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OZET

BUYUK VERIDE CAPRAZ ENTROPIYE DAYALI
KAYIP FONKSIYONU YARDIMIYLA DEGISKEN
SECIMI

Hincal TOPCUOGLU

Istatistik Anabilim Dali
Doktora Tezi

Danigsman: Dog¢. Dr. Atuf Ahmet EVREN

Ozellik sec¢imi, makine 6greniminde ¢cok boyutluluk sorunu hafifletmek icin kritik
bir on isleme adimidir. Mevcut yontemler tam bir denge sunmamaktadir: filtre
yontemleri hizhidir ancak genellikle optimum degildir, sarmalayict yOntemler
ise giicliidiir ancak hesaplama acisindan ¢ok maliyetlidir. Bu tez, sarmalayici
yontemlerin performansini daha basit modellerin hizinda elde eden yeni, uctan
uca tiirevlenebilir bir ¢ergeve olan LAFS’yi (Ogrenilebilir Dikkat Mekanizmasi
ile Ozellik Segimi) onermektedir. LAFS, tek bir ileri gegiste tiim o6zellikler
icin baglam duyarli 6nem puanlarim1 es zamanli olarak 6grenmek i¢in bir
sinirsel dikkat mekanizmas1 kullanir. Seyrek ve gereksiz olmayan bir ozellik
alt kiimesinin sec¢ilmesini tesvik etmek i¢in, standart smiflandirma amacini
dikkat agirliklart iizerinde bilgi kuramsal bir entropik diizenleyici ile birlestiren
yeni bir hibrit kayip fonksiyonu sunulmaktadir. Karsilastirma veri kiimeleri
izerinde kapsamli ampirik dogrulama yoluyla, LAFS’nin karmagik 6zellik
etkilesimlerini bagartyla tanimladigini ve ¢coklu dogrusalligi ele aldigini, en gelismis
yontemlerle karsilastirilabilir sonuclar elde ettigini gostermektedir. Calismamiz,
dogruluk-verimlilik sinirinda yeni bir nokta belirleyerek, dikkat mekanizmasina
dayali mimarilerin Ozellik secimi problemine giiclii ve uyumlu bir ¢oziim

sagladigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: 6zellik secimi, dikkat mekanizmasi, bilgi teorisi, derin

0grenme, tablo verileri, boyut indirgeme
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ABSTRACT

VARIABLE SELECTION USING A LOSS
FUNCTION BASED ON CROSS ENTROPY IN BIG
DATA

Hincal TOPCUOGLU

Department of Statistics

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Atif Ahmet EVREN

Feature selection is a critical preprocessing step for mitigating the curse of
dimensionality in machine learning. Existing methods present a difficult trade-off:
filter methods are fast but often suboptimal, while wrapper methods are powerful
but computationally prohibitive. This thesis proposes LAFS (Learnable Attention
for Feature Selection), a novel, end-to-end differentiable framework that achieves
the performance of wrapper methods at the speed of simpler models. LAFS employs
a neural attention mechanism to learn context-aware importance scores for all
features simultaneously in a single forward pass. To encourage the selection of a
sparse and non-redundant feature subset, we introduce a novel hybrid loss function
that combines the standard classification objective with an information-theoretic
entropic regularizer on the attention weights. Through comprehensive empirical
validation on benchmark datasets, we demonstrate that LAFS successfully identifies
complex feature interactions and handles multicollinearity, achieving results
comparable to state-of-the-art methods. Our work establishes a new point on
the accuracy-efficiency frontier, demonstrating that attention-based architectures

provide a powerful and compatible solution to the feature selection problem.

Keywords: feature selection, attention mechanism, information theory, deep

learning, tabular data, dimensionality reduction
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GIRIS

1.1 Yiiksek Boyutlu Verinin Zorlugu

Dijital ¢agin baslangici, ¢ok sayida bilimsel ve endiistriyel alanda benzeri
goriilmemis bir veri iiretimi ve toplanmasi patlamasina yol agcmisti. Genomik
ve tibbi goriintiilemeden finansal modelleme ve dogal dil islemeye kadar uzanan
alanlar, artik devasa Olcek ve karmagiklifa sahip veri setleriyle karakterize
edilmektedir. Bu veri zengini ortam, hem kesif i¢cin 6nemli bir firsat hem de
makine 6grenmesi i¢in zorlu bir meydan okuma sunmaktadir. Bu alandaki temel
engellerden biri, Bellman tarafindan yiiksek boyutlu uzaylarda veri analiz ederken
ortaya c¢ikan sezgilere aykir1 zorluklar1 tanimlamak i¢in kullanilan bir terim olan

"boyutluluk laneti (curse of dimensionality)" olarak bilinen olgudur.

Bir veri setindeki Ozniteliklerin (veya boyutlarin, p) sayis1 arttikca, veri uzayinin
hacmi katlanarak biiylir ve bu da mevcut veri noktalarinin giderek daha seyrek
hale gelmesine neden olur. Bu seyreklik, makine Ogrenmesi modellerinin
anlaml1 Oriintiileri ayirt etmesini son derece zorlagtirarak bir dizi olumsuz sonuca
yol acar. Cok sayida ilgisiz veya gereksiz Ozniteligin dahil edilmesi, giiriiltii
ekleyerek modellerin tahmin performansin ciddi sekilde diisiirebilir, agir1 6grenme
(overfitting) riskini artirabilir ve hesaplama ile depolama maliyetlerini baga
cikilamaz seviyelere c¢ikarabilir. Ayrica, ¢ok sayida Oznitelik lizerine kurulan
modeller genellikle karmasik ve seffaf olmadigindan, bir¢cok uygulamada kritik
bir gereklilik olan sonuglarinin yorumlanabilirligini engeller.  Sonug¢ olarak,
boyutlulugu azaltmak i¢in saglam ve verimli yontemlerin gelistirilmesi, modern
makine Ogrenmesi aragtirmalarinda merkezi ve vazgecilmez bir zorluk haline

gelmistir.

1.2 Oznitelik Secimi: Kritik Bir On Isleme Adim

Oznitelik secimi, cok boyutluluk sorunun hafifletmek icin temel bir stratejidir.

Baslica amaci, ilgisiz veya gereksiz olanlar1 atarken, orijinal kiimeden en

1



bilgilendirici 6zniteliklerin minimal bir alt kiimesini belirlemek ve korumaktir.
Etkili bir 6znitelik secimi siireci birden fazla fayda saglar: tahmin modellerinin
genelleme yetenegini artirir, egitim siirelerini kisaltir ve en etkili degiskenlere

odaklanarak modelin yorumlanabilirligini gelistirir.

Mevcut 6znitelik secimi algoritmalari genel olarak ii¢ ana aileye ayrilabilir: filtreler,

sarmalayicilar ve gomiilii yontemler.

e Filtre Yontemleri:  Bu yOntemler, herhangi bir spesifik 0grenme
algoritmasindan bagimsiz olarak, Ozniteliklerin ilgililigini kendi ig¢sel
istatistiksel Ozelliklerine gore degerlendirir. ~ Karsilikli Bilgi (Mutual
Information - MI) veya Ki-kare testleri gibi teknikler, model egitimi
icermedikleri i¢in hesaplama acgisindan verimli ve hizhidir. Ancak, temel
stnirliliklart "miyop" dogalaridir; Oznitelikleri tek basina degerlendirerek,
ozellikle karmasgik ve ¢ok degiskenli etkilesimlerin varliginda, kolektif olarak

giiclii olan 6znitelik alt kiimelerini tespit etmekte genellikle basarisiz olurlar.

s Sarmalayict Yontemler (Wrapper Methods): Buna karsilik, Ozyinelemeli
Oznitelik Eleme (Recursive Feature Elimination - RFE) gibi sarmalayici
yontemler, Oznitelik alt kiimelerini puanlamak ve se¢mek icin belirli bir
tahmin modeli kullanir. Bu yaklagim, dogrudan segilen modelin performansi
i¢cin optimizasyon yapar ve genellikle alanindaki en iyi sonuglari verir. Ancak
bu gii¢, caydiric1 derecede yiiksek bir hesaplama maliyetiyle birlikte gelir.
Farkl 6znitelik alt kiimeleri tizerinde bir modelin yiizlerce veya binlerce kez
egitilmesini igcerebilen yinelemeli arama siireci, yliksek boyutlu veri setleri

i¢in uygulanamaz hale gelir.

* Gomiilii Yontemler (Embedded Methods): Bu yontemler, 6znitelik se¢cimi
stirecini dogrudan model egitimi asamasina entegre ederek bir uzlagsma sunar.
L1 (Lasso) regiilarizasyonu gibi teknikler, biiyiik katsayilar1 cezalandirarak
seyreklik saglar ve boylece model uydurmanin bir pargasi olarak etkili bir
sekilde Oznitelik se¢imi yapar. Sarmalayicilardan daha verimli olmalarina
ragmen, bircok gomiilii yontem dogasi geregi dogrusaldir ve dogrusal

olmayan 6znitelik bagimliliklarin1 yakalamakta zorlanabilir.

Bu durum, hesaplama verimliligi ile tahmin giicli arasinda zor bir dengeyi
ortaya koymaktadir. Bu nedenle arastirma toplulugu su zorlayici soruyla karsi
karsiyadir: Sarmalayici yontemlerin yiiksek performansina, daha basit modellerle

karsilastirilabilir bir hesaplama maliyetiyle ulagsmak miimkiin miidiir?



1.3 Yeni Bir Yaklasim: Oznitelik Secimi Icin Ogrenilebilir
Dikkat (LAFS)

Bu tez, filtre yontemlerinin hiz1 ile sarmalayici yontemlerin giicii arasindaki boglugu
doldurmak i¢in tasarlanmig, yeni, ugtan uca tiirevlenebilir bir ¢erceve olan LAFS’1
(Oznitelik Segimi icin Ogrenilebilir Dikkat - Learnable Attention for Feature Se-
lection) tanmitmaktadir. LAFS, yinelemeli bir aramaya dayanmak yerine, tiim
Oznitelikleri paralel olarak biitiinciil bir sekilde degerlendirmek ve tek bir ileri
geciste baglama duyarlt bir Snem puam atamak i¢in bir sinirsel (neural network)

dikkat mekanizmasi (attention mechanism) kullanir.

Bu calismanin temel katkisi, modeli seyrek ancak oldukca bilgilendirici bir
Oznitelik alt kiimesi se¢meye yonlendiren hibrit, bilgi-kuramsal bir 0grenme
hedefidir. Standart goreve dayali siniflandirma kaybini, dikkat dagilimi iizerinde
etkili olan bir entropik diizenlilestirici ile giiclendirmektedir. Modeli dikkat
agirliklarint kullanarak acikca diisiik entropi liretmeye tesvik ederek, 0grenme
siirecini yalmizca birkag Ozniteligin yiiksek Onem aldig1 ¢oziimlere dogru
yonlendiriyoruz. Bu yaklasim, yiiksek tahmin dogrulugu ve 6znitelik seyrekligi

hedeflerini tek bir, tiirevlenebilir egitim siireci i¢inde birlestirmektedir.

1.4 Katkilar ve Tez Taslag:

Bu tez, 0znitelik se¢imi alanina asagidaki temel katkilar1 yapmaktadir:

1. Ozgiin ve Tiirevlenebilir bir Mimari: Geleneksel yontemlere giiclii ve
Olceklenebilir bir alternatif sunan, Oznitelik se¢cimi gorevi i¢in 6zel olarak
tasarlanmig, tamamen tiirevlenebilir, dikkat tabanli bir model olan LAFS’1

onermektedir.

2. Bilgi-Kuramsal Bir Ogrenme Hedefi: Minimal ve Onemi yiiksek olan
Oznitelik alt kiimelerinin se¢imini tesvik eden, gorev performans: kaybini
entropik bir diizenlilestirici ile birlestiren hibrit bir kayip fonksiyonu

sunmaktir.

3. Kapsamli Deneysel Dogrulama: Sentetik ve gercek diinya referans veri
setleri iizerinde yapilan kapsamli deneylerle LAFS 1n etkinligini gosterme ve
sarmalayic1 yontemlerden 6nemli 6l¢iide daha verimli olurken, alanindaki en

iyi algoritmalarla karsilastirilabilir sonuglar elde ettigini ortaya koymaktir.

Bu tezin geri kalan1 asagidaki sekilde organize edilmistir. Boliim 2, klasik

Oznitelik se¢cimi yoOntemleri ve derin 0grenme tabanli yaklasimlarin yiikselisi
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tizerine kapsamli bir literatiir taramas1 sunmaktadir. Boliim 3, Oznitelik secimi
yontemlerinin matematiksel temellerini gostermektedir.  Boliim 4, probleme
bilgi-kuramsal yaklasimi acgiklamaktadir.  Boliim 5, mimarisi ve hibrit kayip
fonksiyonunun formiilasyonu da dahil olmak iizere LAFS cergevesinin ayrintili
metodolojisini sunmaktadir. Son olarak Boliim 6, deneysel kurguyu tanimlamakta
ve ampirik dogrulamamizin sonug¢larimi sunmakta, farkli tiirdeki veri setleri
tizerindeki deneyleri, bulgularimizin ¢ikarimlarini tartismakta, mevcut ¢alismanin
stnirhiliklarimi belirtmekte ve gelecekteki arastirmalar i¢in umut vaat eden yollar

onermektedir.
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LITERATUR TARAMASI

2.1 Oznitelik Seciminin Genel Goriiniimii

Oznitelik secimi, on yillardir makine dgrenmesi ve istatistik alanlarinda merkezi
bir tema olmus ve bu da genis ve ¢esitli bir literatiir birikimine yol a¢mistir.
Temel ama¢, model karmagikligi ile tahmin performansi arasinda en uygun
dengeyi bulmaktir; bu zorluk literatiirde kapsamli bir sekilde incelenmistir []1]].
Kapsamli bir derleme, yontemlerin genel goriintimiinii dort ana aileye ayirmaktadir:
filtreler, sarmalayicilar, gomiilii ve hibrit yontemler [2]. Bu taksonomi, alanin
evrimini anlamak i¢in yapilandirilmis bir ¢erceve sunmaktadir. Bu bolim,
LAFS cercevesinin dogrudan temelini olusturan daha giincel derin 6grenme ve
bilgi-kuramsal kavramlara girmeden once, bu klasik paradigmalar1 inceleyecek ve

kilit yazarlarin 6zel katkilarin1 vurgulayacaktir.

2.2 Filtre Yontemleri: Istatistiksel Saflik ve Hiz

Herhangi bir 6grenme algoritmasindan bagimsiz bir 6n isleme adimi olarak calisan
filtre yontemleri, 6znitelik se¢cimine yonelik en erken yaklagimi temsil etmektedir.
Temelleri klasik istatistige dayanmaktadir. Ornegin, ilk olarak 1900’de 6nerilen
Ki-kare testi, kategorik ozniteliklerin hedef siniftan bagimsizligim1 degerlendirmek
icin kullanilir [3]. Benzer sekilde, diskriminant analizinden tiiretilen Fisher
Skoru [4]], smiflar aras1 varyansin sinif i¢i varyansa oranini Olgerek Oznitelikleri

degerlendirir.

Birgok filtre yonteminin temel tagi, bilgi kurami lizerine yapilan temel caligmalara
dayanan Karsilikli Bilgi (Mutual Information - MI) kavramudir [S]. MI, iki
degisken arasindaki istatistiksel bagimlilig1r nicellestirerek, giiclii ve dogrusal
olmayan bir ilgililik (association) ol¢iisii sunar. Ancak, 6zniteliklerin basit bir MI
tabanli siralamasi kritik bir kusuru vardir: birbirleriyle yiiksek oranda iligkili olan

oznitelikleri segcme egilimindedir, bu da gereksiz bir 6znitelik setine yol acar.



Bu sorunu ¢6zmek icin daha sofistike filtreler gelistirilmistir.  Bu alandaki
doniim noktas: niteligindeki bir katki, Minimum Gereksizlik Maksimum Ilgililik
(Minimum Redundancy Maximum Relevance - mRMR) algoritmasidir [6]. Bu
yontem, hedefi aym1 anda hedef smifla karsilikli bilgiyi maksimize etmek
(Maks-Ilgililik) ve secilen oznitelikler arasindaki karsilikli bilgiyi minimize etmek
(Min-Gereksizlik) olarak formiile eder. Gereksizligi aktif olarak cezalandirma
ilkesi, bizim LAFS modelimizde onerilen entropik diizenlilestirici ile derin bir
felsefi motivasyonu paylasmaktadir. Dikkate de8er bir diger filtre yontemi ise
orijinal Relief algoritmasinin bir uzantist olan ReliefF’tir [7]. ReliefF, en yakin
komsu Orneklere olan mesafeleri analiz ederek Oznitelik kalitesini tahmin eder ve
alt kiimeleri ayrintili bir sekilde aramadan 6znitelik etkilesimlerini tespit etmesine
olanak tanir. Bu ilerlemelere ragmen, tiim filtre yontemleri, belirli bir tahmin
modelinin performansini dogrudan optimize edememe temel sinirlilifiyla kisith
kalmaktadir.

2.3 Sarmalayic1 Yontemler: Performans Arayisi

Sarmalayic1 yontemler, 6znitelik secimi siirecini bir arama problemi olarak ele
alarak ve bir tahmin modelinin performansin1 amag¢ fonksiyonu olarak kullanarak
filtrelerin temel sinirhiligini giderir. Bu paradigma 1990’larin baglarinda popiiler
hale gelmistir [8] [9]. Arama uzayi, tiim 6zniteliklerin kuvvet kiimesidir ve amac,

model performansin1 maksimize eden alt kiimeyi bulmaktir.

Bu konuda o6nemli bir calisma, bu yaklasimin giiciinii, baglangicta Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM) kullanilarak kanser
siiflandirmasinda gen secimi igin gelistirilen Ozyinelemeli Oznitelik Eleme
(Recursive Feature Elimination - RFE) ile gostermistir [[10]. RFE, yinelemeli olarak
bir model egiterek, 6znitelik 6nemlerini hesaplayarak ve istenen alt kiime boyutuna
ulagilana kadar en Onemsiz Ozniteligi eleyerek calisir. Bu yontem, ozellikle
Hafif Gradyan Artirma Makinesi (Light Gradient Boosting Machine - LightGBM)
gibi giiclii modern siniflandiricilarla eslestirildiginde, genellikle alanindaki en iy1

sonuclar1 verir [11]].

Ancak, sarmalayicilarin giicii aym1 zamanda en biiylik zayifliklandir. 27
olast Oznitelik alt kiimesi boyunca yapilan kapsamli arama, klasik bir NP-zor
problemdir. Ardisik Ileri Secim (Sequential Forward Selection - SFS) [12] ve
Ardisik Geri Se¢im (Sequential Backward Selection - SBS) [13] gibi arama
stratejileri uygulanabilir bir alternatif sunsa da bir modelin binlerce kez egitilmesini

gerektirirler, bu da onlar1 yiiksek boyutlu veriler i¢cin hesaplama zorlugu i¢ine sokar.



2.4 Gomiilii Yontemler: Biitiinlesik Secim

GOmiilii yontemler, Oznitelik se¢cimini dogrudan model egitimi siirecine entegre
ederek iyi bir uzlasma olanagi sunar. Bu, onlar1 sarmalayicilardan daha hesaplama

verimli ve filtrelerden daha modele duyarli hale getirir.

Carpict Ornek olarak, daha az bilgilendirici Ozniteliklerin katsayilarini sifira
zorlamak i¢in dogrusal bir modelin kayip fonksiyonuna L1-norm cezasi ekleyen
LASSO’dur (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) [14]. Dogrusal
modellerin oOtesinde, aga¢ tabanli topluluklar dogasi geregi Oznitelik se¢imi
yapar. Rastgele Ormanlar (Random Forests) [15] ve Gradyan Artirma Makineleri
(Gradient Boosting Machines) [16] gibi topluluk yontemleri, tiim agaglardaki
Oznitelik Onemlerini bir araya getirerek giiclii ve yaygin olarak kullanilan bir
gomiilii se¢cim mekanizmasi sunar. Daha yakin zamanlarda, Tavlama ile Oznitelik
Secimi (Feature Selection with Annealing - FSA) yontemi, kisitli bir optimizasyon
cercevesine deterministik bir tavlama programi entegre ederek, tek bir egitim siireci
sirasinda Oznitelikleri kademeli olarak eler [[17]. Gii¢li olmalarina ragmen, bu

yontemler genellikle belirli model mimarilerine baghidir.

2.5 Tablosal Veri Icin Derin Ogrenme Devrimi

Derin 6grenme, yapilandirilmamis veri alanlarinda fiili standart haline gelmis
olsa da, tablosal verilere uygulanmasi daha c¢ok tartisilmisti.  Ancak son
zamanlarda, Transformer modelinden [18]] ilham alan dikkat mekanizmalarini

kullanan mimariler biiylik umut vaat etmisgtir.

Bu alandaki oncii bir ¢alisma, Ornek bazinda Oznitelik se¢imi igin sirali, ¢ok
adimh bir dikkat mekanizmasi kullanan TabNet olmustur [19]. Bunu takiben,
FT-Transformer [20] ve SAINT [21] gibi modeller, Transformer mimarisinin
tablosal veriler iizerinde denetimli Ogrenme igin nasil uyarlanabilecegini
gostermistir. Bu modeller giiclii 6znitelik temsilleri 68rense de, birincil amaglar
tahmin dogrulugudur, acikca Oznitelik se¢cimi degildir. ~ Dikkat agirliklari,
yorumlama i¢in bir yan iiriinken, bizim ¢6ziimiimiiz i¢in nihai, seyrek bir 6znitelik

setinin olusturulmasi birincil hedeftir.

2.6 Derin Ogrenmede Bilgi-Kuramsal Ilkeler
Bilgi Darbogazi (Information Bottleneck - IB) ilkesi, en uygun modelin, hedef

hakkinda hala maksimum diizeyde bilgilendirici olan, girdinin maksimum diizeyde
sikistirtlmig bir temsilini 0grenmesi gerektigini varsayan giiclii bir teorik cerceve

sunar [[22].



Kullanilan algoritmada (LAFS) [23]] dikkat dagilimi1, bu darbogaz olarak goriilebilir.
Shannon entropisini en aza indirmek, girdi temsilini sikistirmak i¢in dogrudan bir
vekil (proxy) gorevi goriir. Bu ilke, IB hedefini modern sinir aglar1 i¢in islenebilir
hale getiren Derin Varyasyonel Bilgi Darbogaz1 (Deep Variational Information
Bottleneck) araciligiyla derin 6grenmeye genisletilmistir [24)]. Bununla yakindan
iligkili olan, girdinin farkli boliimleri arasindaki karsilikli bilgiyi maksimize ederek
temsiller 6grenmeye odaklanan Deep InfoMax calismasidir [25]. Ayrica, Concrete
Autoencoders [26] gibi yakin tarihli ¢alismalar, ugtan uca, tiirevlenebilir 6znitelik
secimi yapmak icin stokastik gecitleri ve gevsetme tekniklerini kullanmay1 agikc¢a

arastirmis ve LAFS ile ayn1 hedefe yonelik bir egilim gostermistir.
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OZNITELIK SECIMI YONTEMLERININ
MATEMATIKSEL TEMELLERI

3.1 Oznitelik Secimi Paradigmalarmna Giris

Literatiir taramasinda da belirtildigi gibi, 6znitelik se¢imi yontemleri genel olarak
filtreler, sarmalayicilar ve gomiilii yontemler olarak siniflandirilabilir. Boyutlulugu
azaltma ortak hedefini paylagsalar da, altinda yatan matematiksel ilkeler onemli
Olciide farklilik gosterir. Bu boliim, her kategoriden en etkili algoritmalarin resmi
bir matematiksel tanimini1 sunarak, bir sonraki boliimde tanitilacak olan LAFS

cercevesinin degerlendirilmesi ve karsilagtirilmasi icin bir temel olusturmaktadir.

3.2 Filtre Yontemleri: Tlgililik ve Gereksizligin Istatistiksel
Olciileri
Filtre yontemleri, znitelikleri verinin kendisinden hesaplanan istatistiksel kriterlere

gore siralar. Bu yontemler modelden bagimsizdir ve bilgi kurami ile istatistik

ilkelerine dayanir.

3.2.1 Karsihkh Bilgi (Mutual Information - MI)

Kargilikli Bilgi, bir 6znitelik ile hedef degisken arasindaki istatistiksel bagimliligi
nicellestirir. Ayrik bir X 6zniteligi ve ayrik bir Y hedef sinifi i¢in, karsilikli bilgi
I(X;Y) su sekilde tanimlanir:

I(X;Y) =) plz,y)log (p(x—g(/)> (3.1)

et p(z)p(y)

burada p(x, y), X ve Y’nin ortak olasilik kiitle fonksiyonu, p(z) ve p(y) ise marjinal
olasilik kiitle fonksiyonlaridir. Daha yiiksek bir /(X;Y') degeri, 6znitelik ile hedef

arasinda daha giiclii bir iligki oldugunu ima eder.



Basit bir MI tabanl: filtre yonteminin prosediirel adimlari algoritma [3.1}de formiile
edilmistir. Bu yaklasim, her bir Oznitelik icin MI skorunu bagimsiz olarak

hesaplamay1 ve ardindan bu siralamaya gore en iyi k 6zniteligi se¢meyi igerir.

Algoritma 3.1 Karsilikl bilgi ile 6znitelik secimine iligkin algoritma

Require: D: n ornek iceren bir veri seti. F = {Fy, Fy, ..., Fy}: d adet dznitelik
kiimesi. Y': Hedef sinif degiskeni. k: Secilecek istenen Oznitelik sayisi.
Ensure: S: En iyi k 0zniteligi iceren J nin bir alt kiimesi.
1: (Oznitelik, skor) ciftlerini saklamak icin bog bir scores listesi baglat.
2: for F’deki her bir F; 6zniteligi i¢in do
F; ozniteligi ile Y hedefi arasindaki Kargihikli Bilgiyi, /(F};Y"), hesapla. >
Siirekli 6znitelikler icin genellikle 6nce ayriklastirma (binning) uygulanir.
(F;, 1(F};Y)) ciftini scores listesine ekle.
end for

W

scores listesini MI skorlarina gore azalan sirada sirala.

S, siralanmis scores listesindeki ilk k& 6zniteligin kiimesi olsun.

b A

return S

Algoritma [3.1]de detaylandirilan yontemin temel giicii, hesaplama verimliligidir.
Ancak, sozde kod aym1 zamanda ana smirlili§in1 da agik¢a ortaya koymaktadir:
her Oznitelik tamamen izole bir sekilde degerlendirilir (Satir 3), bu da algoritmay1
"miyop" yapar ve cok degiskenli dznitelik etkilesimlerini veya gereksizligi hesaba
katmasini1 engeller. Bu sinirlilik, dogrudan mRMR gibi daha gelismis yontemlerin

geligtirilmesine yol agmustir.

3.2.2 Minimum Gereksizlik Maksimum ilgililik (mRMR)

mRMR algoritmasi, 6znitelik ilgililigini ve 6znitelikler aras1 gereksizligi es zamanl
olarak gz oniinde bulundurarak MI yaklagimim gelistirir. Amag, "Maks-Ilgililik"
kriteri D’yi maksimize eden ve "Min-Gereksizlik" kriteri R’yi minimize eden bir S

Oznitelik alt kiimesini bulmaktir. Bunlar su sekilde tanimlanr:

. 1
Maks-lgililik (D): D = > I(XzY) (3.2)
| | X;eS
. . 1
Min-Gereksizlik (R): R = W X.;GS I(X;; X;) (3.3)

mRMR algoritmast, algoritma[3.2]de formiile edildigi gibi, tipik olarak aggozlii bir

ileri secim stratejisi kullanir.
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Algoritma 3.2 Minimum Gereksizlik Maksimum Ilgililik (mRMR) 6znitelik secimi

Require: D: n Ornek iceren bir veri seti. F = {Fy, Fy, ..., Fy}: d adet oznitelik
kiimesi. Y: Hedef sinif degiskeni. k: Secilecek istenen Oznitelik sayisi.

Ensure: S: Eniyi K mRMR 06zniteligini iceren J nin bir alt kiimesi.

1: Segilen dznitelik kiimesini S < () olarak basglat.

2: Secilmemis Ozniteliklerin kiimesi U <— F olsun.

3: > Adim 1: 1k 6zniteligi yalnizca maksimum ilgililige gore sec.

4 Fpipg < argmaxp,ey I(F};Y).

505 SU{Frirst}-

6: U < U\ {Frirst}-

7: > Adim 2: Kalan k£ — 1 6zniteligi a¢gozlii bir sekilde sec.
8: forv=2tokdo
9: best_score < —oc ve best_ feature <— null olarak baglat.

10: for {{’daki her bir aday 6znitelik £ icin do

11: relevance < I(F.;Y).

12: redundancy < ‘—é| Y omes LI F).

13: current_score < relevance — redundancy.
14: if current_score > best_score then

15: best_score < current_score.

16: best_feature < F.,.

17: end if

18: end for

19: S <« S U {best_feature}.
20: U U\ {best_feature}.
21: end for

22: return S

Algoritma [3.2/de detaylandirildigr gibi, mRMR prosediirii basit bir MI
siralamasindan Onemli Olciide daha fazla hesaplama yogundur. Secilecek k
Ozniteligin her biri i¢in, bir aday 6znitelik ile daha 6nce secilmis tiim Oznitelikler
arasindaki karsilikli bilgiyi hesaplamasi1 gerekir (Satir 13). Bu artan maliyete
ragmen, secim kriteri tamamen veriden tiiretilen istatistiksel ozelliklere dayandigi

ve bir tahmin modelinin egitimini icermedigi i¢in bir filtre yontemi olarak kalir.

3.3 Sarmalayic1 Yontemler: Arama Tabanh bir Yaklasim

Sarmalayic1 yontemler, 6znitelik se¢imi problemini, amag¢ fonksiyonunun belirli bir

makine 6grenmesi modelinin performansi oldugu bir arama problemi olarak ele alir.
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3.3.1 Genel Formiilasyon

A secilmig bir 6grenme algoritmasi (6rnegin, LightGBM, SVM) ve L(-) bir
dogrulama seti ilizerindeki model hatasim1 temsil eden bir degerlendirme metrigi
olsun. Bir sarmalayici yontemin amaci, bu hatayi en aza indiren & boyutlu en uygun

S* Oznitelik alt kiimesini bulmaktir:

S* = arg scnim L(A(datag)) (3.4

Tim (Z) alt kiime arasinda arama yapmak hesaplama agisindan miimkiin

olmadigindan, acg6zIlii arama stratejileri kullanilir.

3.3.2 Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (Recursive Feature Elimination - RFE)

Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (RFE), algoritma te formiile edildigi gibi, geri
eleme stratejisi kullanan klasik ve gii¢lii bir sarmalayic1 yontemdir.

Algoritma 3.3 Ozyinelemeli 6znitelik eleme (Recursive Feature Elimination —
RFE)

Require: D: F oznitelikleri ve Y hedefini iceren bir veri seti. .A: Her 6znitelige

bir 6nem skoru atayabilen bir 6grenme algoritmasi. k: Istenen nihai 6znitelik
sayisl.
Ensure: S: En iyi k 6zniteligi iceren J nin bir alt kiimesi.
1: Mevcut 6znitelik kiimesini .S, <— F olarak baglat.
while |S.| > & do

Ogrenme algoritmasi .A’y1, sadece S, ’deki dznitelikleri kullanarak veri seti

izerinde egit.
4: S.’deki her bir F; 6zniteligi i¢in bir w; 6nem skoru hesapla. > Skorlar
model katsayilari, Gini 6nemi (importance) vb. olabilir.
En 6nemsiz 6zniteligi bul: F~ <— argming,es, w;.
En 6nemsiz ozniteligi ele: S. < S, \ {F~}.
end while

return S,

Algoritma [3.3[iin gosterdigi gibi, RFE’nin giicii, modelin her adimda yeniden
egitilmesidir (Satir 3), bu da karmasik 6znitelik etkilesimlerini hesaba katmasina
olanak tanir. Ancak, bu, bir modelin d — k kez egitilmesini gerektirir, bu da
maliyeti yliksek boyutlu veri setleri i¢in artirir. Bu 6diinlesim (trade-off), LAFS

gibi yontemlerin ¢6zmeyi amacladig1r merkezi bir problemdir.
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3.4 Gomiilii Yontemler: Biitiinlesik Secim

GOmiilii yontemler, 06znitelik secimini, genellikle kayip fonksiyonuna bir
diizenlilestirme terimi ekleyerek, model egitimi siirecinin bir parcasi olarak dahil

eder.

3.4.1 LASSO (L1 Diizenlilestirmesi)
LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), dogrusal modeller

icin gomiilii bir yontemin en iyi Ornegidir. Standart en kii¢iik kareler (ordinary
least squares - OLS) hedefini, model katsayilarinin mutlak degerlerinin toplamiyla

orantili bir ceza terimi ekleyerek degistirir:

A . 1
Buasso = argmin (- lly — X813 + Al 65)

L1-normunun kritik 6zelligi, bazi1 katsayilar1 tam olarak sifir olmaya zorlamasidir.
Bu amag fonksiyonu, algoritma [3.4/da detaylandirildig1 gibi, tipik olarak
Koordinat Inisi (Coordinate Descent) gibi algoritmalarla c¢oziiliir [27-29]. Bu
stire¢, katsayilar sifira ceken mekanizma olan Yumusak-Esikleme Operatoriine
(Soft-Thresholding Operator), S)(z) = sign(z) max(|z| — A, 0), dayanur.

Algoritma 3.4 Koordinat inisi ile LASSO algoritmasi

Require: Veri matrisi X, hedef vektor y ve diizenlilestirme parametresi .
Ensure: Bazi katsayilar sifir olabilen katsay1 vektorii 3.
1: B < 0 olarak baslat.

2: repeat

3 Boia < B

4 for j =1toddo

5: Kismi artiklari hesapla: r; <y — X8 + 5, X;.

6 Korelasyonu hesapla: z; < %X jT rj.

7 Yumusak-esikleme uygula: 3; <— Sy(z;).

8 end for

9: until yakinsama saglanana kadar

10: return (3

11: > Secilen dznitelik kiimesi dolayl olarak {F; | 5; # 0} dur.

Algoritma [3.4te gosterildigi gibi, oznitelik secimi optimizasyon dongiisii icinde
gerceklesir. Bu, RFE’nin acik "bir-6znitelik-¢ikar" adimindan temel olarak farklidir

ve bir gdmiilii yontemin tanimlayici karakteristigidir.
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Bu boliim, LAFS’1n karsilagtirildig1 yontemler i¢in gerekli matematiksel baglami
saglamistir. Bu yontemlerin, bir sonraki boliimde detaylandirilacak olan LAFS
cercevesinin tamamen tiirevlenebilir, dikkat tabanli hedefine bir karsitlik noktasi

olarak hizmet edecek ceza tabanli dogasin1 vurgulamaktadir.
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4

OZNITELIK SECIMI iCIN BILGI-KURAMSAL
BiR ARAC SETI

4.1 Makine Ogrenmesinde Bilgi Kuraminin Rolii

Ik olarak 1948 tarihli ¢iir acan "A Mathematical Theory of Communication"
calismasinda gelistirilen bilgi kurami, belirsizligi, bilgiyi ve istatistiksel uzaklig
nicellestirmek icin gii¢lii bir matematiksel ¢erceve sunar. Kokenleri sinyal iletimine
dayansa da, ilkelerinin istatistik icin temel oldugu hizla fark edilmis ve bu
baglant1 Kullback’in "Information Theory and Statistics" [30] adli temel metniyle
pekistirilmistir. Bugiin, alanin temel kavramlari, en basta Cover ve Thomas’in
"Elements of Information Theory" [31] eseri olmak iizere, Ash’in "Information
Theory" [32] gibi diger onemli ¢aligmalarla modern ve kesin ders kitaplarinda

kapsamli bir sekilde detaylandirilmisgtir.

Bilgi kuraminin ilkeleri, veri bilimi ve makine 6grenmesi alanlarinda vazgecilmez
hale gelmis ve Olctimleri, Agresti [33]] tarafindan ele alinan kategorik veriler icin
tahmin modelleri olusturmaktan, Pardo [34] tarafindan detaylandirilan iraksama
oOl¢iilerine dayali gelismis istatistiksel ¢ikarim yontemleri gelistirmeye kadar genis
bir uygulama yelpazesinde aktif olarak kullanilmaktadir. Bu baglamda, Evren
vd. yazarlari, maksimum entropi altinda nitel degiskenlik Sl¢iilerinin 6zelliklerini
aragtirmig [35] ve ekonomik hipotezlerdeki egriselligi test etmek icin Rényi
ve Tsallis gibi genellestirilmis karsilikli bilgi Olciilerini uygulamiglardir [36].
Ayrica, gelir esitsizliginin arastirllmasinda, ¢ok kullanilan Dirichlet dagiliminin
parametrelerinin belirlenmesinde entropiye dayali tahmin yontemlerini vurgulayan
calismalar da mevcuttur [37]. Ayrica Tiirk akademik literatiiriinde, entropiye dayali
parametre tahmini konusunda Samilov [38] gibi arastirmacilarin ¢aligmalarina
bakilabilir.

Bu boliim, bu alandaki temel kavramlara resmi ve ayrintili bir giris sunmaktadir.

Shannon’un temel entropi tanimiyla baslanarak ve Kullback-Leibler iraksamasi
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ile Jeffreys [39] tarafindan Onerilen simetrik formiilasyon da dahil olmak iizere
tirevlerini tartigilacaktir. Ardindan, kapsamimizi Rényi entropisi [40] ve Tsallis
entropisi [41] gibi onemli genellestirilmis entropi formiilasyonlarini icerecek
sekilde genisletecektir. Bu teorik arag seti, yalnizca akademik bir derleme degildir;
bir sonraki boliimde detaylandirilacak olan LAFS cercevesinin merkezinde yer alan

0zgiin hibrit kayip fonksiyonu i¢cin matematiksel gerekceyi sunmaktadir.

4.2 Temel: Shannon Entropisi

Oziinde Shannon entropisi, bir rassal degiskenin olas1 sonuclarinda bulunan
ortalama belirsizligin bir ol¢iisiidiir. Temel sezgi, yiiksek olasilikli bir olayin
gerceklesmesinin ¢ok sasirtict olmadig ve dolayisiyla az bilgi tasidigi, oysa nadir
bir olayin gerceklesmesinin oldukg¢a sasirtict oldugu ve 6nemli bilgi tasidigidir.
p(z) olasihigma sahip tek bir x sonucunun bilgi icerigi veya "sasirticilhigl”, resmi

olarak su sekilde tanimlanir:

I(z) = —log(p(x)) (4.1)

Logaritma tabaninin sec¢imi, bilgi birimlerini belirler; bilgi kuraminda taban 2
gelenekseldir ve "bit" birimlerine yol agar. Logaritma, bagimsiz olaylardan gelen
bilginin toplanabilir olmasini saglar ki bu arzu edilen bir 6zelliktir. Eksi isareti
ise olasiliklar [0, 1] araliginda oldugu igin sonucu negatif olmayan bir degere

doniigtiiriir.

4.2.1 Shannon Entropisinin Tanim

H(X) ile gosterilen Shannon entropisi, ayrik bir X rassal degiskeninin tiim olas1

sonuglar lizerinden bilgi iceriginin beklenen degeridir:

H(X)=EB[(X)] =) ple)(x) =~ p(z)log(p(z)) (4.2)

TEX rzeX

Kabul geregi, 0log 0 = 0 olarak alinir.

4.2.2 Shannon Entropisinin Ozellikleri

Shannon entropisinin birkag¢ temel 6zelligi vardir:

* Negatif olmama: H(X) > 0. Entropi, yalnizca ve yalnizca bir sonucun kesin
olmast durumunda (bazi i i¢in p(z;) = 1) sifirdir, bu da tam bir belirsizlik

yoklugunu temsil eder.
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* Maksimum Entropi: N olas1 sonuca sahip bir rassal degisken icin entropi,
dagihim tekdiize oldugunda, yani tim ¢ igin p(x;) = 1/N oldugunda
maksimize edilir. Bu durumda, H(X) = log(N) olur. Bu, maksimum

belirsizlik durumunu temsil eder.

o Siirekli durum i¢in, toplama iglemi bir integral ile degistirilir ve bu da difer-

ansiyel entropiyi tanimlar:

- / " (@) log(f(x)) da 43)

burada f(x), X in olasilik yogunluk fonksiyonudur. Ayrik entropinin aksine,

diferansiyel entropi negatif olabilir.

4.3 Bilesik ve Kosullu Entropi

4.3.1 Bilesik Entropi
Bir ¢ift ayrik rassal degisken (X, Y')’nin bilesik entropisi H (X, Y"), bu ciftle iligkili

toplam belirsizligi dlger:

==Y plx,y)log(p(z,y)) (4.4)

TeEX yey

burada p(z, y) bilesik olasilik dagilimidur.

4.3.2 Kosullu Entropi
Kosullu entropi H (Y| X), bir bagka rassal degisken X’in degeri bilindiginde, bir Y

rassal degiskenindeki kalan belirsizligi olcer. Su sekilde tanimlanir:

HY|X) ==Y plx,y)log(p(y|z)) (4.5)

rzeX yey
Bu, entropi icin zincir kuralina yol agar:
H(X,)Y)=H(X)+ H(YI|X) (4.6)
Bu kural sezgisel olarak, bir degisken c¢iftinin toplam belirsizliginin, birincinin

belirsizligi art1, birinci bilindiginde ikincinin belirsizligi oldugunu belirtir. Onemli
bir 6zellik, bilginin asla belirsizligi artirmamasidir: H(Y|X) < H(Y).
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4.4 Goreceli Entropi ve Karsilikh Bilgi

4.4.1 Goreceli Entropi (Kullback-Leibler Iraksamasi)

Kullback-Leibler (KL) iraksamasi olarak da bilinen goreceli entropi, bir P olasilik
dagiliminin ikinci bir referans olasilik dagilimi ()’dan ne kadar saptiginin temel bir
ol¢iisiidiir. @ icin optimize edilmis bir kod kullanildiginda P’den gelen 6rnekleri
kodlamak i¢in gereken ek bilgiyi (bit cinsinden) nicellestirir. Ayrik P ve (@)
dagilimlar i¢in KL 1raksamasi su sekilde tanimlanir:

Dir(P|Q) = > pla 1og( i;) 4.7)

TEX

KL 1raksamasi negatif degildir (Gibbs esitsizligi olarak bilinen bir sonug),
Dk (P||Q) > 0, ve esitlik yalnizca ve yalmizca P = () durumunda gecerlidir.
KL iraksamasinin kritik bir 6zelligi asimetrik olmasidir, yani Dy (P||Q) #
Dk (Q||P). Bu, onun gercek bir uzaklik metrigi olmadig1 anlamina gelir, ¢iinkii
P’den Q’ya olan "uzaklik", Q’dan P’ye olan "uzaklik" ile aym degildir. Bu
asimetri, bir dagilimin "gergek" bir referans (P) ve digerinin bir yaklasim (Q))
oldugu baglamlarda bir hata degil, bir 6zelliktir; ancak simetrik bir karsilastirma

gerektiginde bir sinirlamadir.

4.4.2 Jeffrey Iraksamasi

KL 1raksamasinin asimetrisinin iistesinden gelmek icin cesitli simetriklestirilmig
varyantlar 6nerilmigstir. En yaygin olanlardan biri, iki KL 1raksamasinin toplami

olarak tanimlanan Jeffrey Iraksamasi’dir (J-iraksamasi olarak da bilinir):

J(P,Q) = Drr(P||Q) + Drr(Q P) (4.8)

KL iraksamasinin tamimini yerine koyarak, Jeffrey Iraksamasi’ni agikca yazabiliriz:

= p(a)log ( g) +3 q(z)log (%) 4.9)

zeX reX

Bu ifade daha kompakt bir forma doniistiiriilebilir:

J(P.Q)=> (p(x) — q(x))log (M) (4.10)

TEX q (x)
Jeffrey Iraksamasi’nin asagidaki temel 6zellikleri vardir:

o Simetri: Tanimi geregi, J(P, Q) = J(Q, P) oldugu agiktir.
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* Negatif olmama: Dy her zaman negatif olmadigindan, toplamlar1 olan
J(P,Q) da negatif degildir ve J(P, Q) = 0 ancak ve ancak P = () ise
gecerlidir.

Simetrik olmasina ragmen, Jeffrey Iraksamasi, KL 1raksamasi gibi {icgen
esitsizligini saglamaz ve bu nedenle gercek bir uzaklik metrigi degildir. Ancak,
simetrik yapisi, hi¢bir dagilimin "temel gercek" olarak hizmet etmedigi ve dengeli
bir benzemezlik dlciisiine ihtiya¢ duyulan uygulamalarda onu degerli bir arag¢ haline

getirir.

4.4.3 Karsihkh Bilgi (Mutual Information - MI)
Kargilikli Bilgi, iki rassal degisken arasindaki kargilikli bagimlilig1 6lger. Bir rassal

degiskeni gozlemleyerek digeri hakkinda elde edilen "bilgi miktarini1" nicellestirir.

Iki esdeger sekilde tanimlanabilir:

1. Belirsizlikteki azalma olarak:

I[(X;Y)=H(X)— HX|Y) = HY) — HY|X) 4.11)

2. Bilesik dagilim ile marjinallerin carpimi arasindaki KL 1raksamasi cinsinden:

I(X;Y) = Drr(p(z, y)|lp(z)p(y)) (4.12)

Bu ikinci tanim, MI’nin bilesik dagilimin bagimsizlig temsil edecek dagilimdan ne

kadar uzak oldugunu 6l¢tiigiinii ortaya koyar.

4.5 Capraz Entropi

Capraz entropi, KL raksamasiyla yakindan iligkili bir kavramdir ve siniflandirma
gorevleri icin en yaygin kullanilan kayip fonksiyonudur. "Gergek" bir P dagilimi

ile bir modelin tahmin ettigi ) dagilimi arasindaki ¢apraz entropi su sekilde verilir:

H(P,Q)= - p(x)log(q(x)) (4.13)

reX

Capraz entropi, Shannon entropisi ve KL 1raksamas1 arasindaki iligki dogrudan ve
cok onemlidir:
H(P,Q) = H(P) + Dxr(P|Q) (4.14)

19



Makine 6grenmesi siniflandirmasinda, P gercek veri dagilimidir (6rnegin, dogru
sinif i¢in bir one-hot vektor [0,1,0,...]) ve @ modelin tahmin ettidi olasihik
dagilimidir (6rnegin, bir softmax fonksiyonunun c¢iktis1). Gercek dagilimin
entropisi, H (P), modelin parametrelerine gore bir sabit oldugundan, ¢apraz entropi
kaybin1 ()’ya gore en aza indirmek, matematiksel olarak tahmin edilen ve gercek
dagilimlar arasindaki KL 1raksamasini en aza indirmeye esdegerdir. Bu, onu

olasiliksal siniflandiricilar: egitmek icin ideal bir arag yapar.

4.6 Shannon Entropisinin Genellestirmeleri

Shannon entropisi temel olsa da, daha fazla esneklik saglamak i¢in birkag
genellestirilmis entropi formiilasyonu Onerilmistir.  Bunlar genellikle farkli
olasiliklara sahip sonuglarn katkilarim1 vurgulamak veya azaltmak icin

parametrelendirilir.

4.6.1 Rényi Entropisi
Rényi entropisi, Shannon entropisinin tek parametreli bir genellemesidir. o # 1

olmak iizere o« > (0 parametresi i¢in, o mertebesinden Rényi entropisi su sekilde

1 S
——log (2]9) (4.15)

« parametresi, entropi Olgiisiiniin hassasiyetini degistirir.  Dikkate deger 6zel

tanimlanir:

Ha(X) =

durumlar sunlardir:

* Ho(X) = log |X| (Maks-entropi, destek kiimesinin boyutuyla iligkilidir).

e Hy(X) = —log(> p?) (Carpisma entropisi, iki bagimsiz 6rnegin ayni olma
olasiligiyla iligkilidir).

* Ho(X) = —log(max; p;) (Min-entropi, yalnizca en olasi olay tarafindan

belirlenir).

Rényi entropisi, bir olasilik dagiliminin farkli yonlerine odaklanmaya olanak

taniyan bir 6l¢iim yelpazesi sunar.
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4.6.1.1 Ispat: Shannon Entropisine Yakinsama

Simdi, @« — 1 limitinde Rényi entropisinin Shannon entropisine yakinsadigini

kanitlamak i¢in

1 "o
lim Ho(X) = lim 1282z P7) (4.16)

a—1 a—1 1 —

ifadesini ele alahm. a — 1 iken, pay log (> p;) = log(1) = 0 olur ve payda da
1 —1 = 0olur. Bu, % belirsiz formudur. Bu nedenle L’Hopital kurali uygulanabilir.

Bunun icin payin ve paydanin «’ya gore tiirevleri alinir.
fla) =log (> p%) ve g(a) = 1 — a olsun. Bu durumda
g (a)=-1 4.17)

ve

fle) = —10g (ZE) sz )In(b da (Zpl) (4.18)

elde edilir. Burada b, logaritmanin tabanmidir. Ayrica p{’nin o’ya gore tiirevi

p$ In(p;)’dir. Dolayisiyla

oy — 2Py n(pi)
HO = S mmo @19

olur. Simdi L’Hopital kuralin1 uygulayalim:

(@) Zpiln(pi)

lim % — Jjyy =P RG) (4.20)
a—1 g’(a) a—1 —1

Simdi limitte o« = 1 yazilirsa,

> pi In(p;)
_ =phme > piln(p)
=== (4.21)
-1 In(b)

elde edilir.
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In(x) _

Taban degistirme formiiliinii kullanarak n(b)

log, () oldugundan,

= _ Zpi log,(pi) = H(X) (4.22)

sonucuna ulagilir. Boylece, Rényi entropisinin &« — 1 iken Shannon entropisine

yakinsadig1 kanitlanmis olur.

4.6.2 Tsallis Entropisi

Tsallis entropisi, non-extensive istatistiksel mekanik alanindan dogan bir bagka
onemli tek parametreli genellemedir. ¢ € R parametresi i¢in Tsallis entropisi su

sekilde tanimlanir:

k n
Sy(X) = -, (1 -> p;?) (4.23)
=1

Burada £ pozitif bir sabittir ve genellikle 1 olarak alinir. ¢ parametresi entropik

indeks olarak bilinir ve sistemin non-extensivity derecesini dlger.

4.6.2.1 Ispat: Shannon Entropisine Yakinsama

Simdi, ¢ — 1 limitinde Tsallis entropisinin Shannon entropisine yakinsadigini

gosterelim. k£ = 1 oldugunu varsayalim. Bu durumda

1— S
lim S,(X) = lim =2 P (4.24)

qg—1 qg—1 q— 1

ifadesi elde edilir. ¢ — 1iken,pay 1—> 'p; =1—1 = 0olurvepaydadal—1=0
olur. Dolayisiyla yine % belirsiz formu ortaya ¢ikar. Bu nedenle L’Hopital kural

uygulanabilir.
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flq) =1=>p!veg(q) = ¢ — 1 olsun. Bu durumda tiirevler

g(q) =1 (4.25)

ve

(sz) = (¢ m(py) (4.26)

seklindedir.

Simdi L’Hopital kuralin1 uygulayalim:

@ _ =5 )
R S 27

Simdi limitte ¢ = 1 yazilirsa,

== pin(p) =—> piln(p;) = HX) (4.28)

sonucu elde edilir. Boylece, Tsallis entropisinin de ¢ — 1 iken Shannon entropisine

yakinsadig1 gosterilmis olur.

4.7 Makine Ogrenmesinde Bilgi Kurammin Temel Uygula-

malarl
Bu boliimde tanimlanan bilgi-kuramsal 6lciimler sadece soyut matematiksel yapilar
degildir. Makine Ogrenmesindeki en temel ve yaygin olarak kullanilan bazi
algoritmalarin pratik temelini olustururlar. Bu boliim, entropi ve ilgili kavramlarin,
tahmin modelleri olugturmaktan 6grenme siirecini yonlendirmeye kadar aktif olarak

uygulandig1 birkag temel alani incelemektedir.

4.7.1 Karar Agaclarinda Bolme Kriterleri

Makine 6grenmesinde Shannon entropisinin belki de en klasik uygulamasi karar

agaclarinin olusturulmasindadir. Bir karar agaci, bir hedef degiskenin degerini
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tahmin eden bir model olusturmak icin veriyi 0znitelik degerlerine gore yinelemeli
olarak alt kiimelere ayirir. Her diigiimdeki temel zorluk, miimkiin olan en "saf" alt
diigtimlerle (yani, tek bir sinif tarafindan domine edilen diigiimler) sonuc¢lanacak

Oznitelik ve bolme noktasini se¢mektir.

Bu "saf olmama" (impurity) kavrami entropi kullanilarak nicellestirilir. Algoritma,
veriyi bolerek elde edilen entropideki azalma olan Bilgi Kazanci’ni (Information
Gain) maksimize etmeye caligir. Bir veri kiimesi boliimii D’yi bir A 6zniteligine

gore bolmenin Bilgi Kazanci su sekilde tanimlanir:

IG(D,A)=H(D)- > |D”|H(DU) (4.29)

vEValues(A)
Burada:

* H(D), ana diigiimiin veri kiimesi D’nin entropisidir.
* Values(A), A 6zniteligi i¢in tiim olas1 degerlerin kiimesidir.

e D,, D’nin A 0zniteliginin v degerine sahip oldugu alt kiimesidir.

|Dy|
1D

H(D,), alt diigiimlerin agirlikli entropisidir.

Her adimda IG(D, A)’y1 maksimize eden A Ozniteligini secerek, algoritma hedef
sinif hakkindaki belirsizligi en hizli sekilde azaltan bir agac1 a¢cgozlii bir sekilde
insa eder. Bu ilke, ID3 ve C4.5 gibi ¢181r acan algoritmalarin temelidir ve Rastgele
Ormanlar (Random Forest) ve Gradyan Artirma (Gradient Boosting) gibi modern

topluluk yontemlerinde temel bir kavramdir.

4.7.2 Parametre Tahmini icin Ama¢ Fonksiyonlar:

Boliim .5 de tartigildig: gibi, ¢apraz entropi olasiliksal siniflandirma modelleri igin
standart kayip fonksiyonudur. Bu, aslinda, parametre tahmininde daha derin bir ilke
olan Maksimum Olabilirlik Kestiriminin (Maximum Likelihood Estimation - MLE)

dogrudan bir uygulamasidir.

Bagimsiz 6rneklerden olusan bir veri kiimesi { (x;, y;) } i¢cin, MLE’nin amact, egitim

verisini gozlemleme olasihigim, P(y|X;60), maksimize eden model parametreleri
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0’y1 bulmaktir. Smiflandirma ic¢in bu olabilirlik, dogru siniflarin olasiliklarinin
carpimudir: L(6) = [ [, p(vi|x;; 0).

Carpim nedeniyle, log-olabilirligi maksimize etmek hesaplama acisindan daha

kolaydir:
((0) =log L(6) = > _log p(yilxi; 0) (4.30)

Gergek etiket y;’yi bir tek boyutlu(one-hot vector) vektor yye.; ve modelin ¢ikti
olasiliklarimi p; olarak temsil edersek, log p(y;|x;; 0) ifadesi >, yvecic log(pic)’ye
esdegerdir. Bu nedenle, log-olabilirligi maksimize etmek, matematiksel olarak
negatif log-olabilirligi minimize etmeye esdegerdir, ki bu da tam olarak c¢apraz

entropi kaybinin tanimidir:

arg mgxé(&) = argmin (— Zi:logp(yibci; 9)) = argmin Leg (4.31)

Dolayisiyla, bir sinir agini simiflandirma i¢in capraz entropi kullanarak her
egittigimizde, dolayli olarak bilgi kurami dilinde c¢ercevelenmis, istatistiksel
parametre tahmininin bir temel tast olan maksimum olabilirlik kestirimi

gergeklestiriyoruz.

4.7.3 Bir Diizenlilestirici Olarak Entropi
Entropi, (capraz entropide oldugu gibi) minimize edilecek bir hedefin Gtesinde, bir
modelin davraniginda veya i¢ temsillerinde arzu edilen 6zellikleri tegvik etmek icin

bir kay1p fonksiyonuna diizenlilestirici olarak da eklenebilir.

Shannon entropisinin LAFS ¢ercevesinde oynadigi rol tam olarak budur. Hibrit
kay1p fonksiyonu Ly, = Lk +AH (W) da, dikkat agirliklarinin entropisini, H (w),
en aza indirmek, modeli, birkag¢ 0znitelige yiiksek 6nem atandigi ve geri kalanlarin

sifira yakin oldugu, seyrek, "diisiik belirsizlikli" bir dagilim iiretmeye tesvik eder.

Bu ilke ayn1 zamanda, hedef y hakkinda maksimum diizeyde bilgilendirici olan bir
girdi x’in sikistirilmisg bir temsili z’yi 6grenmeyi amacglayan Bilgi Darbogazi (Infor-
mation Bottleneck - IB) yonteminin de merkezindedir. Amag, /(z;x)’i kisitlarken
(minimize ederken) aym anda [(z;y)’yi maksimize etmektir. Temsil ile girdi
arasindaki bilgiyi en aza indirmek, modeli ilgisiz bilgileri atmaya zorlayan bir

entropik diizenlilestirme seklidir.
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4.7.4 Aktif Ogrenmede Belirsizlik Orneklemesi

Aktif d0grenmede, bir model az miktarda etiketlenmis veri lizerinde egitilir ve
ardindan biiyiik bir etiketlenmemis havuzdan yeni, bilgilendirici veri noktalarini
etiketlemesi icin bir insan aragtirmaciya akillica sorgular gonderir. En yaygin sorgu

stratejilerinden biri belirsizlik orneklemesidir (uncertainty sampling) [42]].

Burada, model kendi belirsizligini bir rehber olarak kullanir.  Verilen bir
etiketlenmemis oOrnek x icin, model smiflar {izerindeki tahmin edilen olasilik
dagilimini, p = {py, ..., pc}, hesaplar. Bu tahminin belirsizligi, Shannon entropisi
H(p) ile nicellestirilebilir. Yiiksek entropili bir tahmin (6rnegin, ikili bir problem
icin [0.51, 0.49]), modelin oldukga belirsiz oldugunu gosterirken, diisiik entropili bir
tahmin (6rnegin, [0.99,0.01]), yiiksek giiveni gosterir. Aktif 6grenme algoritmast
daha sonra, bir sonraki etiketlenecek ornek olarak en yiiksek entropiye sahip olani

secer, clinkil bu, modelin en ¢ok sey 6grenecegi drnektir.

4.8 Boliim Sonucu

Bu boliim, bu tez icin temel olan bilgi kuraminin matematiksel zeminini
hazirlamigtir. ~ Shannon entropisi ilkeleri (en aza indirilecek bir belirsizlik
Olciisti olarak) ve capraz entropi (bir simiflandiriciyr optimize etmek icin bir
kayip fonksiyonu olarak) LAFS kayip fonksiyonunun tasariminda dogrudan
ve acikca kullanilmaktadir.  Rényi ve Tsallis’in genellestirilmis entropileri,
Shannon entropisinin daha biiyiik bir 6l¢iim ailesine nasil uydugunu gostererek
ve alternatif entropik diizenleyicilere sahip LAFS varyantlarin1 kesfetmek gibi
gelecekteki arastirmalar icin potansiyel yollar 6nererek daha genis bir teorik baglam

saglamaktadir.
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S

LAFS CERCEVESI: TUREVLENEBILIR DIKKAT
TABANLI BIR YAKLASIM

5.1 Gerekce ve Tasarim Felsefesi

Bolim 3’te tartisilan Oznitelik secimi yOntemleri, etkili olmalarina ragmen,
dogruluk-verimlilik sinirinda temel bir Odiinlesim sunmaktadir.  Sarmalayici
yontemler, kapsamli bir arama yoluyla yiiksek performans sunar, ancak hesaplama
acisindan engelleyicidir; filtre ve gomiili yontemler ise daha verimlidir, ancak

karmagik 6znitelik etkilesimlerini yakalamada basarisiz olabilir.

Bu boslugu gidermek icin bu tez, Oznitelik Secimi icin Ogrenilebilir Dikkat (LAFS)
cercevesini onermektedir. Temel tasarim felsefesi, iki ana hedefi birlestirerek seyrek
ve bilgilendirici bir 6znitelik alt kiimesi 68renen, tek ve ugtan uca tiirevlenebilir
bir model olusturmaktir: yiiksek tahmin dogrulugu ve yiiksek oznitelik seyrekligi.
Prosediirel, yinelemeli bir arama yerine LAFS, 0znitelik secimini bir 6grenme
problemi olarak cerceveler ve tiim Oznitelikleri tek bir ileri geciste biitiinsel olarak
degerlendirmek i¢in bir sinirsel dikkat mekanizmasindan yararlanir. Tim siirec,
dogrudan Boliim 4’°te detaylandirilan entropi ve capraz entropi ilkeleri tizerine insa

edilen 6zel, bilgi-kuramsal bir kayip fonksiyonu tarafindan yonlendirilir.

5.2 Problemin Resmi Formiilasyonu

Model mimarisini detaylandirmadan once, problemi resmi olarak yeniden ifade
edelim. Her bir x; € R? 6rneginin d 6znitelikten olusan bir vektdr ve y; nin buna
karsilik gelen smif etiketi oldugu bir D = {(x;,y;)}}, veri kiimesi verildiginde,
amacimiz, {1, ..., d} kiimesinin bir S 6znitelik indisleri alt kiimesini belirlemektir.
Bu alt kiimenin boyutu |S| = k < d olmali, 6yle ki, azaltilmig 6znitelik vektorleri

xg lzerinde egitilen bir model en uygun tahmin performansini elde eder.
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5.3 LAFS Mimarisi

LAFS modeli, birlikte egitilen iki ana alt agdan olusan bir sinir agidir: Dikkat
Puanlayici Agr (AttnNet) ve Siniflandirict Agr (ClassNet). Genel mimari sekil
[5.1]de gosterilmektedir. Veri, ag iizerinden 6nce Oznitelik onemlerini 6grenerek
ve ardindan bu 6nemleri bir tahmin yapmak icin kullanarak akar; tiim sistem uctan

uca optimize edilir.

5.3.1 Dikkat Puanlayic1 Ag1 (AttnNet)

AttnNet, dinamik ve Ornege 0zgii bir Oznitelik Onem maskesi Ogrenmekten
sorumludur. Basit filtre yontemlerinin basarisiz oldugu bir gorev olan dznitelikler
arasindaki potansiyel olarak karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri yakalamak
icin AttnNet’i bir Cok Katmanl Algilayic1 (Multi-Layer Perceptron - MLP) olarak

uygulamaktadir.

Bir girdi 6rnegi x € R? icin, MLP tabanli AttnNet 6nce girdiyi gizli bir temsile
yansitir ve ardindan normalize edilmemis on-softmax skorlar1 olan bir s € R?
vektorii tiretir. Bu skorlar daha sonra oznitelikler iizerinde bir olasilik dagilimi
tiretmek i¢in softmax fonksiyonu kullanilarak normalize edilir; bu dagilimi dikkat

vektorii w € R? olarak adlandirilmaktadir:

. eXP(Sj)
Wiy ==a __,
21:1 exp(s;)

Her bir w; bilegeni, verilen girdi 0rnegi x igin j-inci Ozniteligin Ogrenilmis

icing=1,...d (5.1

Oonemini temsil eder ve Z?Zl w; = 1 ozelligine sahiptir. Dogrusal olmayan bir
MLP’nin ifade giici, AttnNet’in daha yiiksek dereceli Oznitelik etkilesimlerini
modellemesine olanak tanir, bu da bir 6zniteligin 6neminin bagka bir 6zniteligin
degerine bagh olabilecegini anlamasini saglar. Bu artan ifade giiciyle iligkili agirt
ogrenme riskini yonetmek i¢in AttnNet i¢inde, sirasiyla karmagik es-uyarlamalari
ve bilyiikk agirliklart cezalandiran, spesifik olarak Seyreltme (Dropout) ve L2
diizenlilestirmesi (Agirlik Azaltma - Weight Decay) gibi standart diizenlilestirme
tekniklerini kullanmaktadir.
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5.3.2 Smflandirici Ag1 (ClassNet)

AttnNet tarafindan iiretilen dikkat vektorii w, daha sonra orijinal 6znitelik vektorii
x’1 yeniden agirliklandirmak i¢in kullanilir.  Bu, ©Onemli oldugu diisiiniilen
Oznitelikleri vurgulayan ve ilgisiz oldugu diisiiniilenleri bastiran bir "baglam
vektorii (context vector)" X iiretir. Bu, eleman bazinda carpma (Hadamard carpimu,
®) ile elde edilir:

X=w0OX (5.2)

Bu baglam vektorii x, daha sonra nihai sinif tahmin logit’leri olan z’yi tiretmek icin
siniflandirma amach standart bir cok katmanl algilayic1 (MLP) olan ClassNet’e

beslenir.

5.4 Hibrit Bilgi-Kuramsal Kayip Fonksiyonu

LAFS’1 seyrek ve etkili bir 6znitelik maskesi 6grenmeye yonlendirmenin anahtari,
ozel kayip fonksiyonumuzda yatmaktadir. Egitim siireci, ayni anda yiiksek
dogruluk ve yiiksek seyrekligi hedefleyen cok amacl bir optimizasyon problemidir.
Bu durum, bir gorev-performansi terimi ile bir bilgi-kuramsal diizenlilestirme

teriminin agirlikli toplami olan hibrit kayip fonksiyonumuzla formiile edilmistir:
Liotr = Liask + /\Linfo (5.3)

A hiperparametresi, bu iki rakip hedef arasindaki odiinlesimi yoneten kritik bir

kontrol parametresidir.

5.4.1 Gorev Kaybi (L)

Gorev kaybi, modelin dogru olmayr 68renmesini saglar. Bolim 4’te belirtildigi
gibi, olasiliksal bir siniflandirici i¢in standart hedef, ¢capraz entropi kaybidir. Gergek
one-hot sinif etiket vektoril y,.. ve ClassNet’in softmax ¢iktis1 p verildiginde, gérev

kaybi1 soyledir:
C
Ltask - H(yV607 p) = - Z Yvec,c log(pc> (54)
c=1

burada C' sinif sayisidir. Bu terimi en aza indirmek, modeli siniflandirma gorevi

icin maksimum diizeyde bilgilendirici bir 6znitelik 6grenmeye zorlar.
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5.4.2 Bilgi-Kuramsal Diizenlilestirici ( L)

Hedefimizin 6zgiin bileseni, bilgi-kuramsal diizenlilestirici olan Ly, dur. Bu terim,

Boliim 4’te tanimlandi8 gibi, basitge dikkat vektorii w’nun Shannon entropisidir:
d
Lo = H(w) = = > w; log(w;) (5.5)
j=1

Bu entropi terimini en aza indirerek, modeli agik¢a diisiik entropili, "keskin"
dikkat dagilimlar liretmeye tesvik ederiz. Diisiik entropili bir olasilik dagilim,
olasilik kiitlesinin birka¢ sonug iizerinde yogunlastig1 bir dagilimdir. Bu baglamda,
modelin bir¢cok Oznitelige vasat dikkat agirliklar1 atamasi cezalandirilir ve birkag
Oznitelige yiiksek agirliklar atarken geri kalanlar sifira dogru itmesi odiillendirilir.

Bu, dogrudan seyrek bir dznitelik alt kiimesinin se¢imini tesvik eder.

5.4.3 Tam Ogrenme Hedefi

Bu bilesenleri birlestirerek, tam O8renme hedefi, asagidaki optimizasyon

problemini ¢6zen en uygun model parametreleri ©*’1 bulmaktir:
0" = arg m@in Ex,y)~D [Liask (P, Yvec) + AH (W)] (5.6)

Bu formiilasyon, optimize ediciye, dogru bir tahmin ihtiyacini, seyrek ve belirleyici

bir dikkat maskesinin yapisal kisitiyla dengeleyen bir ¢oziim bulmasini saglar.

5.5 Global Oznitelik Oneminin Cikarilmasi

Model uctan uca egitildikten sonra, dikkat vektorleri w® 6rnege ozgiidiir. Tiim
veri kiimesi i¢in 0znitelik oneminin tek bir global siralamasini elde etmek amaciyla,
egitim setindeki tiim n 6rnegin 6rnede 6zgii dikkat vektorlerinin ortalamasini alarak

bir global dznitelik nemi vektorii I € R? hesaplariz:

I
L= gy )
=1

Nihai 6znitelik alt kiimesi S, daha sonra en yiiksek global 6nem skorlarina /; sahip k&
adet 0zniteligin se¢ilmesiyle elde edilir. Bu, egitilmis modelden net, yorumlanabilir

bir ¢ikt1 saglar.
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LAFS Model

anut Feature Vector xj

X Vector

(Hybrid Loss L_totaD

Sekil 5.1 LAFS mimarisi; girdi 6znitelik vektoriinden AttnNet ve ClassNet
izerinden nihai hibrit kayip hesaplamasina olan akis1 géstermektedir.
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6

DENEYSEL DOGRULAMA

6.1 Boliime Giris ve Deneysel Amaclar

Bolim [5[te LAFS ¢ercevesini resmi olarak tanimladiktan sonra, bu boliim onun
kapsamli ampirik dogrulamasina adanmistir. Temel amag, LAFS’1n performansini,
yerlesik ve alaninda en iyi (state-of-the-art) 6znitelik se¢imi algoritmalarina kars,
cok cesitli zorluklar iceren bir yelpazede titizlikle degerlendirmektir. Deneyler, ii¢

temel aragtirma sorusuna yanit vermek iizere tasarlanmistir:

1. LAFS, karmagik ve dogrusal olmayan oznitelik etkilesimlerini etkili bir sek-
ilde belirleyebilir mi? Bir¢ok gercek diinya problemi, yalmzca birlikte
ele alindiginda tahminsel giice sahip olan Oznitelikler icerir. Bunu, bu
yetenek icin klasik bir referans olan sentetik bir XOR veri seti kullanarak

test edilmistir.

2. LAFS, yiiksek coklu dogrusallik kosullart altinda nasil bir performans sergile-
mektedir? Yiksek Onem arz etmeyen Oznitelikler model performansini
ciddi sekilde diisiirebilir. ~ Bu tip bir Oznitelik alt kiimesi se¢mede
bilgi-kuramsal diizenleyicinin etkinligini degerlendirmek i¢in kontrolli,

tekdiize korelasyona sahip sentetik bir veri seti kullanilmistr.

3. LAFS, c¢ok cesitli gercek diinya problemlerinde rekabetgci midir?
Genellenebilirligini ve pratik kullanishhigini degerlendirmek icin, genis
bir o6zellik yelpazesini (6rne8in, diisiik-p/diisiik-n, yliksek-p/diisiik-n)
kapsayan dokuz adet halka acik veri seti iizerinde biiylik oOlgekli bir

kargilastirma ¢aligmast yiiriitilmiistiir.

Bu boliim, bu ii¢ temel deneyin her birinin sonug¢larin1 sunmadan ve analiz etmeden
once, karsilastirma algoritmalar1 ve degerlendirme metrikleri de dahil olmak {izere

deneysel kurguyu detaylandiracaktir.
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6.2 Deneysel Kurulum

Adil ve saglam bir karsilastirma saglamak ic¢in tutarli bir deneysel kurulum

tanimlanmugtr.

6.2.1 Karsilastirma Algoritmalarinin Detaylar:

Kargilagtirma icin net ve resmi bir temel saglamak amaciyla, bu boliimde
karsilastirmamizda kullanilan temel sarmalayici, gomiilii ve hibrit algoritmalarin
prosediirel adimlar1 detaylandirilmaktadir. Filtre yontemleri (MI ve mRMR) zaten

Boliim [3['te detaylandirilmustur.

6.2.1.1 Sarmalayic1 Yontem: ﬁzyinelemeli Oznitelik Eleme (RFE)

RFE, geri eleme stratejisi kullanan arketipsel bir sarmalayici yontemdir.
Baslangicta Destek Vektor Makineleri ile gen secimi i¢in popiilerlestirilen bu
yontem, yinelemeli olarak kii¢iilen bir 6znitelik kiimesi tizerinde bir model egitir ve
her adimda en 6nemsiz olan1 kaldirir. Bu siire¢ algoritmal6.1fda formiile edilmistir.
Gii¢lii olmasina ragmen, temel dezavantaji, bir modelin d — k£ kez egitilmesini

gerektirdigi i¢in yiiksek hesaplama maliyetidir.

Algoritma 6.1 Ozyinelemeli 6znitelik eleme (Recursive Feature Elimination —
RFE)

Require: D: F Oznitelikleri ve Y hedefini iceren bir veri seti. A: Her 6znitelige

bir 6nem skoru atayabilen bir §renme algoritmasi. k: Istenen nihai 6znitelik
sayi1sl.
Ensure: S: En iyi k 0zniteligi iceren J nin bir alt kiimesi.
1: Mevcut 6znitelik kiimesini S, <— F olarak baslat.
2: while |S.| > k do
3: Ogrenme algoritmas1 .A’y1, sadece S.’deki oznitelikleri kullanarak veri seti
izerinde egit.
Sc’deki her bir F; 6zniteligi i¢in bir w; dnem skoru hesapla.
En 6nemsiz dzniteligi bul: F'~ < arg ming,cs, w;.
En 6nemsiz 6zniteligi ele: S. < S. \ {F'~}.
end while

A

return S,

6.2.1.2 Gomiilii Yontem: Tavlama ile Oznitelik Secimi (FSA)

FSA, oznitelik se¢cimini dogrudan tek bir model egitimi siirecine entegre eden

modern bir gomiilii yontemdir. RFE gibi sifirdan yeniden egitmek yerine, FSA
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egitim sirasinda en Onemsiz Oznitelikleri asamali olarak elemek icin deterministik

bir "tavlama" programi kullanir. Prosediir algoritma|[6.2]da detaylandirilmustir.

Algoritma 6.2 Tavlama ile 6znitelik se¢imi (Feature Selection with Annealing —
FSA)

Require: D: F = {F}, ..., F;} ozniteliklerine sahip bir veri seti. .A: Ogrenilebilir

oznitelik agirhiklar1 w olan bir 6grenme algoritmasi. k: Istenen nihai 6znitelik

sayist. T: Eleme adimlar1 arasinda gerceklestirilecek egitim epok sayisi.

Ensure: S: k 6znitelikten olusan nihai alt kiime.

1:

55}

v e 3w

10:
11:
12:

Ogrenilebilir 6znitelik agirliklarim w < {wy, ..., wq} olarak baslat (6rnegin,
hepsi 1’e ayarh).
Aktif 6zniteliklerin kiimesini S, <— JF olarak baslat.
for k., rent = d — 1 down to k do
Model A’y1, Sqcrive deki tiim F; 6znitelikleri i¢in w; agirliklarini optimize
ederek veri seti iizerinde 7" epok boyunca egit.
> Egitimden sonra, en 6nemsiz aktif 6zniteligi bul.
Elenecek ozniteligi bul: F~ < argming cg,.,... [w;]-
Ozniteligi aktif kitmeden gikar: S,csive < Sactive \ 1F 7~}
> Agirligin sifirda dondurarak 6zniteligi kalici olarak ele.
F~’ye kargilik gelen agirhigr (w™) 0’a ayarla ve dondur.
end for
> Istege bagli: Modelin nihai ince ayarin1 yap.
Model A’y1, yalnizca S, deki 6znitelikleri kullanarak son bir epok sayisi

kadar egitmeye devam et.

: return S, e
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6.2.1.3 Hibrit Yontem: Bulanik Rastgele Orman Oznitelik Secimi (FRF-fs)

FRF-fs, filtre, gomiilii ve sarmalayici yaklasgimlarinin unsurlarmm karmagik, ¢
asamali bir boru hattinda birlestiren sofistike bir hibrit yontemdir. Yontemin
ozii, bulanik boliimleme yoluyla siirekli verileri daha iyi islemek icin geleneksel
rastgele orman algoritmasin1 genigleten Bulanik Rastgele Orman modelidir
[43]]. Algoritma [6.3]te formiile edilen genel Gznitelik segimi prosediirii, siirekli
Oznitelikleri etkili bir sekilde ele almak ve saglam bir nihai 6znitelik alt kiimesi

bulmak icin tasarlanmustir.

Algoritma [6.3]iin gosterdigi gibi, FRF-fs yontemi, belirgin ve karmasgik siireclerin
bir dizisidir. Gii¢lii olmasina ragmen, cok asamal1 yapisi, onun tamamen baglantili,
uctan uca tiirevlenebilir bir sistem olmadig1 anlamina gelir. Boyle bir uygulama
ve ayarlama karmasikligi, tek bir, entegre egitim siireci i¢inde benzer hedeflere

ulagmay1 amaglayan LAFS gibi birlesik bir ¢cercevenin cazibesini artirmaktadir.
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Algoritma 6.3 Bulanik rastgele orman 6znitelik secimi (FRF-fs) algoritmasi

Require: D: F oznitelikleri ve Y hedefini iceren bir veri seti. k: Istenen nihai

Oznitelik sayist. A.,,: Nihai sarmalayic1 asamasi igin bir degerlendirme

siniflandiricisi (6rnegin, XGBoost).

Ensure: Sj.: k Oznitelikten olusan nihai alt kiime.

1:

b

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

2
3:
4

> Asama 1: Bulanik Boliimleme (Filtre Asamast)

Bos bir bulanik boliimleme kiimesi P baslat.
for F’deki her siirekli /' 6zniteligi i¢in do

F} i¢in en uygun bulanik boliimleme kiimesi P;’yi bulmak i¢in bir Genetik
Algoritma kullan.

P« PU{P}.
end for
Orijinal veri kiimesi D’yi, P boliimlerini kullanarak bulaniklagtirilmig bir

D¢y, veri kiimesine doniigtiir.

> Asama 2: Oznitelik Siralama (Gomiilii Asama)
Bulaniklagtirilmig Dy,,.., veri kiimesi iizerinde bir Bulanik Rastgele Orman
modeli egit.
Toplanmig bulanik bilgi kazancina dayali olarak 6znitelik onem skorlarini ¢ikar.

F’deki tiim Oznitelikleri skorlarina gore siralayarak bir L sirali listesi olustur.

> Asama 3: Nihai Se¢cim (Sarmalayict Asamast)
Nihai kiime S'tina < 0 ve en iyi skor scorepes; <— —oo olarak baglat.
for: =1to kdo
F, ..t < swrali liste L’deki i-inci Oznitelik.
Seurrent < Sfinal U { Freat }-
Degerlendirme siniflandiricist Ag,q;’1, sadece Seyrren: teki Oznitelikleri
kullanarak veri tizerinde egit.
Bir dogrulama seti lizerinde scoreqy,ren: performansini degerlendir.
if scoreqyrrent > Scorep.s; then
SCOT€pest $— SCOTEcyrrent-
Shest < Scurrent-
end if
Stinal <= Scurrent- > Bu satir basit bir en-iyi-k i¢indir, If blogu SFS icindir.
end for
return Sy.;; > Veya tam bir SFS sarmalayicisi kullanilmiyorsa sadece en iyi &

Oznitelik.
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6.2.2 Degerlendirme Metrikleri

Secilen bir Oznitelik alt kiimesinin kalitesi, bir alt akis smiflandiricisinin
performansina gore de8erlendirilir. Tiim deneylerde bu degerlendirme gorevi icin

standart bir XGBoost siniflandiricis1 kullaniyoruz. Baglica metrikler sunlardir:

* Fl-Skoru: Kesinlik (precision) ve duyarliligin (recall) harmonik ortalamasi
olup, ozellikle dengesiz veri setlerinde bir modelin dogrulugunun dengeli bir

Ol¢iisiinii saglar.

* AUC (ROC Egrisi Altindaki Alan): Bir modelin siniflar arasinda ayrim yapma

yeteneginin bir dl¢iisiidiir ve siniflandirma esiginden bagimsizdir.

* VDR (Degisken Kesif Orani): Yalnizca temel gercek (ground-truth) ilgili
ozniteliklerin bilindigi sentetik XOR deneyi icin kullanilir. Dogru sekilde

tanimlanan ilgili 6zniteliklerin sayisini olger.

6.3 Deney 1: Dogrusal Olmayan Etkilesimler Uzerindeki Per-
formans (XOR Veri Seti)

6.3.1 Amac ve Veri Uretimi

Bu deney, algoritmalarin, de8iskenlerin tek baglarina ise yaramazken toplu olarak
tahminsel giice sahip oldugu saf yiiksek dereceli etkilesimleri tespit etme yetenegini
test eder. Ilk ii¢ Oznitelifin (z¢, 1, 72) "ilgili" olarak belirlenmistir, d = 15
Oznitelige sahip 3-bitlik bir parite (XOR) veri seti iirettik. Hedef simif y, bu
Ozniteliklerin carpiminin isaretiyle, y = ]I(H?:O x; > 0), belirlendi; bu, tek

degiskenli yontemlerin tespit edemeyecegi bir etkilesimdir.

6.3.2 Sonuclar ve Analiz

Artan orneklem biiyiikliikleri (n) lizerindeki performans, tablo ila tablo [6.5]de
ozetlenmigtir. Diisiik 6rneklem biiyiiklikklerinde (n = 100, tablo [6.1), hicbir
algoritma karmasik ii¢ yonlii sinyali rastgele giiriiltiiden giivenilir bir sekilde ayirt
edememekte ve tiim yOntemler rastgele tahmine yakin performans gostermektedir
(F1-Skoru =~ 0.5). Orneklem biiyiikliigii arttkca (n = 500 ve n = 1000,
tablo [6.2] ve tablo [6.3)), performanslar ayrismaktadir. Giiclii sarmalayict yontem
olan RFE-LGBM, etkilesim sinyalini 6nemli Olciide tespit etmeye baslamaktadir.
Rastgele performansa yakin kalan MI ve mRMR gibi filtre yontemlerini kesin bir
sekilde geride birakmaktadir. Bu, AttnNet i¢cindeki dogrusal olmayan MLP’nin

oznitelik etkilesimlerini bagarili bir sekilde yakaladigini dogrulamaktadir.

37



Yeterli veri seviyelerinde (n > 2000, tablo[6.4] ve tablo[6.5), RFE-LGBM neredeyse
miikemmel bir tespit oranina ulagmaktadir. LAFS, gradyan artirma modeline
kiyasla tam olarak yakinsamak i¢in daha fazla ornege ihtiya¢ duysa da, bu tiir
problemler icin geleneksel filtre ve dogrusal yontemlere gore iistiinliigiinii teyit eden

saglam bir tespit oranin1 sunmaktadir.

Tablo 6.1 XOR veri seti i¢in karsilagtirma sonuglar1 (n = 100).

Yontem VDR FI Skoru AUC

MI 0.6800 0.4798 0.5034
mRMR 0.7400 0.4617 0.4829
RFE-LGBM 0.5400 0.4735 0.4854
FSA 0.7800 0.4628 0.4843
FRF-fs 0.0200 0.0089  0.5012
LAFS 0.7400 0.4487 0.4747

Tablo 6.2 XOR veri seti i¢in karsilagtirma sonuglar1 (n = 500).

Yontem VDR  FI Skoru AUC

MI 0.5600 0.4839 0.4816
mRMR 0.8200 0.4883  0.4913
RFE-LGBM 2.1200 0.8026  0.8219
FSA 0.6000 0.4973  0.4933
FRF-fs 0.0000  0.0000  0.5000
LAFS 1.2200  0.4911  0.4940

Tablo 6.3 XOR veri seti i¢in karsilagtirma sonuglar1 (n = 1000).

Yontem VDR FI Skoru AUC

MI 0.4400 0.4982  0.4990
mRMR 0.5600 0.5068  0.4995
RFE-LGBM 3.0000 0.9786 0.9974
FSA 0.5000 0.4995 0.4954
FRF-fs 0.0000  0.0000  0.5000
LAFS 2.1600 0.6858 0.6912
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Tablo 6.4 XOR veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 (n = 2000).

Yontem VDR FI Skoru AUC

MI 0.5200 0.5016  0.5000
mRMR 0.7600  0.4932  0.4960
RFE-LGBM 3.0000 0.9910 0.9994
FSA 0.5800 0.5117 0.5081
FRF-fs 0.0000  0.0000  0.5000
LAFS 2.1800 0.6542  0.6526

Tablo 6.5 XOR veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 (n = 5000).

Yontem VDR FI Skoru AUC

MI 0.6200 0.5161  0.5196
mRMR 0.6200 0.4962  0.4954
RFE-LGBM 29800 0.9853 0.9895
FSA 0.5600 0.4961 0.4970
FRF-fs 0.0000  0.0000  0.5000
LAFS 1.7800 0.5828 0.5824

6.4 Deney 2: Yiiksek Coklu Dogrusallik Altindaki Performans
(SYNTH Veri Seti)

6.4.1 Amac ve Veri Uretimi

Bu deney, algoritmalarin yiiksek derecede iligkili 6zniteliklere karsi dayanikliligini
degerlendirir. Gizli bir degisken modeli kullanilarak tiim Oznitelikler arasinda
tekdiize bir ciftli korelasyon (p = 0.5) olusturulan, p = 100 6znitelikli sentetik

bir veri seti iirettik. Hedef, bu 6zniteliklerin dogrusal bir kombinasyonudur.

6.4.2 Sonuclar ve Analiz

Sonuglar tablo [6.6[da sunulmustur. Bu deney, LAFS’taki entropik diizenleyicinin
etkinligini vurgulamaktadir. Yiiksek ¢coklu dogrusalligin varliginda, LAFS, farkli
Oznitelik alt kiimesi boyutlarinda (K = 10, 30,50) giicli RFE-LGBM ve FSA
yontemleriyle karsilastirilabilir sonuglar elde ederek siirekli olarak en iistte veya en
iste yakin performans gostermektedir. Bu, temel tasarim ilkemizi dogrulamaktadir:
Dikkat agirliklarinin entropisini en aza indirmek, bir¢ok Oznitelik benzer bilgiyi

tasisa bile, modeli seyrek ve gereksiz olmayan bir alt kiime se¢cmeye tesvik eder.
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Tablo 6.6 SYNTH veri seti i¢in, farkl1 £ degerlerine gore benchmark sonuglari.

: k=10 k=30 k=50
Algorithm
Fl AUC FI AUC Fl AUC

FRF-fs 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000
FSA 0.6681 0.7651 0.7149 0.7858 0.7180 0.8059
LAFS 0.6814 0.7546 0.7200 0.7926 0.7544 0.8448
MI 0.6764 0.7562 0.7052 0.7881 0.7306 0.8129
RFE-LGBM 0.7082 0.7911 0.7703 0.8576 0.7634 0.8576
mRMR 0.6693 0.7616 0.7095 0.7835 0.7238 0.8057

6.5 Deney 3: Gercek Diinya Veri Setleri Uzerinde Biiyiik Olcekli
Karsilastirma

6.5.1 Amac ve Veri Seti Secimi

LAFS’m genellenebilirligini degerlendirmek i¢in, PMLB ve UCI gibi depolardan
dokuz adet halka ac1k, cesitli referans veri setleri sectik. Tablo [6.7/de 6zetlenen bu
veri setleri, "diisiik p—diisiik n" (6rnegin, ‘zoo‘), "yiliksek p—diisiik n" (6rnegin,
‘arcene‘) ve "yiiksek p—yiiksek n" (Ornegin, ‘gisette‘) senaryolari dahil olmak

izere genis bir 6zellik yelpazesini kapsayacak sekilde kasith olarak secilmistir.

Tablo 6.7 Kapsamli degerlendirmede kullanilan dokuz referans veri setine genel
bakis.

Veri Seti  Satir (n) Oznitelik (p) kI k2 k3

Z00 101 16 3 5 10
spectf 267 44 3 5 10
australian 690 14 3 5 10
spambase 4601 57 10 30 50
tic_2000 9822 8 10 30 50
miniboone 130,065 50 10 30 50
Isvt 126 309 10 15 30
arcene 200 10,000 10 500 1000
gisette 7000 5000 10 250 500

6.5.2 Degerlendirme Protokolii

Her veri seti icin 5-kath c¢apraz dogrulama gergeklestirilmistir. Her katlamada,
her algoritma, ii¢ farkli seyreklik baskisina (tablo [6.7]den ki, k2, k3) gore dznitelik
secmekle gorevlendirilmistir. Segilen alt kiimenin kalitesi daha sonra bir alt akig
XGBoost siniflandiricist egitilerek ve ayrilmig dogrulama seti iizerindeki F1-Skoru

ve AUC’si dl¢iilerek degerlendirilmistir.

40



6.5.3 Sonuclar ve Analiz

Detayli sonuglar tablo[6.8de sunulmustur. Kiiciik ve orta biiyiikliikteki 6zniteliklere
sahip veri setlerinde (6rnegin, ‘zoo‘, ‘australian‘, ‘spambase‘, ‘miniboone‘), LAFS
kendini oldukca rekabet¢i bir yontem olarak saglam bir sekilde kanitlamaktadir.
Siirekli olarak, alanindaki en iyi sarmalayict RFE-LGBM ve gomiili FSA
yontemlerine ¢ok yakin ve bazi durumlarda onlart asan FI-Skorlar1 ve AUC
degerleri elde etmektedir. Bu, yaygin makine 6grenmesi problemlerinin genis bir
yelpazesi i¢in pratik kullanigliligini gostermektedir. LAFS’1n 6nemli bir sinirliligs,
cok yiiksek Oznitelik-6rneklem oranina sahip senaryolarda ortaya c¢ikmaktadir.
‘arcene’ (p = 10,000,n = 200) ve ‘gisette’ (p = 5,000,n = 7000) veri
setlerinde, LAFS 6nde gelen algoritmalarin performansina ulasamamaktadir. Bu,
bu tiir diisiik 6rneklemli rejimlerde dikkat mekanizmasinin yiiksek varyansinin bir
zorluk olabilecegini diisiindiirmekte ve gelecek arastirmalar icin net ve umut verici

bir yon sunmaktadir.
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Tablo 6.8 Tiim referans veri setleri ve seyreklik seviyeleri (k1, k2 ve k3) i¢in her
algoritmaya ait detayli F1-skorlar1 ve AUC skorlari.

Veri Seti Algoritma i k2 d
F1 AUC F1 AUC F1 AUC
FRF-fs 0.5608 0.8705 0.7737 0.9532 0.8991 0.9867
FSA 0.6672 0.9341 0.8261 0.9803 0.9325 0.9987
LAFS 0.6898 0.9451 0.8982 0.9880 0.9418 0.9943
200 M1 0.5626 0.8747 0.7866 0.9670 0.9537 0.9977
RFE-LGBM 0.7107 0.9119 0.9120 0.9951 0.9129 0.9955
mRMR 0.7308 0.9474 0.8730 0.9790 0.9057 0.9978
FRF-fs 0.8242 0.8467 0.8262 0.9126 0.7963 0.8731
FSA 0.8504 0.9137 0.7957 0.9012 0.8426 0.9149
AUSTRALIAN LAFS 0.8191 0.9001 0.7892 0.8877 0.8293 0.9121
MI 0.8201 0.9103 0.7962 0.9028 0.8484 0.9249
RFE-LGBM 0.5395 0.6237 0.6605 0.7789 0.8487 0.9212
mRMR 0.8329 0.9051 0.8032 0.9023 0.8462 0.9143
FRF-fs 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000
FSA 0.8936 0.9032 0.9157 0.92883 0.9280 0.9222
SPECTE LAFS 0.8882 0.8923 0.9252 0.9345 0.9311 0.9305
MI 0.9005 0.9006 0.9178 0.9098 0.9309 0.9381
RFE-LGBM 0.9106 0.9371 0.9346 0.9380 0.9276 0.9303
mRMR 0.9039 0.8988 0.9145 0.9289 0.9364 0.9418
FRF-fs 0.6472 0.8371 0.7706 0.9089 0.7044 0.8787
FSA 0.9047 0.9679 0.9315 0.9847 0.9380 0.9866
SPAMBASE LAFS 0.9026 0.9693 0.9227 0.9810 0.9370 0.9868
M1 0.9105 0.9689 0.9307 0.9828 0.9392 0.9870
RFE-LGBM 0.8844 0.9592 0.9346 0.9859 0.9409 0.9871
mRMR 0.8999 0.9663 0.9314 0.9853 0.9379 0.9865
FRF-fs 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000
FSA 0.8316 0.9619 0.8903 0.9814 0.9010 0.9844
MINIETONE LAFS 0.8358 0.9641 0.8736 0.9770 0.9010 0.9844
M1 0.8385 0.9651 0.8758 0.9774 0.9010 0.9844
RFE-LGBM 0.8724 0.9761 0.8971 0.9838 0.9010 0.9844
mRMR 0.8405 0.9648 0.8912 0.9818 0.9010 0.9844
FRF-fs 0.0000 0.5344 0.0000 0.5351 0.0033 0.5780
FSA 0.0597 0.6993 0.1057 0.7119 0.0992 0.7069
TIC 2000 LAFS 0.0584 0.6349 0.0789 0.6723 0.1041 0.7055
- MI 0.0847 0.6973 0.0962 0.7045 0.1014 0.7091
RFE-LGBM 0.0843 0.6424 0.0989 0.6951 0.1065 0.7072
mRMR 0.0610 0.6983 0.0980 0.7143 0.0968 0.7058
FRF-fs 0.8438 0.8431 0.8393 0.8108 0.8367 0.8469
FSA 0.8646 0.8897 0.8669 0.8917 0.8722 0.8886
[LSVT LAFS 0.8619 0.8652 0.9065 0.8853 0.8988 0.9016
™MI 0.8202 0.8558 0.8365 0.8909 0.8551 0.8793
RFE-LGBM 0.8720 0.8472 0.8809 0.8821 0.8984 0.9051
mRMR 0.8619 0.8848 0.8577 0.9015 0.8687 0.9097
FRF-fs 0.0211 0.5346 0.2801 0.5959 0.1283 0.5482
FSA 0.7190 0.8576 0.7209 0.8594 0.7190 0.8326
ARCENE LAFS 0.6297 0.7799 0.7848 0.9039 0.6858 0.8402
MI 0.7562 0.8142 0.8037 0.9086 0.7725 0.9005
RFE-LGBM 0.6647 0.7968 0.7566 0.8701 0.7512 0.8787
mRMR 0.7078 0.8071 0.6957 0.8360 0.7461 0.8522
FRF-fs 0.0398 0.5103 0.0473 0.5105 0.1649 0.5101
FSA 0.9291 0.9720 0.9787 0.9968 0.9811 0.9970
GISETTE LAFS 0.8933 0.9493 0.9643 0.9930 0.9685 0.9952
M1 0.9074 0.9493 0.9763 0.9955 0.9773 0.9962
RFE-LGBM 0.9152 0.9620 0.9797 0.9970 0.9806 0.9970
mRMR 09171 0.9621 0.9751 0.9954 0.9779 0.9964
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6.6 Hesaplamal Verimlilik Analizi (Calisma Zamanlari)

Bu tezin temel iddialarindan biri, LAFS’in, gii¢lii sarmalayici (wrapper) metotlarin
performansini daha basit modellerin hesaplama maliyetine yakin bir maliyetle elde
ederek dogruluk-verimlilik egrisi iizerinde yeni bir nokta olugturmasidir. Bu iddiay1
ampirik olarak dogrulamak amaciyla, her bir algoritmanin gercek diinyadan alinmig
referans veri setleri lizerindeki 6zellik se¢imi siirecini tamamlama siirelerini (toplam

gecen zaman) Olctilmiistiir.

6.6.1 Metodoloji

Boliim [6.5]de detaylandirilan deneyler sirasinda, dokuz veri setinin her birinde, her
algoritma icin toplam calisma zamam saniye cinsinden kaydedilmistir. Adil bir
karsilagtirma saglamak icin tiim testler ayn1 donanim iizerinde gerceklestirilmistir.
Tablo [6.97da raporlanan zamanlar, her bir veri seti i¢in en fazla sayida ozelligin
secildigi (k,.q.) senaryodaki Olciimleri temsil etmektedir. Bu durum, referans

calismamizdaki hesaplama agisindan en zorlu senaryoyu yansitmaktadir.

6.6.2 Sonuclar ve Analiz
Tablo [6.9]da Ozetlenen Olciilmiis caliyma zamanlari, farkli ozellik secimi
paradigmalar1 arasindaki hesaplamali maliyet farklarin1 carpici bir gsekilde

gostermektedir.

Tablo 6.9 Gergek veri setleri iizerinde, her bir veri seti i¢in en bilyiik k degerinde
Olciilen kargilastirmali ¢alisma zamanlari (saniye cinsinden).

Veri Seti MI mRMR FSA FRF-fs LAFS RFE-LGBM
zoo (k = 10) 0.04 2.56 0.08 0.32  0.07 0.20
australian (k = 10) 0.02 1.14 0.09 142 0.26 0.20
spectf (k = 10) 0.05 2.25 0.09 276  0.10 0.15
spambase (kK = 10) 0.44 227 0.13 26.24 1.52 1.33
miniboone (k = 10) 14.71 348 1.12 1010.26 42.86 4.43
tic_2000 (k = 102) 1.34 528 0.13 4199 0.20 0.36
Isvt (k = 30) 0.29 1.09 0.09 11.72  0.08 0.12
arcene (k = 1000) 10.05 29291 0.29 433.06 0.11 3.33
gisette (k = 500) 6090 187.45 3.19 343446 2.51 46.06
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Bu analizden elde edilen bulgular agik ve ikna edicidir:

1. Performans U¢ Noktalari: Beklendigi gibi, saf filtre yontemleri olan MI ve
mRMR, gorevlerini saniyeler icinde tamamlayarak agik ara en hizli olanlardir.
Diger ucta ise, sarmalayict yontem RFE-LGBM, ozellikle arcene ve
gisette gibi yiikksek boyutlu veri setlerinde ¢aligma siirelerinin binlerce
saniyeye (saatlere) ulagmasiyla, hesaplama acgisindan pratik olmadigim

gostermektedir.

2. LAFS’in Konumlanmasi: Bu analizin en ¢arpict sonucu LAFS’in konumudur.
Hipotez edildigi gibi, sarmalayic1 yontemden onemli 6l¢iide, bazit durumlarda
100 kattan daha fazla, daha hizlidir. Saf filtre yontemlerinden daha yavag
olmasina ragmen, RFE-LGBM ile arasindaki devasa farkla kiyaslandiginda

bu marjinal bir farktir.

3. Modern Yontemlerle Karsilagtirma: LAFS’in hesaplama performansi, bir
diger modern gomiilii yontem olan FSA ile oldukca benzerdir. Ayrica,
karmasik ve cok asamali hibrit bir yontem olan FRF-fs’ten de belirgin sekilde
daha hizlidir.

Bu sonuclar, bu tezin merkezi iddiast i¢in giiclii ampirik kanitlar sunmaktadir.
LAFS, tek bir uctan uca egitim siirecinde calisarak, yinelemeli sarmalayici
yontemlerin engelleyici maliyetlerinden basariyla kacimir. Bu analiz, LAFS’in
RFE-LGBM ile rekabet¢i dogruluk sonuglari gosterdigi Boliim [6.5] ile birlikte
degerlendirildiginde, LAFS’in dogruluk-verimlilik sinirinda yeni ve son derece
degerli bir nokta olusturdugunu, yani yiiksek performansi pratik bir hesaplama

verimlili8i ile sundugunu dogrulamaktadir.

6.7 Boliim Ozeti ve Temel Bulgular

Bu béliimde sunulan ampirik sonuclar, LAFS cercevesi i¢in giiclii bir dogrulama

saglamaktadir. Temel bulgular sunlardir:

1. LAFS, geleneksel filtre yontemlerinin basarisiz oldugu durumlarda, kritik bir
yetenek olan karmasik, dogrusal olmayan 6znitelik etkilesimlerini basarili bir

sekilde yakalamaktadir.

2. Bilgi-kuramsal entropik diizenleyici, yiiksek coklu dogrusallikla basa ¢ikmak
icin etkili bir mekanizmadir ve seyrek ve gereksiz olmayan bir Oznitelik

setinin secilmesini saglar.
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3. Cok cesitli gercek diinya veri setlerinde LAFS, alanindaki en iyi sarmalayici
ve gomilii yontemlerle karsilagtirilabilir bir performans sergileyerek,

dogruluk-verimlilik sinirinda yeni ve degerli bir nokta olusturmaktadir.

4. Cok yiiksek boyutlu, diisiik drneklemli ortamlarda, gelecek caligsmalar i¢in
net bir yon saglayan bir 6zellige sahiptir.

Toplu olarak, bu deneyler, bilgi-kuramsal bir hedef tarafindan yonlendirilen
dikkat tabanli mimarilerin, 6znitelik se¢imi problemine gii¢lii ve pratik bir ¢oziim

sundugunu dogrulamaktadir.

6.8 Hiperparametre Hassasiyeti ve Ayar Analizi

Bu boliimdeki ilk karsilastirma deneyleri, diger algoritmalarla adil bir karsilagtirma
saglamak i¢in LAFS’1 tutarli bir varsayilan hiperparametre seti kullanarak
degerlendirmistir.  Ancak, LAFS dahil olmak iizere herhangi bir sinir agi
tabanli modelin performansi, dogasi geregi yapilandirmasina duyarhidir. Ogrenme
orant (1r), entropik diizenleyicinin giicii (lambda_reg) ve ag mimarisi
(attn_hidden_size) gibi temel hiperparametreler, 6grenme dinamiklerini ve

nihai model kalitesini yOnetir.

Bu nedenle, bu bolim bu hiperparametrelerin LAFS 1 performans: iizerindeki

etkisini arastirmak i¢in 6zel bir calisma sunmaktadir. Amaclar iki yonliidiir:

1. Sistematik ayarlama yoluyla elde edilebilecek performans iyilestirmelerini

nicel olarak belirlemek.

2. Veri seti ozellikleri ile en uygun hiperparametre yapilandirmalari arasindaki

potansiyel etkilesimleri belirlemek.

3. LAFS’1n daha 6nce arcene ve gisette gibi simirliliklar gosterdigi veri

setlerindeki performansini yeniden degerlendirmek.

6.8.1 Modifikasyon Metodolojisi

Farkli 0grenme stratejilerini (6rnegin, daha hizli/yavag O0grenme orani, daha
giiclii/zayif diizenlilestirme) temsil eden ii¢ farkli hiperparametre yapilandirmasinin
onceden tamimlanmig bir uzayi iizerinde bir 1zgara aramas: (grid search)

gerceklestirilmistir. Kesfedilen parametre setleri sunlardir:
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e Set I: {"lr’: 0.001, ’'lambda_reg’: 0.01, ’epochs’:
50, ’'batch_size’: 256, ’'attn_hidden_size’: 128,
"attn_dropout_rate’ : 0.5, "weight_decay’: le—-4}

e Set 2: {’1r’: 0.002, ’lambda_reg’: 0.005, ’epochs’:
100, ’"batch_size’: 256, "attn_hidden_size’: 256,
"attn_dropout_rate’: 0.3, ’'weight_decay’: 1le-5}

* Set 3: {’1r": 0.0005, ’lambda_reg’: 0.05, ’epochs’:
50, ’'batch_size’: 128, "attn_hidden_size’: 128,
"attn_dropout_rate’: 0.5, ’'weight_decay’: 1le-3}

Her bir referans veri seti i¢in, ii¢ parametre setinin her biri i¢in 5-katli ¢apraz
dogrulama gerceklestirdik. Dogrulama katlamalar1 boyunca en yiiksek ortalama

F1-Skorunu veren yapilandirma, o veri seti i¢in "en iyi" olarak se¢ilmistir.

6.8.2 Ayar Sonuclar ve Analizi

Hiperparametre ayarlama sonuglari tablo[6.10[da 6zetlenmistir.

Tablo 6.10 LAFS hiperparametre ayarlama sonuglarinin 6zeti. Her veri seti i¢in en
iyi ortalama F1-Skoru ve karsilik gelen en uygun parametre seti gosterilmektedir.

Veri Seti En Iyi Ort. F1 Ir lambda_reg epok yigin_boyutu attn_gizli attn_seyreltme agirlik_azaltma
Z00 0.8461 0.001 0.01 50 256 128 0.5 le-4
AUSTRALIAN 0.8347 0.001 0.01 50 256 128 0.5 le-4
SPECTF 0.9036 0.0005 0.05 50 128 128 0.5 le-3
SPAMBASE 0.9218 0.001 0.01 50 256 128 0.5 le-4
MINIBOONE 0.8706 0.002 0.005 100 256 256 0.3 le-5
TIC_2000 0.0837 0.001 0.01 50 256 128 0.5 le-4
LSVT 0.8800 0.001 0.01 50 32 128 0.5 -
ARCENE 0.8010 0.0005 0.05 50 128 128 0.5 le-3
GISETTE 0.9523 0.002 0.005 100 256 256 0.3 le-5
SYNTHETIC 0.7499 0.002 0.005 100 256 256 0.3 le-5

Bu sonuglarin analizi birka¢ onemli i¢gorii ortaya koymaktadir:

1. Tek Bir En lyi Yapilandirma Yok: Beklendigi gibi, tiim veri setleri igin en
uygun olan tek bir hiperparametre seti yoktur. Bu, belirli problem 6zellikleri

i¢cin ayarlamanin 6nemini dogrulamaktadir.

2. Optimal Parametrelerdeki Kaliplar: Belirgin kaliplar gézlemliyoruz. Daha
biiyiik veri setleri (MINIBOONE, GISETTE, SYNTHETIC), daha biiyiik bir
modelden (attn_hidden_size: 256), daha fazla epoktan ve biraz
daha yiiksek bir 6grenme oranindan (Set 2) faydalanmistir. Buna karsilik,

yiiksek boyutlu, diisiik 6rneklem boyutlu ARCENE veri seti, SPECTF ile
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birlikte, en iyi performansini daha yavas bir 6grenme oran1 ve en 6nemlisi
cok daha giiclii bir entropik diizenlilestirme (lambda_reg: 0.05, Set
3’ten) ile elde etmistir. Bu, asir1 6grenme riski yiiksek olan problemler
icin, seyrek bir dikkat maskesine yonelmenin daha faydali oldugunu kuvvetle

gostermektedir.

3. Onceki Surliliklarin Giderilmesi: Bu ayarlama deneyi, Boliim de
belirlenen simirhiliklart dogrudan ele almaktadir. ARCENE veri seti igin,
ayarlanmig F1-Skoru olan 0.8010, 6nemli bir iyilesmeyi temsil etmektedir.
Benzer sekilde, GISETTE icin ayarlanmis skor oldukca rekabetcidir.
Bu, LAFS mimarisinin, hiperparametreleri uygun sekilde yapilandirildig:
takdirde, yiiksek boyutlu veriler iizerinde iyi performans gosterebildigini

kanitlamaktadir.

4. LSVT Uzerinde Onemli Performans Kazanci: LSVT veri seti icin ozellikle
dikkate deger bir bulgu ortaya ¢ikmistir. En uygun parametreler (1r=0.001,
lambda_reg=0.01), onemli bir performans artis1 saglayarak nihai yak-
lasik 0.88 F1 skoruna ve yaklasik 0.90 AUC’ye ulagmistir. Bu, hem
ilk kargilagtirma hem de diger ayarlama yapilandirmalarina gore derin bir
ilyilesmedir. Bu sonug iki nedenle olduk¢a onemlidir: birincisi, LAFS’1n
asirt ¢coklu dogrusallikla bilinen veri setlerinde oldukca etkili olabilecegini
teyit ederek, dikkat mekanizmasinin ve diizenleyicinin saglamligini dogrular.
Ikincisi, hiperparametre ayarlamanin kritik énemini vurgulayarak, modelin
belirli veri setlerindeki tam potansiyelinin dogru yapilandirma ile ortaya

cikarilabilecegini gostermektedir.

5. Kalan Zorluklar: LSVT ltizerindeki basarili ayarlamadan sonra, TIC_2000
veri seti diisiik performansiyla birincil aykir1 deger olarak kalmaktadir. Bu,
bu veri setinin, bu ayarlama seviyesiyle bile tam olarak yakalanamayan
benzersiz zorluklar (6rnegin, ciddi sinif dengesizligi, zayif tahminsel sinyal)
sunabilecegini gostermekte ve gelecekteki, daha uzmanlagsmig arastirmalar
icin bir hedef olarak isaret etmektedir.

Sonu¢ olarak, bu hiperparametre ayarlama calismasi, LAFS cercevesinin
saglamligin1 ve potansiyelini dogrulamaktadir. Performansin sadece rekabetci
olmakla kalmayip, sistematik olarak optimize edilebilecegini gostermektedir. En
onemlisi, dogru diizenlilestirme ve ayarlama ile LAFS modelinin hem yiiksek
boyutlu veri hem de yiiksek ¢oklu dogrusallik zorluklarinin iistesinden basariyla

gelebildigini kanitlamaktadir.
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6.9 Entropik Diizenleyicinin ()\) Hassasiyet Analizi
Hibrit kay1p fonksiyonu, Ly = Liask + ALinfo, LAFS cercevesinin temel tasidir. A

hiperparametresi, tahmin dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarma (gorev) ile oznitelik
seyrekligini zorlama (bilgi-kuramsal diizenleyici) arasindaki dengeyi dogrudan
kontrol eder. Bu nedenle, modelin bu parametreye olan duyarlilifin1 anlamak,

davranigini anlamak icin kritik oneme sahiptir.

Bu boliim, A iizerine odaklanmig bir hassasiyet analizi sunmaktadir. Temel
amag, diger tiim hiperparametreleri Onceki boliimde belirlenen en uygun
degerlerinde sabit tutarken, entropik diizenlilestirmenin giiciinii degistirdikce

LAFS’m performansinin nasil degistigini gbzlemlemektir.

6.9.1 Metodoloji
Her bir veri seti igin, bolim [6.8[de belirlenen en iyi hiperparametre

yapilandirmasiyla baglanmistir.  Ardindan, lambda_reg degerini sistematik
olarak genig bir aralikta degistirdik: {0.01,0.10,0.50, 1.00, 1.50, 2.00, 3.00}. Her
bir A\ degeri icin, 5-katli ¢apraz dogrulamay1 yeniden calistirdik ve tiim katlamalar
ile tim k degerleri iizerinden ortalama F1-Skorunu hesapladik. Bu, her bir seyreklik

baskis1 seviyesinde modelin genel performansi i¢in saglam bir dlciit saglar.

6.9.2 Sonuclar ve Analiz

Hassasiyet analizinin sonuglart tablo [6.I1T]de sayisal olarak ve sekil [6.1ta

gorsellestirilmistir.

Tablo 6.11 Entropik diizenleyici giiciiniin (\) bir fonksiyonu olarak LAFS’1n
ortalama F1-Skorunu gosteren hassasiyet caligmasi sonuclari. Her veri seti i¢in en
iyi performans kalin harflerle belirtilmistir.

Lambda (\)  0.01 0.10 0.50 1.00 1.50 2.00 3.00

Veri Seti

arcene 0.7759 0.7808 0.7638 0.7901 0.7695 0.7900 0.7775
australian 0.8382 0.7833 0.7048 0.7577 0.7654 0.7247 0.7188
gisette 0.9369 0.8747 0.8563 0.8642 0.8261 0.8030 0.8270
Isvt 0.8698 0.8581 0.8514 0.8542 0.8106 0.8405 0.8661

miniboone  0.8707 0.8696 0.8670 0.8665 0.8691 0.8570 0.8608
spambase 0.9183 0.8839 0.8848 0.8768 0.8785 0.8759 0.8691
spectf 0.9257 0.9006 0.8973 0.9059 0.9102 0.9147 0.9099
synth_linear 0.7789 0.7702 0.7770 0.7740 0.7576 0.7724 0.7789
tic_2000 0.0742 0.0668 0.0531 0.0534 0.0701 0.0620 0.0713
Z00 0.6460 0.4911 0.3635 0.4974 0.3615 0.4518 0.3971

48



LAFS Performansi vs. Lambda Diizenlilestirmesi
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Ortalama F1 Skoru
»

Lambda ()

Sekil 6.1 Cesitli veri setleri i¢in ortalama F1 skorunun A parametresine karsi
grafigi. En uygun A degeri biiyiik ol¢iide veri setine baglidir.

Sekil[6.1]deki grafik egilimleri hemen belirgin hale getirmektedir. Veri setleri, X’ya
verdikleri yanita gore genel olarak ii¢ gruba ayrilabilir:

Tercihi:

spambase ve miniboone gibi veri setleri, cok kiiciik bir A (0.01)

1. Diisiik  Diizenlilestirme gisette, australian, zoo,

icin net bir tercih gostermektedir. Seyreklik baskisi arttikca performans,
bazen Onemli dl¢iide, diisme egilimindedir. Bu, yiiksek boyutlu bir veri seti
olan gisette icin Ozellikle giiclii bir bulgudur. Veri karmasik olmasina
ragmen, tahminsel sinyalin giiclii ve bircok Oznitelik arasinda dagildigin
ve modelin en ¢ok, minimum seyreklik baskisiyla birincil simiflandirma

gorevine odaklanmaktan fayda sagladigin1 gdstermektedir.

Yiiksek Diizenlilestirme Gereksinimi: arcene ve spectf gibi veri setleri,
en yliksek performanslarina ¢cok daha giiclii bir diizenlilestirme giiciiyle (A >
1.0) ulagmaktadir. Bu, ¢ok onemli bir bulgudur. Bu veri setleri yiiksek
boyutluluk (arcene) veya potansiyel giiriiltii (spect £) ile karakterizedir.
Giiglii bir A, modeli sahte korelasyonlar1 goz ardi etmeye ve cok kompakt bir
etkiye sahip Oznitelik setine odaklanmaya zorlayarak, asir1 6grenmeyi onler
ve daha iyi genellemeye yol acar. Bu, LAFS hibrit kayip fonksiyonunun

arkasindaki temel hipotezi dogrular.

3. Duyarsizlik veya Atipik Davranig: synthetic_linear_uniform ve

1svt veri setlerindeki performans, her ikisi de en yiiksek noktasina A =
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0.01’de ulagsa da, bir dizi A de8eri boyunca goreceli olarak stabildir.
tic_2000 veri seti tim degerlerde diisiik performans gostermektedir, bu
da dogasinda var olan zorlugun 6ncelikle seyreklik-dogruluk dengesiyle ilgili

olmadiginm diisiindiirmektedir.

Bu duyarlilik analizi, entropik diizenleyicinin sadece teorik bir yap1 degil, hayati ve
pratik bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Onemi, biiyiik 6lciide veri setine bagldr.
arcene (yiikksek A gerektiren) ve gisette (diisiikk A\ gerektiren) arasindaki zit
davranis, tek basina "yiiksek boyutlulugun" en uygun diizenlilestirme stratejisini
belirlemedigini, bu boyutlar icindeki sinyalin dogasinin daha kritik bir faktor

oldugunu gostererek 6zellikle aydinlaticidir.

6.10 Farkh Agirhk Baslatma Cahsmasi: Kaiming (He) Baslat-

masinin Etkisi

Derin 6grenme modellerinin performansi, agin agirliklarinin baslangic degerlerine
oldukca duyarli olabilir. 1Iyi secilmis bir baglatma semasi, egitim kararliligini
onemli Olciide artirabilir, yakinsamayi1 hizlandirabilir ve daha iyi bir nihai modele
yol acabilir. Bu bolim, LAFS cercevesi icinde standart agirlik baglatmasim
Kaiming (He) Normal Baslatmasi ile degistirmenin etkisini aragtiran bir ¢alismasi

sunmaktadir.

6.10.1 Teorik Gerekce ve Uygulama

Standart derin O0grenme cerceveleri genellikle tekdiize bir agirlik baglatmasina
varsayilan olarak sahiptir. Ancak, He ve ark. tarafindan Onerilen Kaiming
(He) Normal Baglatmasi [44], LAFS mimarimizin hem AttnNet hem de
ClassNet’indeki temel dogrusal olmayanliklar olan Dogrultulmus Dogrusal Birim
(ReLU) aktivasyon fonksiyonlarmi kullanan aglart islemek icin ©6zel olarak

tasarlanmistir.

Teorik motivasyon iki yonliidiir:

1. ReLU icin Optimize Edilmistir: ReLU, girdilerinin yaklagik yarisim
sifira ayarlar, bu da ciktilarin varyansimi yariya indirebilir ve kaybolan
gradyanlara (vanishing gradients) yol acabilir. Kaiming baglatmasi, baslangi¢
agirhiklarimin varyansim o? = 2/n;, olarak ayarlayarak bunu telafi eder,
burada n;,, katmana giren birim sayisidir. Bu, sinyal yayiliminin korunmasina

yardimci olur.
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2. Gradyan Kararliligi: Aktivasyonlarin varyansinin katmanlar arasinda tutarl
kalmasin1 saglayarak, Kaiming baslatmasi, egitimin kritik ilk epoklar
sirasinda gradyanlarin kaybolmasini veya patlamasini (exploding) onlemeye
yardimecr olur. Bu, o6zellikle AttnNet icin Snemlidir, ¢iinkii kararli bir
baslangic gradyani, en basindan itibaren Oznitelik onemini daha etkili bir

sekilde ayirt eder.

Bu deney icin, hem AttnNet hem de ClassNet i¢indeki tiim dogrusal katmanlara,

cercevenin varsayilanini degistirerek Kaiming Normal Baslatmasini uygulanmustir.

6.10.2 Karsilastirmah Sonuclar ve Analiz

Kargilagtirmay1, referans veri setlerimizden ozellikle zorlu olan iki tanesine
odakladik: Gisette (yiikksek boyutlu) ve LSVT (yiiksek ¢oklu dogrusallik ve
kiiciik orneklem boyutu). Kaiming baslatmasi uygulanmadan Once ve sonra

ortalama F1-Skoru ile 6l¢iilen performans, tablo [6.12]de 6zetlenmistir.

Tablo 6.12 Standart ve Kaiming (He) baslatmasi ile LAFS’1n karsilagtirmali
performansi (Ortalama F1 skoru).

Veri Seti Metrik Standart Baslatma Kaiming (He) Baslatma  Iyilesme
GISETTE Ort. F1 Skoru 0.9369 0.9503 +1.34%
LSVT Ort. F1 Skoru 0.8800 0.8839 +0.39%

Not: LSVT veri seti icin, Kaiming Baslatmas: kullanildiginda, bireysel capraz
dogrulama katlamalart k=30 oznitelik icin 0.8940 gibi yiiksek F1 skorlarina

ulasmistir, bu da daha kararli ve saglam bir egitim siirecini gostermektedir.

Sonuglar birka¢ temel bulguya yol agmaktadir:

1. Yiiksek Boyutlarda Onemli Kazang: En belirgin etki, 5.000 6znitelige sahip
olan Gisette veri setinde en belirgindi. Kaiming baglatmasinin sagladigi
gradyan kararhilii, dikkat mekanizmasinin giiriiltii ile ilgili 6znitelikler
arasinda daha etkili bir sekilde ayrim yapmasim saglamistir ve F1 skorunda
901.34’liik mutlak bir artisla sonuclanmistir.  Bu, yiiksek performans
rejiminde 6nemli bir iyilesmedir ve uygun baglatmanin LAFS’1 yiiksek

boyutlu problemlere uygulamak i¢in kritik oldugunu gostermektedir.

2. Kiigiik Veri Setlerinde Artan Tutarlilik: Cok kiiciik bir 6rneklem boyutuna
(126 ornek) sahip olan LSVT’de, Kaiming baglatmasi model i¢in daha
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kararli bir baslangic noktas1 saglamistir. Ortalama iyilesme miitevazi olsa
da, not, ¢apraz dogrulama sirasindaki en yliksek performansin daha yiiksek
oldugunu gostermektedir. Bu, Kaiming baglatmasinin, modelin minimum
egitim verisiyle bile yiiksek performansi siirdiirmesine ve daha giivenilir bir

sekilde yakinsamasina yardimci oldugunu diisiindiirmektedir.

3. Bagslatma Uzerine Sonuc: Sonuclar, Kaiming Normal Baslatmasmin LAFS
mimarisi i¢in Onerilen standart olarak kabul edilmesi gerektigini kuvvetle
gostermektedir. Daha iyi yakinsama Ozellikleri saglayarak ve ozellikle
LAFS’1n daha once en duyarli oldugu gosterilen zorlu yiiksek boyutlu ve
diisik orneklem boyutlu senaryolarda iistiin Oznitelik siralama kalitesini
miimkiin kilarak, varsayilan baglatmadan siirekli olarak daha iyi performans

gostermektedir.

Bu ilk baglatma ¢alismasi, LAFS cercevesinin teorik temelli tasarim secimleri
yoluyla daha da gelistirilebilecegini gosteren, saglamlifin1 ve en son teknoloji

potansiyelini pekistiren bir hizmet vermektedir.
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SONUC

7.1 Tezin Ozeti

Oznitelik secimi, makine 6grenmesinde merkezi bir zorluk olmaya devam
etmekte ve uygulayicilari, optimal olmayan filtre yontemlerinin hizi ile yiiksek
performansl sarmalayic1 yontemlerin engelleyici hesaplama maliyeti arasinda zorlu
bir ddiinlesim yapmaya zorlamaktadir. Bu tez, bu dogruluk-verimlilik agigini
kapatmak i¢in tasarlanmus, 6zgiin, ugtan uca tiirevlenebilir bir yaklagim olan Oznite-
lik Secimi icin Ogrenilebilir Dikkat (LAFS) cercevesini onererek, gelistirerek ve
dogrulayarak bu zorluga bir ¢6ziim getirmistir.

LAFS cercevesinin 0zii, tek bir ileri geciste baglama duyarli Oznitelik Snem
puanlarin1  6grenen bir sinirsel dikkat mekanizmasidir (AttnNet). Tim
Ogrenme siireci, 0zgiin, hibrit ve bilgi-kuramsal bir kayip fonksiyonu tarafindan
yonlendirilmektedir. Bu amag¢ fonksiyonu, tahmin dogrulugunu saglamak icin
standart bir ¢apraz entropi gorev kaybini, dikkat agirliklar iizerinde etkili olan bir
Shannon entropi diizenleyicisi ile benzersiz bir sekilde birlestirmektedir. Dikkat
dagiliminin entropisini en aza indirerek, model acik¢a seyrek ve belirleyici 6znitelik
maskeleri iiretmeye tesvik edilir; boylece dogruluk ve seyreklik gibi birbiriyle

rekabet eden hedefler tek bir egitim paradigmasi icinde birlestirilir.

Kapsamli deneysel dogrulama yoluyla, bu yaklagimin etkinli§ini gosterilmistir.
LAFS’1n ve kargilastirildig1 rakip yontemlerin matematiksel temelleri resmi olarak
tanimlanmugtir ve performansini dogrusal olmayan Oznitelik etkilesimleri, yiiksek
coklu dogrusallik ve cesitli veri seti Ozellikleri dahil olmak iizere farkli kosullar
altinda titizlikle degerlendirmek i¢in sentetik ve gercek diinya veri setleri iizerinde

bir dizi deney gerceklestirilmistir.
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7.2 Bashca Katkilar ve Bulgular

Bu aragtirmanin baglica katkilar1 ve temel bulgular1 asagidaki gibi dzetlenebilir:

1. Oznitelik Secimi icin Ozgiin ve Tiirevlenebilir bir Mimari: Geleneksel
yinelemeli yoOntemlere giiclii ve Olgeklenebilir bir alternatif sunan ve
dogruluk-verimlilik sinirinda yeni bir nokta olusturan, 6znitelik secimi icin
0zel olarak tasarlanmig, tamamen tiirevlenebilir, dikkat tabanli bir model olan
LAFS’1 tanitilmustir.

2. Bilgi-Kuramsal Hedefin Dogrulanmasi:  Deneylerimiz, hibrit kayip
fonksiyonunun, Ozellikle de Shannon entropi diizenleyicisinin oldukca
etkili bir mekanizma oldugunu dogrulamaktadir. Bu mekanizma,
modeli yiiksek coklu dogrusallik varlifinda gereksiz olmayan Oznitelikleri
secmeye basarili bir sekilde yoOnlendirmekte ve A hiperparametresi
aracilifiyla seyreklik-dogruluk 6diinlesimi {izerinde dogrudan kontrol imkani

tanimaktadir.

3. Giiclii Ampirik Performans: LAFS, kiiciik ve orta olcekli ¢ok cesitli
veri setlerinde RFE-LGBM ve FSA gibi alanindaki en iyi yoOntemlerle
kargilastirillabilir bir performans sergilemistir. ~ Ayrica, hiperparametre
ayarlama ve ablasyon calismalarimiz, Kaiming baslatmasinin kullanimi
da dahil olmak iizere dogru yapilandirma ile LAFS’in zorlu yiiksek
boyutlu (Gisette, Arcene) ve yiksek derecede es dogrusal (LSVT)
veri setlerindeki performansinin 6nemli olciide iyilestigini, baslangictaki
stnirhiliklarin  tistesinden gelerek mimarinin saglamligini teyit ettigini

gostermistir.

4. Derinlemesine Hassasiyet Analizi: Entropik diizenleyicinin hiperparametresi
olan )\ iizerinde detayli bir hassasiyet analizi gerceklestirdik. Sonuclar, en
uygun seyreklik baskist seviyesinin biiyiik dl¢iide veri setine bagli oldugunu
gostererek degerli bir icgorii saglamaktadir. Bu analiz, yiiksek boyutlu
veri setlerinin tekdiize bir sekilde yiiksek diizenlilestirme gerektirmedigini;
aksine, Arcene ve Gisette veri setleri i¢in zit optimal \ degerlerinin de
kanitladig1 gibi, tahminsel sinyalin dogasinin daha kritik bir faktér oldugunu

ortaya koymustur.
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7.3 Smrhliklar ve Gelecek Arastirma Alanlar:

Bu tez, LAFS c¢ercevesinin uygulanabilirligini basarili bir sekilde gostermis olsa
da, ayn1 zamanda birka¢ sinirlilig1 vurgulamakta ve gelecek aragtirmalar i¢in umut

verici alanlar agmaktadir.

e Diisiik Orneklemli Rejimlerde Karmagsik Mimarilerin Kontrol Altina
Alinmasi: 1k kargilagtirmalarrmizda da tespit edildigi gibi, LAFS
performansi ¢ok yiiksek boyutlu, diisiik drneklem boyutlu ortamlarda hassas
olabilmektedir. Hiperparametre ayarlamasi ve Kaiming baglatmasi bu sorunu
onemli Olciide hafifletmis olsa da, gelecekteki caligmalar, veri kitli§1 olan
ortamlarda dikkat mekanizmalarinin varyansini kontrol etmek i¢in 6zel olarak
tasarlanmis yeni diizenlilestirme teknikleri veya 0z-denetimli On-egitim

(self-supervised pre-training) stratejileri gelistirmeye odaklanabilir.

» Alternatif Entropik Diizenleyicilerin Arastirilmasi: Bu c¢alisma, Shannon
entropisi ilkeleri tizerine kurulmustur. Boliim 4’te detaylandirildigr gibi,
Rényi ve Tsallis entropisi gibi genellestirilmis entropi formiilasyonlari,
farkli hassasiyetlere sahip bir 6lciim yelpazesi sunmaktadir. Gelecekteki
arastirmalar i¢in biiyiileyici bir alan, LAFS kayip fonksiyonundaki Shannon
entropi terimini, parametreli bir Rényi veya Tsallis entropi terimiyle
degistirmek olabilir. Bu, potansiyel olarak, 6rne8in v veya ¢ parametresinin
degerine bagl olarak kiiciik ama sifir olmayan dikkat agirliklarimi daha
agresif veya daha az agresif bir sekilde cezalandirarak, seyreklik {izerinde

daha incelikli bir kontrol saglayabilir.

* Diger Alanlara ve Gorevlere Genisletme: LAFS cercevesi dogas1 geregi
esnektir. Dogal bir sonraki adim, uygulamasinit simniflandirmanin 6tesine

genigletmektir. Bu siirec¢ sunlari igerir:

— Regresyon: Capraz entropi gorev kaybin1 Ortalama Kare Hata (MSE)
kaybr ile degistirerek, cerceve dogrudan regresyon problemlerine

uygulanabilir.

— Sagkalim Analizi: Bir Cox orantili tehlike (proportional hazards) kaybi
ekleyerek, LAFS, biyomedikal aragtirmalarda kritik bir gbrev olan olaya
kadar gecen zaman verilerinde (time-to-event) Oznitelik se¢imi icin

uyarlanabilir.

e Ileri Diizey Hiperparametre Optimizasyonu: lzgara arama (grid search)
yontemimiz, ayarlamanin onemini gostermistir. Gelecekteki calismalar,

parametre uzayint daha verimli bir sekilde aramak ve potansiyel olarak
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TIC_2000 gibi zorlu veri setleri icin daha da iyi performans gosteren
yapilandirmalari ortaya ¢ikarmak amaciyla Bayesci Optimizasyon gibi daha

sofistike, otomatik hiperparametre optimizasyon teknikleri kullanabilir.

Sonug¢ olarak, bu tez, yeni bir tiirevlenebilir, dikkat tabanli Oznitelik secimi
yontemleri sinifi i¢in gii¢lii bir temel olusturmustur. LAFS cercevesi bir bitig noktasi
degil, bir baglangi¢ noktasidir ve gelecekteki genisletme ve iyilestirme i¢in say1siz

olanak sunan esnek ve giiclii bir paradigma vadetmektedir.
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