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Ozet

Bu makalenin amaci, 6znitelik miihendisligi kavramini ve bu kavramin giincel kullanimlarin: agtklamak, ayn: zamanda bu
kavramin veri bilimi, is zekasi ve is analitigi kavramlar ile iligkilerini anlatarak analitik bir sistemin is siireglerine etkisi ve
sistemin toplam basarisina etkisini ortaya koymaktir. Kavram basitge, bir makine 6grenmesi veya istatistiksel modelin iizerinde
calisacag1 Oznitelikleri ortaya ¢ikarmayi ve bu 6z niteliklerin, gerek model gerekse hedeflenen amag icin en iyi sekilde optimize
edilmesini amaglar. Kavram, sahadaki problemlere ve verilere dogrudan dokundugu i¢in, literatiirde genel olarak uygulamali
makine 6grenmesi olarak da gegmektedir.

Anahtar Kelimeler:feature engineering, machine learning, data mining, data science

Abstract

The aim of this article is to explain, feature engineering concept and it operational use. Also, the connection between
feature engineering and data science, business intelligence and business analytics will be explained in this paper and the affect of
feature engineering to the total success of the system. The concept is a methodological approach to extract the features where the
machine learning or statistical model will run over and optimize the features for the success of the overall system. The concept is
called as applied machine learning in the literature because it directly touches to the field problems and data.
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1. Giris

Makine 6grenmesi veya istatistiksel modeller, 6znitelikler tizerinde ¢aligir. Problem ve verinin analizinden sonra
ve modelin egitilmesinden hemen Once yer alan Oznitelik miihendisligi, iki asama arasindaki kopriiyii
olusturmaktadir ve iki asamadan da dogrudan etkilenmektedir. Oznitelik miihendisligi, bu modellerin basarisini
dogrudan etkileyen Ozniteliklerin daha basarili sekilde ¢ikarilmasini hedefler. Bu hedefe yonelik olarak problem ve
veri uzayinda, bazi ¢aligmalar yapar. Bu bdliimde, 6znitelik mithendisligi ¢alismasina 6rnek olabilecek bazi ¢caligma
ornekleri verilmistir. Ardindan ikinci bdliimde bu caligmalarin dayandigi bazi standart yaklagimlara deginilecek ve
literatiirdeki bu konudaki giincel yontemlere deginilecektir. Son olarak 6znitelik mithendisliginin is analitigi ve
yonetim bilisim sistemleri diinyas1 agisindan 6nemine deginilecektir.
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Oznitelik miihendisligi, ok farkli alanlarda kullanilmaktadir. Ornegin, zamana bagli degerler ve zaman serisi
tizerinde Oznitelik ¢ikarilmasi [1], metin {izerinde veri madenciligi yapilmasi [2] ve hatta sosyal aglar {izerinde elde
edilen bazi metriklerin 6znitelik olarak kullanilmasi [3] bile literatiirde sikca rastlanan bazi problemleri olusturur.
Hatta bazi caligmalarda bu 6zniteliklerin farkli alanlardan ¢ikarilarak ¢apraz alanlarda kullanildigi gortilmektedir.
Ornegin sosyal aglar veya internetten elde edilen &zniteliklerin sirketlerin borsadaki basarisi ile karsilastirilmast [4].
Bazi veri tipleri lizerinde ¢ikarilabilecek Oznitelikler i¢in standart bazi yontemler olmasina karsilik, 6zellikle metin
tizerinden Oznitelik ¢ikarilmasi ve zaman serileri konularinda farkli uygulamalar bulunmakta ve bu uygulamalarin
basariya etkisi ¢ok cesitli olabilmektedir. Ornegin zaman serisi iizerine yapilan bir ¢alismada, borsa verileri
tizerinden farkli teknikler kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmis ve yine bu 6znitelikler farkli makine 6grenmesi ve
istatistiksel metotlar1 egitmekte kullanilmistir. Sonugta her Ozniteligin, her model i¢in farkli etkisi oldugunun
anlagilmast yaninda zaman serisi i¢in kullanilan yontemler de bu ¢alismada yer almistir [1]. Giris kisminda da
anlatildig lizere, Oznitelik miihendisligi, is analiti§i [5], is analizi veya problem tanimi asamalar: ile, makine
O0grenmesi, arasinda yer alan O6znitelik miihendisligi, bu calismada [1] hem ekonomi alaninda yayinlanan gazete
haberleri ilizerinde yapilan metin madenciligi Oznitelik caligmalar1 hem de bir zaman serisi analizi olan borsa
verilerinden 6znitelik ¢ikarma asamalarinda kullanilmistir.

Metin madenciligi (text mining) [2] olarak gegen kavram, dogrudan metinler {izerinden anlamli ve sonuca
yonelik sonuglar gikarilmasini hedefler. Ornegin yazar tanima problemi, esas olarak yazilan yazidaki bazi
Oznitelikleri kullanarak, bu yaziy1r kimin yazdigmim bulunmasini hedefler. Bu asamada hangi ozniteliklerin
kullanilacagi oldukga énemlidir. Ornegin, bir metinden, fiil, isim, sifat gibi etiketlenen (part of speech tagging)
kelimelerin sayisal dagilimi, devrik ciimle sayisi, yapilan imla hatalari, kullanilan noktalama isaretlerinin sayisi,
climlelerin ortalama uzunlugu gibi ¢ok sayida sayisal veriye ulasmak miimkiindiir ve bu veriler, derlemi olusturan
yazarlar i¢in ayirt edici olabilmektedir. Hatta metinde kullanilan kelimelerin arasinda baglanti kurulmasi istenen
durumlarda, anlambilimsel aglar (semantic web) veya dizgi mesafe fonksiyonlar1 (string distance functions)
kullanilmaktadir [6].

2. Oznitelik Cikariminin Asamalari
Oznitelik ¢ikarimi bes temel adimdan olusur ve bu adimlar asagidaki sekilde siralanabilir [7]:

*  Gosterge Degiskenler (Indicator Variables)

*  Etkilesim Oznitelikleri (Interaction Features)
*  Ogznitelik Gosterimi (Feature Representation)
*  Dis Veri (External Data)

* Hata Analizi (Error Analysis)

Yukaridaki her agsama agagida drnekler ile detaylandirilmistir:
2.1. Gosterge Degiskenler (Indicator Variables)

Oznitelik miihendisliginin bu asamasinda, amaca yonelik olarak oOzniteliklerin belirli gostergelere gore
sekillenmesi hedeflenir. Ornegin bir sigorta sirketi, arag kaskolar1 i¢in hedef kitlesine yonelik olarak yaptigi bir
pazar arastirmasinda, sayet siirlicii risklerini hesaplamay1 hedefliyorsa, ehliyeti olmayan ve dolayisiyla kasko
satisina konu olmayacak olan 18 yas alt1 kisileri sistemden eleyebilir. Buradaki 18 yas sinir1 bir esik degerdir ve
gosterge degisken olarak kabul edilebilir. Benzer sekilde satiglar iizerinden yapilacak bir pazarlama analitigi
sirasinda ramazan ve kurban bayramlarina denk gelen veya bu tarihlerden oncesine denk gelen tarihler i¢in 6zel
gosterge degiskenler tanimlanabilir ve bu gosterge degiskenlere gore 6zel analizler yapilabilir. Coklu 6znitelikler
iizerinden de gosterge degiskenler tammlamak miimkiindiir. Ornegin bir miisterinin 18 yas iizerinde olmas1 ve satis
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isleminin bayram Oncesine denk gelmesi gibi ayni anda olusabilecek ve birden fazla degiskene bagli gosterge
degisken tanimlamak miimkiindiir.

2.2. Etkilesim Oznitelikleri (Interaction Features)

Cikarilmis olan Oznitelikler kullanilarak ve bu Oznitelikler iizerinde bazi operatdrler kullanilarak yeni
ozniteliklerin gikarilmasi islemidir. Ornegin iki 6zniteligin toplanarak iigiincii ve yeni bir zniteligin elde edilmesi
veya bir 6z niteligin belirli bir degerle isleme sokulmasi diisliniilebilir. Mesela dogum tarihlerinin giiniimiiz
tarihinden ¢ikarilarak yasin hesaplanmasi gibi Ozniteliklerin etkilesime girmesi durumudur. Asagida bu konuda
kullanilabilecek bazi 6rnekler verilmistir:

Toplama: Birden fazla ozniteligin toplanmasidir. Orne@in satis Ozniteliklerinin toplanarak toplam satisin
bulunmasi ve bu bilginin yeni bir 6znitelik olarak kullanilmasi diisiiniilebilir.

Cikarma: iki 6znitelik arasinda ¢ikarma isleminin uygulanmasidir. Ornegin abonelik baslangic ve bitis tarihleri
arasindaki farki alarak abonelik siiresinin hesaplanmasi gibi 6rnekler diistiniilebilir.

Carpma: iki 6zniteligin ¢arpilmasi olarak diisiiniilebilir. Ornegin satis fiyatinin hesaplanmasi igin birim fiyat ve
satig adedinin ¢arpilmasi gibi 6rnekler diisiiniilebilir.

Bolme: iki 6znitelik arasinda bdlme islemi olarak diisiiniilebilir. Ornegin subeler arasinda miisteri segmentlerinin
¢ikarilmast i¢in, subenin toplam satiginin miisteri sayisina boliinmesi ve sube bazinda miisteri basina satis oraninin
bulunmasi gibi islemler diisliniilebilir.

2.3. Oznitelik Gésterimi (Feature Representation)

Verinin ifade ettigi anlam, her zaman veri biliminde kullanilan amaca uygun olmayabilir. Ayni verinin farkli
amaglara yonelik olarak farkli gosterimlerinin kullanilmasi séz konusu olabilir. Ornegin zaman serisi analizi
yapilirken, bir satig isleminin tarihinin yaninda, haftanin hangi giinii oldugu, ayin hangi giinii oldugu veya yilin
hangi mevsimi oldugu gibi ¢ok farkli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi gerekebilir. Genelde tarih ve zamana bagli bu
Oznitelik gosterimi disinda, sayisal ve kategorik gosterimler, bos smiflarin gruplanmasi veya kukla degisken
(dummy variable) iiretilmesi gibi durumlar da gerekebilir. Ornegin bir kisinin egitim siiresine bakarak ilk, orta veya
lise grubuna atanmasi kategorik bir gosterimdir. Cok diisiik frekanslara sahip veya sifir degerine sahip kayitlarin
“digerleri” seklinde siiflandirilmasi bos sinif gruplamasi veya herhangi bir etkiyi isaretlemek igin iretilen kukla
degiskenler birer 6znitelik gosterimi olarak kabul edilebilir.

2.4. Dig Veri (External Data)

Verinin islenmesi sirasinda bazi Ozniteliklerin, disaridan eklenen ilave verilerle farkli O6zniteliklere
doniistiiriilmesi miimkiindiir. Ornegin, biitiin eylemler(fiiller) zamana ve konuma bagl gergeklesir ve zaman bilgisi
olmayan bir aksiyonun zaman bilgisinin kesinlestirildigi ilave 6zniteliklerin eklenmesi, sistemin bagarisina olumlu
etki edebilir. Benzer sekilde konum bilgisinin (geocoding) ve olaylarin gergeklestigi uzaysal koordinatlar (spatial)
arasindaki baglantilar da 6nemli olabilir. Bu bilgiler ¢ogu veri kiimesine kolaylikla eklemlenebilen yapilarda olsalar
da ¢ogu zaman ihmal edilir. Veya sistemde dogrudan kullanilmayan verilerin toplanmasi da dis veri olarak
goriilebilir. Ornegin, borsa analizi sirasinda iilkenin siyasi hareketliliginin analiz edilmesi igin gazete haberlerindeki
olumlu ve olumsuz haber sayilarinin sisteme eklenmesi veya hava durumu, doviz kurlar1 gibi bilgilerin sisteme
eklenmesi dis verilerin sistem igerisinde kullanilmasi olarak goriilebilir.
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2.5. Hata Analizi (Error Analysis)

Model olusturulduktan sonra, genelde modelin basarisint 6lgmek i¢in, olusturulan ilk model iizerinden hata
analizi yapilir. Hata analizi, bu sirada ¢ikan yiiksek orandaki hatanin azaltilmasi i¢in &znitelik ¢ikarim asamasina
geri doniilmesi ve Ozniteliklerin yeniden diizenlenmesi anlamina gelmektedir. Genelde hata analizi sirasinda,
asagidaki yontemler kullanilabilir:

Biiyiik hatalarla baslamak. Sistemin basarisini en ¢ok etkileyen durum, genelde hatanin en yiiksek oldugu
durumdur. Sayet sistemde ¢ok biiyiik hataya sebep olan durumlar agiklanamiyorsa, mesela anomali veya marjinal
durulardan kaynaklandigi agiklanamiyorsa, bu durumda modelin basarisini olumlu yonde etkileyen Oznitelik
ayarlamalarina gidilebilir.

Hatalarin segmentlere ayrilmasi ve veri ile hata arasinda agiklanabilir baglantilar bulunmasi da diger bir
yontemdir. Ornegin verinin bazi boliimlerinde yasanan hatalarin, dogrudan boliimlerle baglantisnin kurulmasi ve
sonrasinda bu bolimler i¢in 6zel 6znitelik miihendisligi yapilmasi (mesela kukla degisken kullanilmasi, veya
oznitelik etkilesime girilmesi birer yontem olabilir). Ornegin, kredi skorunu hesaplayan bir makine 6grenmesi
modeli diisiinelim, bu modeldeki hatanin diigiiriilmesi i¢in, yas ile modeldeki hata arasinda iligki bulmak ve mesela
30 yas alt1, 30 — 50 yas aras1 veya 50 yas tizeri segmentlerindeki hatalarin farkli davrandiginin bulunmasi ve hatta bu
sekilde 3 farkli segment olusturarak her segment i¢in farkli makine 6grenmesi algoritmasinin dnerilmesi bir yontem
olabilir.

Genelde hatalarin segmentasyonu ile ilgili sikintt yasandigi durumlarda, mesela segmentler ve hata arasindaki
baglantinin kurulamadigi durumlarda, gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning) yontemlerini kullanarak bu
segmentlerin belirlenmesi miimkiindiir. Yine bu baglantilarin kurulmas: sirasinda, alan bilgisi olan uzman goriisleri
de faydali olabilmektedir.

3. Oznitelik Cikarim Siireci ve Tehditler

Cogu veri madenciligi projesinde, benzer siirecin tekrar etmesi sonucunda, Oznitelik ¢ikarim siireci bir liste
halinde siralanabilir. Genelde bu siire¢ agagidaki sekilde ilerler:

1.  Oznitelikler {izerinde beyin firtinas1 yapildigi, ¢ikan Ozniteliklerin test edildigi, daha &nce ¢ikan
Ozniteliklerle aralarinda korelasyon testlerinin yapildigi ve elde bulunan 6zniteliklerin tanindigi siirectir.

2. Hangi Ozniteliklerin tiiretilecegine karar verilen ikinci asamada, problem ve olast modeller
degerlendirilerek sistemin basarisini1 olumlu etkileme potansiyeli olan 6znitelikler ortaya konur.

3. Ozniteliklerin iiretilme agamasidir.

4.  Bir 6nceki adimda karar iiretilen 6zniteliklerin model ile ne kadar uyumlu ¢alistigina bakilir.

5. Gerekli olmasi durumunda birinci veya ikinci adima geri doniilerek 6znitelikler yeniden gdzden gegirilir.

Oznitelik ¢ikarim siirecinde yasanan diger bir konu ise, dznitelik secimi asamasidir. Yani, znitelik miithendisligi,
genelde Ozniteliklerin tiiretilmesini ve gerek eldeki mevcut 6znitelikler {izerinde calistirilan islemler, gerekse dis
verilerle desteklenen islemler sonucunda 6zniteliklerin miihendisliginin yapildig1 ve iretildigi veya iyilestirildigi
stirectir. Bu islem, 6znitelik se¢cimi (feature selection) ile karistirtlmamalidir. Genelde 6znitelik se¢imi, 6znitelik
miihendisliginden farkl isler ve &znitelik se¢iminde, herhangi yeni bir 6znitelik iiretilmez veya mevcut 6znitelikler
tizerinde herhangi bir degisiklik yapilmaz.

Oznitelik miihendisliginde, dikkat edilmesi gereken diger bir durum ise, 6znitelik patlamasidir. Oznitelik {iretim
stireci otomatik bir yapiya baglandiginda veya ¢ok fazla 6znitelik tiretimi denendiginde, islem kapasitesinin {izerinde
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ve siireci yavaglatan ve hatta bazi durumlarda sistemi hataya gotiiren 6znitelik sayilarma ulasilma riski bulunur.
Bunun igin 6znitelik patlamasini durdurucu onlemler almabilir. Ornegin 6znitelik segimi (feature selection), bu
asamada devreye girebilir.

Yine Oznitelik sayisinin artmasi durumuna karsi, 6zniteliklerin boyut indirgeme (dimension reduction), boyut
doniisiimii, 6znitelik karimlama (feature hashing) veya asirt 6grenme (overfitting) i¢in kullanilan diizenlilestirme
(regularization) gibi yontemler de kullanilabilir.

4. Oznitelik Miihendisligi Ornekleri
Bu béliimde, farkli veri ve problem kiimelerindeki 6znitelik ¢ikarim 6rneklerine yer verilecektir.
4.1. Zamansal Oznitelik Kazanimi

Ozellikle zamana bagli tahminler, zaman serisi analizi veya aksiyon/eylem/fiil temelli dzniteliklerin tamaminda
zaman, unutulmamasi gereken Onemli bir Ozniteligi olusturur. Zamansal Oznitelik kazaniminda, zamana gore
Ozniteligin etkisini formiillendirmek hedeflenir [8]. Bir 6rnek iizerinden zamansal 6znitelik kazanimini agiklamaya
calisalim. Ornegin bir kafede satilan kahvenin satis tahminlerini yapmak istedigimiz bir modelde. Kafedeki gegmis
satiglart analiz eden bir model olusturuluyor ve bu modelin iizerindeki zaman etkisi inceleniyor olsun. Boyle bir
durumda, asagidaki farkli durumlarin kombinasyonlarinin dikkate alinmasinda fayda vardir.

Son 12 saat igerisindeki kahve servislerinin sayisi

24 saat 6nce (ayni1 saat dilimindeki) kahve servislerinin sayisi
7 giin 6nce (haftanin ayni1 giinii) kahve servislerinin sayis1
365 giin 6nce (gegen sene ayni giin) kahve servislerinin sayisi
Tatil ve haftanin giinii etkisi (hafta sonu / hafta i¢i)

Hava durumu (bu bir dis veri olarak kabul edilebilir)

A

Yukaridaki zniteliklerin diginda bu ézniteliklerin birlikteliginden de yeni dznitelikler gikarilabilir. Ornegin 2,3
ve 4 numarali 6znitelikler tekrar eden (recurring) [9] ve sezonsal etkilerin bulunmasi i¢in kullanigh olabilir.

4.2. Metin Uzerinde Oznitelik Miihendisligi

Metin iizerinde anlam ¢ikarimi, aslinda ¢ogu makine 6grenme ve istatistiksel model i¢in anlamsiz olan metinlerin
islenerek anlamli sayilara doniistiiriilmesi siirecidir. Ornegin, metinde gegen kelime sayilari, gogu problem icin sik¢a
basvurulan bir degerdir. Genelde bu kelime sayilarindan olusturulan bir diziye vektdr ismi verilir ve kelime
frekansina bagli olarak vektorler iizerinde farkli yontemlerle dznitelik ¢ikarimi kullanilabilir. Ornegin terimlerin
frekanst ve ayni zamanda terimlerin gectigi dokiimanlarin frekanslarini hesaplayan TF-IDF gibi degerlerin
¢ikarilmas1 miimkiin olur. Benzer sekilde, ¢ogu derin 6grenme algoritmalari igin kelimelerin vektore doniisiimii
(word2vec) oldukea kritik sonuglar dogurabilmektedir.

4.3. Resim Oznitelikleri
Resimler iizerinde oznitelik ¢aligmalari, farkli sinyal isleme algoritmalar1 veya goriintii isleme yontemlerinin

birlikte kullanilmasi ile ortaya gikmaktadir. iki boyutlu bir resmi aslinda iki boyutlu bir dizi olarak diisiinmek
miimkiindiir ve bu dizi lizerinde basta kayan pencereler olmak iizere ¢ok farkli yontemlerle dznitelikler ¢ikarilabilir.
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Ornegin, resim isleme sirasinda, sik¢a bagvurulan histogram of gradients (HOG) ydntemi, resmi yatay ve dikey
olarak parlaklik akislarina bolmekte ve bu noktalarda, resmi olusturan kenar, kontur veya dokular
bulunabilmektedir. Bu yontem, sonugta her hiicre igin tek boyutlu bir 6znitelik dizisi ¢ikarmakta ve bu 6znitelik
dizisi kullanilarak yiiz tanima gibi iglemler yapilabilmektedir.

5. Oznitelik Miihendisliginin Onemi

Yukarida anlatilan Oznitelik calismalari, veri bilimi i¢in ¢ok kritik ve islenebilir verilerin elde edilmesi
asamasinda kullanilir. Cogu durumda, eksik verilerin [10] ¢6ziimiinden normalde iglenmesi gii¢ olan metin igleme,
resim igleme gibi problemlere kadar ¢ok farkli problemlerin ¢éziilmesine imkan vermesi, verinin zamana bagli bir
seri olarak kullanilabilmesi gibi ¢ok farkli avantajlar1 vardir. Cogu durumda, 6znitelik ¢ikariminin bir akis seklinde
(pipeline) birbirine bagl asamalardan olustugunu séylemek de miimkiindiir.

Oznitelik miihendisligini, genel olarak sistemin basarisini arttiran bir siire¢ olarak gérmek miimkiindiir. Ancak
bu yaklagimin, yanlis yonlendirme ihtimali bulunur. Genelde, ulasilan sonuglar, segilen model ve 6zniteliklerin bir
neticesidir ve iyi sonuglar, her zaman igin iyi bir veri madenciligi siirecine isaret etmez. Ornegin iyi bir 6znitelik
miihendisligi sonucunda ulasilan dogru 6znitelikler, daha basit modellerin daha basarili ¢aligmasina imkan saglar.
Basit modeller ise daha hizli ¢aligan, basit anlagilan ve basit sekilde siirdiiriilebilen sistemlerin insa edilmesi i¢in ¢ok
onemlidir. Bu agidan 6znitelik miithendisliginin, sistemin esnekligine katki sagladigi sdylenebilir.
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