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OZET

DOKTORA TEZI

DENGESIZ VERI KUMELERIYLE SINIFLANDIRMA iCIN KUMELEMEYE
DAYALI YENI BIR HIBRIT METODOLOJI

Abdullah MARAS

Istanbul Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dal

Damisman: Docg. Dr. Cigdem EROL

Makine 68renmesi modellerinde istenilen performans degerlerine ulasilamamasinin bir
nedeni de dengesiz veri kiimelerinin kullanilmasidir. Dengesiz veri kiimeleri hedef
degiskenlerin dagilimlarinin esit olmadig: veri kiimelerine verilen addir. Makine 68renmesi
model kurulumu sirasinda kullanilan algoritmalar, veri kiimesindeki hedef degiskenlerin
dagiliminin egit oldugu varsayimi altinda daha iyi performans gostermektedirler. Bu
nedenle makine Ogrenmesi modellerini olustururken probleme yoOnelik sunulan asagi
ornekleme, yukar1 ornekleme veya hibrit yaklasim ¢oziimlerinden biri uygulanmaktadir.
Bu tez kapsaminda Oncelikle dengesiz veri kiimeleri problemi ve c¢oziimleri ile
ilgili bir bibliyometrik analiz gerceklestirilmis olup sonrasinda problem c¢oziimii i¢in
FuzzyCSampling olarak adlandirilan hibrit bir yaklasim gelistirilmistir. FuzzyCSampling
yaklasimi kiimeleme ve veri Ornekleme yontemlerinin birlikte kullanarak hedef
degiskenlerin esitsiz dagilimlarinin oraninin azalmasini saglamistir. Onerilen yaklasim farkli
dengesizlik oranina ve biiyiikliikklere sahip olan Pima Indians Diyabet, KDD Cup 1999 ve
Credit Card Fraud Detection veri kiimeleriyle model olusturulmasi i¢in kullanilip model
performanslarindaki degisim incelenmistir. Model degerlendirme olciitleri olarak dogruluk,
duyarlilik, kesinlik, F-6lciitii ve AUC kullanilmistir. Model performans degerlendirmesinde
veri kiimesi %70 egitim %30 test ayrilarak kullanilmistir. Ayrica modeller rastgele orman
algoritmasi, k-en yakin komsu ve destek vektor makineleri kullanilarak Python dilinde
gerceklestirilmistir. FuzzyCSampling yonteminin basarisinin karsilagtirilmasi: amaciyla
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yaygin kullanilan ¢6ziimler olan rastgele asagi 6rnekleme, SMOTE, Borderline-SMOTE ve
herhangi bir ¢6ziim kullanilmayan durum i¢in modeller kurulmustur.

Pima Indians Diyabet veri kiimesi ile olusturulan modeller kiyaslandiginda, k-en yakin
komsu algoritmasi ve FuzzyCSampling yaklagimi ile olusturulan modelin performansinin
(dogruluk:0,885; AUC: 0,872 ve F-olciitii:0,846) diger modellerden daha iyi oldugu
gozlemlenmisti. KDD Cup 1999 veri kiimesi ile olusturulan modellerin arasinda da
rastgele orman algoritmast ve FuzzyCSampling yaklagiminin uygulanmasi durumunda
diger modellerden daha 1yi performans sonuglar1 (dogruluk:0,999; kesinlik: 0,993
ve F-0lciitii:0,978) elde edildigi gozlemlenmistir. Credit Card Fraud Detection veri
kiimesiyle olusturulan modeller karsilastirildiginda FuzzyCSampling yaklagiminin rastgele
orman algoritmast birlikte uygulanmasinin performanst (AUC:0,941; kesinlik: 0,970 ve
F-0lciitii:0,932) iyilestirdigi gozlemlenmistir. Bu tez kapsaminda dengesiz veri kiimeleri
problemine ¢oziim olarak sunulan FuzzyCSampling yaklagiminin ikili simiflandirma
problemlerinde iyi bir alternatif ¢6ziim oldugu goriilmiistiir.

Ocak 2023, 102 sayfa.

Anahtar kelimeler: Ikili siniflandirma, dengesiz veri kiimeleri, makine 6grenmesi, bulanik
c-ortalama kiimeleme, bibliyometrik analiz.
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SUMMARY

Ph.D. THESIS

A NOVEL HYBRID METHODOLOGY BASED ON CLUSTERING FOR
CLASSIFICATION WITH IMBALANCE DATASETS

Abdullah MARAS

Istanbul University

Institute of Graduate Studies in Sciences

Department of Informatics

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cigdem EROL

The usage of imbalanced datasets would be another reason that prevents machine learning
models from producing the desired performance results. Datasets that have an uneven
distribution of the target variables are known as imbalanced datasets. The performance of
algorithms used during building a machine learning model is better when the distribution of
the target variables in the dataset is equal. For this reason, when building machine learning
models, solutions for imbalanced datasets such as undersampling, oversampling, or hybrid
approaches are applied to the problem. Within the scope of this thesis, a bibliometric analysis
of the imbalanced datasets problem and its solutions was performed first, followed by the
proposal of a new hybrid approach based on clustering for the imbalanced dataset problem.
The FuzzyCSampling approach has decreased the rate of uneven distribution of the target
variables by combining data sampling and clustering techniques. The proposed approach
is used to create models with Pima Indians Diabetes, KDD Cup 1999 and Credit Card
Fraud Detection datasets which have different imbalanced ratios and sizes, and the change
in model performances is examined. The results were analyzed using the evaluation metrics
accuracy, recall, precision, F1-score, and AUC. The dataset was divided into 70% training
and 30% testing for the model performance evaluation. Moreover, support vector machines,
k-nearest neighbor, and the random forest technique were used to build the models in
Python. Models were created for the widely used solutions random undersampling, SMOTE,
Borderline-SMOTE, and the absence of any solution in order to compare the effectiveness
of the FuzzyCSampling approach.
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In a comparison of the models developed using the Pima Indians Diabetes dataset, it
was found that the model developed using the k-nearest neighbor technique and the
FuzzyCSampling approach performed (accuracy:0,885; AUC: 0,872 and F1-score:0,846)
better than the other models. Among the models created with the KDD Cup 1999 dataset,
it was also observed that better performance results (accuracy:0,999; precision: 0,993 and
Fl1-score:0,978) were obtained when the random forest algorithm and the FuzzyCSampling
approach were applied. When the models built with the Credit Card Fraud Detection dataset
were compared, it is observed that utilizing the FuzzyCSampling approach in conjunction
with the random forest algorithm improves the performance (AUC:0,941; precision: 0,970
and Fl-score:0,932). The FuzzyCSampling strategy, which is put forth in this thesis as a
solution for the issue of imbalanced datasets, was found to be a good alternative solution for
binary classification problems.

January 2023, 102 pages.

Keywords: Binary classification, imbalanced datasets, machine learning, fuzzy c-means,
bibliometric analysis.
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1. GIRIS

Teknolojideki son gelismeler veri ¢cagimin kapilarini agip, is yapis sekillerini degistirmeye
baglamistir. Donanim teknolojisindeki ilerlemeler, cihaz isleme kapasitelerindeki ve bunun
sonucunda depolanan ham veri hacmindeki artig, makine 6grenimi algoritmalarinin daha
etkin bir gekilde kullanilmasini saglamigstir. Sirketler, rakiplerinin 6niinde kalabilmek i¢in
makine O6grenimi algoritmalarini kendi islerine uyarlama yarigina girmistir. Nesnelerin
Interneti (IoT), sosyal medya, e-ticaret, cevrimici bankacilik ve yogun veri iireten teknolojik
tiriinlerin kullantminin artmasi, yalnizca depolanan verilerin genislemesini degil, bununla
birlikte veri biliminde de biiyiik ilerlemeleri beraberinde getirmektedir. Makine 6greniminin
endiistriler arasinda yaygin olarak kullanilmasi, basarili modellerin olusturulmasina engel
teskil edebilecek gercek sorunlara coziimlerin ortaya c¢ikmasini da hizlandirmaktadir.
Istatistik temellerinden baslayarak verilerden i¢gorii kazanmaya yonelik yaklagimlar, makine

ogreniminden derin 68renmeye kadar cesitli calisma alanlarinin gelisimine yol agmaktadir.

Yapay zeka alaninda en ¢ok caligilan konulardan biri, genis bir uygulama yelpazesi
iceren siniflandirma problemleridir. Bir danismanli 6grenme yaklasimi olan siniflandirma
problemleri, 6nceden tanimlanmis hedef degiskenlerden birini tahmin etmeyi amaclar [1].
Smiflandirmanin ana amaci, girdi degiskenleri ile hedef degiskenler arasindaki iligkiyi
aramaktir [2]. Dolandiricilik tespiti [3], kredi skorlama [4], tibbi tan1 koyma [5—7], miisteri
kayip tahmini [8] ve duygu analizi [9] smmiflandirma problemlerine konu olan bazi ana
orneklerdir. Ikili simflandirma (binary classification), ¢ok siifli ssmflandirma (multiclass
classification) ve c¢ok etiketli siniflandirma (multi-label classification) olmak iizere ¢ tiir
stiflandirma vardir. Ikili simflandirma, bir veri kiimesindeki ogelerin iki gruptan birine
atama problemine verilen addir [10]. Cok sinifl1 siniflandirmada ise veri kiimesindeki her bir
0genin ikiden fazla hedef siniftan birine atanmasi hedeflenir [11]. Cok etiketli siniflandirma,
ikili ve ¢ok smnifli simiflandirmadan farkli olarak, her veri noktasi i¢in bir veya daha fazla
siif etiketinin yansitildig1 problemleri modellemek i¢in kullanilir [12]. Rastgele orman
(random forest), karar agaclar1 (decision trees), destek vektor makineleri (support vector
machines), sinir aglart (neural networks), lojistik regresyon (logistic regression) ve naive

bayes gibi ¢cok sayida algoritma, siniflandirma problemlerini ¢6zmek icin uygulanmistir [13].



Bu algoritmalar kullanilarak gelistirilen modeller, veri kiimesinin hedef degiskenin dengeli
bir dagilimina sahip olmasi durumunda basarili sonuclar vermektedir. Bununla birlikte,
dengesiz veri kiimesi olarak adlandirilan hedef degiskenlerin dagilimlarinin esit olmadigi
kosullarda, modellerin performansinin nispeten daha diisiik oldugu da gézlenmektedir [14].
Gergek diinyadaki makine 6grenimi uygulamalarinda dengesiz veri kiimeleriyle ¢aligmak
kaciilamaz olabilmektedir. Dolandiricilik tespiti [15], istenmeyen e-posta tespiti [16],
hastalik teshisi [17] ve metin simiflandirmasi1 [18], dengesiz veri kiimeleriyle siklikla

karsilagilan problem tiirleridir.

Dengesiz veri kiimelerinde hedef degiskenlerden biri ¢ogunlukla diger hedef degiskenden
cok daha fazladir [19]. Modeller cogunluk hedef degisken o6rneklerini tahmin etmeye meyilli
oldugundan, dengesiz veri kiimeleri durumunda yiiksek bir dogruluk puani elde edilebilir
[20]. Bununla birlikte, model degerlendirme Olciitlerinden olan dogrulugun yiiksek olmasi
her zaman iyi bir modelin gostergesi degildir. Yiiksek dogruluk degeri cogunluk hedef
degiskeninin iyi tahmin edilmesinden kaynaklanirken, dengesiz veri kiimesi problemlerinde
tahmin edilmesi daha 6nemli ve zor olan azinlik siniflarinin tahmin edilmesinde ayni ol¢iide
basar1 gostermeyebilir. Ornegin, bir dolandiricilik tespit problemi icin daha az dolandiricilik
ornegi olmasina ragmen dolandiricilik igslemlerinin dogru tahmin edilmesi onemlidir [3].
Dengesiz veri kiimelerinin model iizerindeki olumsuz etkileri yadsinamaz bir gercektir.
Konunun 6nemi ve konuya olan ilgi, AAAI 2000 [21] ve ICML 2003 [22] konferanslarindan
sonra artig trendine girmistir. Konferanslardaki ¢alistaylarda, problem tanimindan ¢oziimlere
ve dengesiz veri kiimelerinin degerlendirilmesine kadar cesitli konular tartisiimistir.
Dengesiz veri kiimeleri, giinliikk uygulamalarda her zaman farkli derecelerde hedef degisken
dengesizligine sahiptir. Bir siniflandirma sorununun dengesizlik derecesi/oran1 (imbalanced
ratio) literatiirde IR olarak gosterilir ve problemin zorlugunu ifade etmede kullanilmaktadir.
Dengesizlik orani, ¢ogunluk hedef de8iskeninin (majority target variable) azinlik hedef
degiskenine (minority target variable) orani olarak tanimlanmaktadir [19, 23-25]. Gercek
diinya uygulamalarinda, dengesizlik oran1 100:1, 1000:1 kadar veya daha biiyiik olabilir
[19]. Dengesizlik oraninin makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi tizerinde biiyiik
etkisi oldugundan dolay1 bu problemin ¢oziimiinde kullanilmak iizere farkli yaklasimlar

gelistirilmistir.

Dengesiz veri kiimelerinin nedeni igsel (intrinsic) veya dissal (extrinsic) olabilir [24]. I¢sel

dengesiz veri kiimeleri sorunlari, sorunun dogasi geregi ortaya cikar. Tibbi siniflandirma



problemlerinin ¢ogu, i¢sel dengesiz veri kiimeleri problemlerine 6rnek gosterilebilir. Bu tiir
veri kiimelerinde, her zaman diger de8iskenlerden daha az 6rnegi olan bir hedef de8isken
grubu yer almaktadir [26]. Aksine digsal kaynakli nedenlerle olusan dengesiz veri kiimeleri,
yetersiz veri toplama siiresi veya veri depolama sirasindaki hatalarin sonucu olarak ortaya
cikabilir. Dengeli bir veri kiimesi problemi, belirtilen sebeplerden dolay1 dengesiz bir veri
kiimesi problemine doniisebilir. Gercek zamanli akan verileriyle simiflandirma yaygin bir

digsal kaynakli veri kiimeleri sorunudur [27].

Dengesiz veri kiimelerinin model performans: iizerindeki etkilerinin yanmi sira, model
performansinda sorun yaratabilecek diger faktorler hakkinda da arastirmalar mevcuttur
[19, 28-30]. Hedef smiflar icinde olusan alt kiimeler (small disjuncts) [29, 30], hedef
siif degiskenlerinin bolgelerinin ¢akismasi (class overlapping) [31] ve veri kiimelerindeki

[32, 33] giiriiltiilii 6rnekler, model performansini engelleyen diger faktorler arasindadir.

Farkli endiistrilerdeki veri kiimelerinin farkli dogasi ve dengesiz veri kiimelerinin son
yillarda ¢ok calisgilan bir konu oldugu gercegi goz Oniine alindiginda, dengesiz veri
kiimeleriyle basa cikmak i¢in arastirmacilar tarafindan bircok strateji gelistirilmistir.
Onerilen yaklagimlar veri 6n isleme, topluluk teknikleri ve maliyete duyarli 6grenme
olmak iizere ii¢ ana baslikta gruplanabilir [34]. Veri seviyesi ¢oziimleri olarak da bilinen
veri On isleme c¢oziimleri, hedef simiflarin dagilimin1 dengelemeye calisir. Bu grupta yer
alan ¢oziimlerin temel avantaji secilen siniflandiricidan etkilenmiyor olmalidir [34]. Asagi
ornekleme (undersampling) ve yukar1 6rnekleme (oversampling), bu alana ilgi gosterenler
tarafindan kullanilan en yaygin iki veri 0n isleme metodolojisidir. Asag1 dérnekleme temelli
teknikler, veri kiimesinden Ornekleri kaldirarak veri kiimelerini dengelemeye calisirken,
yukar1 Ornekleme temelli yOntemler, mevcut Orneklerin kopyalanmasi veya mevcut
orneklerden yeni Orneklerin olusturulmasi yoluyla veri kiimelerini dengelemeye calisir.
Bununla birlikte, hem asag1 ornekleme hem de yukar1 6rnekleme tabanli yontemlerin kendi
zorluklar1 vardir. Bu nedenle arastirmacilar hem asagi érnekleme hem de yukar1 drnekleme
tekniklerini birlikte kullanan hibrit ¢oziimler Snermislerdir [35]. Topluluk teknikleri,
dengesiz veri kiimeleriyle bagsa ¢cikmak icin maliyete duyarli 6grenme veya veri 6n igleme
yaklasimlarindan yararlanir [34, 36]. Topluluk yontemleri, model performansini artirmak
icin birka¢ siiflandiricinin birlesimi olan topluluk siniflandiricilarindan da yararlanabilir.
Dengesiz veri kiimelerini ele alan son ¢oziim grubu, yanlhs siniflandirma maliyetlerini

degerlendirerek model performansimi artiran maliyete duyarli 6grenmedir [37]. Alanda



calisan uzmanlar ve akademisyenler i¢in cogunlukla dengesiz veri kiimelerindeki azinlik
siifi iyi tahminlemek daha Onemlidir. Sonu¢ olarak, azinlik sinifi, yanlis siniflandirma

maliyetinin ve cezalarin belirlenmesinde kritik 6neme sahip olmaktadir.

Son yillarda, arastirmacilar, model performansin iyilestirmek, asag1 ornekleme ve yukari
ornekleme yaklasimlarinin olumsuz taraflarin1 azaltmak icin stratejileri birlestirmeye
yonelim gostermektedir. Dengesiz veri kiimeleriyle calisma talebi arttikga, bu alanda
onerilen ¢oziimlerin sayisi da artmaktadir. Bu ¢alismada, bilgi kaybini azaltarak model
performanslarin1 artirmak ic¢in bulanik c-ortalama kiimeleme (fuzzy c-means) ve veri on

isleme yaklagimlarini birlestiren bir topluluk yaklagimi sunulmustur.

Bu tez calismasi Genel Kisimlar, Malzeme ve Yontem, Bulgular, Tartisma ve Sonug
olmak iizere 4 bolim ile devam etmektedir. Genel Kisimlarda ilk Once dengesiz
veri problemiyle ilgili caligmalarin Ozetini gostermek icin bir bibliyometrik analiz
gerceklestirilmis ve sonuglart yorumlanmistir. Problemin tanimi ve yaklagimlar i¢in bilgiler
Ozetlendikten sonra, tez kapsaminda onerilen yaklagimin kavranmasi i¢in makine 6grenmesi
konusunda bilgiler paylasilmistir. Malzeme ve Yontem boliimiinde ise Onerilen yontemin
test edilmesinde kullanilacak veri kiimelerine yer verilmistir. Onerilen yontemin blok
diyagrami ve aciklamalar1 da kullanilan veri kiimelerinin ayrintilarinin ardindan bu
boliimde paylasilmistir. Onerilen yaklasima dayali kurulan modellerin sonuglar1 Bulgular
boliimiinde paylasilmistir. Onerilen yaklasimin degerlendirilmesi ve mevcut yaklasimlar ile

karsilagtirmal1 tartisilmasi Tartisma ve Sonug boliimiinde sunulmustur.

1.1. CALISMANIN AMACI

Bu tez calismasindaki amag; makine 68renmesi algoritmalarinda performans azalmasina
sebebiyet veren dengesiz veri kiimesi problemi i¢in kiimelemeye dayali, asagi 6rnekleme
(undersampling) ve yukar1 ornekleme (oversampling) yaklagimlarim kullanan hibrit yeni bir
yaklagim sunmaktir. Dengesiz veri kiimeleriyle model kurulumunda kullanilan yaklagimlar
her veri kiimesi icin ayni basarili sonucu vermemektedir. Bu ¢aligma kapsaminda 6nceki
Onerilen metotlardan da faydalamilarak alternatif bir ¢oziim Onerisine yer verilmistir.
Aragtirma sonucunda 6nerilen yontemin farkli endiistrilere ait veri kiimeleri i¢in olusturulan

makine 6grenmesi modelleri i¢in performans gelistirmelerine bakilmistir.



1.2. CALISMANIN KAPSAMI VE ONEMI

Onerilen yontem ile problem dogasindan kaynakli veya veri toplama sorunlarindan dolay1
olusan makine O6grenmesi modellerinde diisiikk performans ¢iktilarinin Oniine gecilmesi
hedeflenmistir. Kiimelemeye dayali Onerilen yeni hibrit yaklasim ile asagi Ornekleme
yontemlerinde meydana gelebilecek bilgi kaybinin Oniine ge¢ilmek hedeflenmistir. Ayni
zamanda kullanilan kiimeleme yontemi ile sinir bolgesinde yer alan 6rneklerin siniflandirma
basarisinin arttirilmasi amaglanmistir. Onerilen yontemin yani sira dengesiz veri kiimeleri
tizerine ilk bibliyometrik analiz gerceklestirilerek problemin tanimindan en ¢ok kullanilan

yontemlere kadar bir¢cok konuda alanin durumu 6zetlenilmistir.

1.3. CALISMANIN SINIRLILIKLARI

1. Onerilen yontem sadece ikili siiflandirma problemi igin gelistirilmistir. Cok sinifl1

siniflandirma problemleri i¢in genellestirme gerceklestirilmemistir.

2. Onerilen yontemde kullanilan kiimeleme yaklagimi icin kiime sayisi kullanic

tarafindan belirlenmelidir.

3. Onerilen yontem belirlenen ii¢ veri kiimesi iizerine denenmistir. Daha fazla veri kiimesi

tizerinde ayn1 yaklasim denenerek genellestirme ¢alismalar1 devam edilmelidir.

4. Ozgiin bir veri kiimesi iizerinde onerilen yaklasim denenmemistir. Veriler dengesiz

veri kiimeleri konusunda literatiirde kullanilmis olan veri kiimelerinden secilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu boliimde dengesiz veri kiimeleriyle kurulan makine 6grenmesi modellerine getirilen
¢Oziim Onerileri bibliyometrik analiz ile sunulmustur. Bibliyometrik analiz metodolojisi ve
kullanilan teknolojiler boliim 2.1.’de yer almaktadir. Onerilen yontemin test edilmesi icin
kurulacak makine 6grenmesi modelinin temelleri, literatiir incelemesinden sonra boliim
2.2.de verilmistir. Onerilen yontem ve secilen degerlendirme parametreleri ise Malzeme ve

Yontem baglig1 altinda sunulmustur.

2.1. BIBLIYOMETRIK ANALIZ

Makine 6grenimi ile ilgili arastirma yaymlarimin hizla artmasi, alanin arastirmacilar
tarafindan takip edilmesini zorlastirmaktadir. Bibliyometrik analiz, bir arastirma
alanin1 gozden gecirmek ve yiikselen trendleri kesfetmek icin nicel ve istatistiksel
analizleri kullanmay: hedefler [38]. Bibliyometrik analiz ile yayinlarin literatiirdeki
etkinligi konusunda bilgi sahibi olunurken, alandaki gelismelerin takip edilmesini de

kolaylagsmaktadir.

Bibliyometrik analiz sonuclarina girmeden once kullanilan metodolojiyi anlamak énemlidir.
Bu calismada kullanilan metodolojik ¢erceve Sekil 2.1°de sunulmustur. Calismada kullanilan
bilesenler golgeli kutularla temsil edilmistir. Calismamiz, bir durumu agiklamak i¢in veri
toplama teknigi olarak tanimlanan agiklayici arastirma Ornegidir. Aragtirma mantigimiz,
endiiktif olarak da bilinen bibliyometrik analiz metodu agsagidan yukariya stratejiyi
benimsemektedir. Arastirmada Sekil 2.1’de birincil ve ikincil veriler olarak ifade edilen,
yayinlarin hem baglamini hem de meta verileri incelenmektedir. Bibliyometrik analiz veri
kiimesi, imbalanced dataset, imbalanced big dataset, oversampling, smote, unbalanced big
dataset, unbalanced dataset ve undersampling anahtar kelimelerini iceren ve 1957-2021
yillar1 arasinda yayinlanan makalelerin Scopus’tan [41] toplanan verilerinden olugmaktadir.
Eksik degerler ve tekrarlar giderildikten sonra geriye 16255 yayina ait iist veri kalmistir. On
isleme tabi tutulan veriler, Aria ve digerleri [42] tarafindan gelistirilen R Bibliometrix paketi

stirim 3.1.4 kullanilarak analiz edilmigtir. Bibliometrix paketi ortak alinti veya isbirligi



yapan yazarlari, yayimnlarda gecen ortak anahtar kelimelerin analizini kolaylastirmakla

kalmaz, ayn1 zamanda gorsellestirmeleri de kolaylastirir [42].
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Sekil 2.1: Bibliyometrik analiz metodolojik cerceve [39].

Bu boliimde bibliyometrik analiz sonucu elde edilen bulgulara yer verilmigtir. 16255
makaleye ait verinin nicel bir analizinin yani sira alanin tarihsel gelisimi ve egilimine genel

bir bakis sunulmustur.

2.1.1. Yillik Bilimsel Uretim

Onceden islenmis veriler, konunun yillar icinde ¢ektigi ilginin gelisimini gostermek
icin analiz edilmigtir. Sekil 2.2 1957 ve 2021 yillar1 arasindaki yillik yayin sayisini
gostermektedir. Yapay zeka arastirmalarinin ilk asamalarinda dengesiz veri kiimelerine ilgi
¢ok nadir goriilmiistiir. Ozellikle 2003 yilindan sonra konuya olan kiiresel ilginin arttig1
gozlemlenmektedir. Son yillarda, yaym sayilarinda goriilen dramatik artig, Sekil 2.2°de

belirgin olarak gozlemlenmektedir.



Yillik Bilimsel Uretim

1000 —

Makale Sayisi

Sekil 2.2: 1957-2021 yillar1 aras1 dengesiz veri kiimeleri tizerine Scopus yayin sayilari [40].

2.1.2. Ortalama Toplam Alint1

Sekil 2.2°de gosterildigi gibi dengesiz veri kiimelerine agik bir ilgi olmasina ragmen,
Sekil 2.3 ortalama alintilarin azaldigin1 ve zaman i¢inde konuya olan ilginin deg8iskenlik
gosterdigini isaret etmektedir. En fazla ortalama atif 2002 yilinda goriilmektedir. Bu yilda
yapilan yayinlarin kapsamli bir incelemesinin ardindan, yayinlardaki artisin sebeplerinden
birinin, aragtirmacilar tarafindan iyi bilinen ve siklilikla kullanilan Sentetik Azinlik Asgirt
Ornekleme Tekniginin (synthetic minority oversampling technigue, SMOTE) tekniginin
Chawla ve digerleri tarafindan [43] 2002 yilinda gelistirilmesi oldugu gozlemlenmistir.
SMOTE yaklagimi giiniimiizde dengesiz veri kiimeleri probleminin ¢dziimiinde hala aktif
olarak arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir. SMOTE yaklasiminin duyurulmasindan

sonra SMOTE c¢oziimiinii merkez alan bir ¢ok hibrit yaklasim da sunulmustur.

Yilhik Ortalama Toplam Ahnt1 Sayvilar

1967 1969 1971 1973 1975 1977 1979 1961 1983 1985 1967 1960 1991 1993 1995 1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021

I
Year

Sekil 2.3: Yillik ortalama toplam atif sayis1 [40].



2.1.3. Ulkelerin Dengesiz Veri Kiimeleri Probleminde Cahismalari

Sekil 2.4 dengesiz veri kiimeleri problemi hakkinda en fazla yayin c¢ikaran iilkeleri
gostermektedir. Arastirmacilarin kendi alanlarina katkida bulunan iilkeleri tanimalari alanin
geligimini takip etmek ve igbirlikleri kurmak i¢in énemlidir. Sekil 2.4’e gore, makalelerin
cogunlugu Amerika Birlesik Devletleri’ndeki yazarlar tarafindan yayinlanmaktadir, bunu
sirastyla Cin ve Almanya izlemektedir. Sekil 2.4’ten, farkli iilkelerdeki yazarlarin
igbirliklerinden ortaya cikan yayinlardan daha fazla tek iilke yaymninin oldugu da
gozlemlenmektedir. Sekilde tek iilke yayinlar1 SCP, farkl iilkelerden yazarlarin igbirlikleri
ise MCP kisaltmasiyla gosterilmistir. MCP, her iilke icin farkli bir iilkeden en az bir ortak
yazarin bulundugu belge sayisin1 gosterir. Amerika Birlesik Devletleri bu alanda en fazla
ilke igbirligine sahip olan iilke olarak goriilmektedir. Ancak, yiiksek diizeyde uluslararasi
isbirligine sahip tilkelerin yiizdelerine (MCP/ (MCP+SCP)) baktigimizda, %32 ile Birlesik
Krallik ilk sirada yer alirken, onu Almanya (%26) ve Ispanya (%23) sirasiyla izlemektedir.

En Uretken Ulkeler
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Sekil 2.4: Ulkelere gore dengesiz veri kiimesi problemi yayin miktarlari [40].

Ulkelerin igbirligi ve iilkelere gore arastirma yayginhg: Sekil 2.5’te gosterilmektedir. Sekil
2.5’te gortilebilecegi gibi, Amerika Birlesik Devletleri ve Cin’in yan1 sira Amerika Birlesik
Devletleri ve Avrupa, 6zellikle Almanya arasinda giiclii isbirlikleri oldugu goriilmektedir.

Hong Kong, Birlesik Krallik ve Kanadali yazarlarin, Cindeki yazarlar i¢cin gii¢lii ortaklar
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oldugu goriiniiyor.

Ulke Is Birligi Haritasi

Boylam

Enlem

Sekil 2.5: Diinya haritasi iizerinde iilkelerin isbirligi [40].

2.14. En Cok Atif Alan Yaymnlar

Bibliometrix paketinin web arayiiziinden elde edilen Tablo 2.1, dengesiz veri kiimeleri
sorunu alaninda en ¢ok atif alan 20 yaymm gostermektedir. Toplam atiflar (7otal
citations), her bir makaleye ka¢ kez atif yapildigim1 gosterirken, yerel atiflar (local
citations), bu koleksiyondaki bir yazarin (veya bir belgenin) yine bu koleksiyondaki
diger yazarlar tarafindan ka¢ kez alintilandigini gosterir. Boliim 2.2.2°de bahsedildigi
gibi, Chawla ve dig. [43] yaymnladiklar1 ¢calisma dengesiz veri kiimelerine ¢oziim arayan
arastirmacilar tarafindan ¢ok dikkat c¢ekip, su anda da alandaki en c¢ok bagvurulan
makalelerden biridir. Calismada, azinlik verilerinin sentetik Ornekleri yaratilarak azinlik
simif Orneklem sayisinin arttirllmas: hedeflenmistir [43]. Borderline-SMOTE makalesi,
SMOTE yaklagimini temel alarak yeni bir teknik Oneren ve en yiiksek atif alan ikinci
makaledir [44]. Han ve dig. [44], sadece smir c¢izgisi etrafindaki azinlik Orneklerini
cogaltan ve borderline-SMOTEI1 ve borderline-SMOTE?2 olarak adlandirdiklar iki yeni
yukar1 Ornekleme yaklasimi gelistirmislerdir. SMOTE yaklagimi ile karsilastirildiginda,
borderline yonteminin model performans degerlendirme yontemlerinden olan dogru pozitif

oran1 ve F-0lciitii agisindan daha iyi sonuclar iirettigi gézlemlenmistir [44]. En ¢ok atif
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alan liciincii yayn, bir hibrit yaklasim olan ve Chawla ve dig. [22] tarafindan gelistirilen
SMOOTEBoost yaklagiminin makalesidir. SMOOTEBoost yaklasimi SMOTE ve boosting
yaklagimlarinin birlikte kullanilmasina dayanmaktadir. Yeni Onerilen SMOOTEBoost
yaklasimi ile yiiksek ve orta derecede dengesiz veri kiimelerinde azinlik sinifin1 ve
F-olciitiinii tahmin etmede daha iyi basari elde edilmistir [45]. Galar ve dig. [46]
dengesiz veri kiimeleri iizerine bir literatiir taramas1 yayinlamiglardir. Arastirmaya gore,
bagging veya boosting tekniklerinin rastgele asag1 ¢rnekleme ile birlikte kullanilmasinin
model performansini arttirdigr ifade edilmistir. Aym1 zamanda dengesiz veri kiimelerinde
kullanilan topluluk tabanli (ensemble) yaklagimlarinin veri 6n isleme ¢oziimlerinden daha
basarili oldugu soylenmistir. Asagi ornekleme, dengesiz veri kiimeleriyle basa ¢ikmak icin
kullanilan ana tekniklerden biridir. Liu ve dig. [47] asag1 ornekleme tekniginin zayifligina
dikkat ¢ekip, bununla basa ¢ikmak icin iki yeni yaklagim oOnermiglerdir. Yeni onerilen
yontemler EasyEnsemble ve BalanceCascade, asag1 6rnekleme tekniginde goz ardi edilen
cogunluk smifi orneklerini de dikkate alir. Calismaya gore bu yontemler sadece ROC
egrisi altinda kalan alani, F-0lciitiinii ve G-mean degerlerini iyilestirmekle kalmayip, ayni
zamanda egitim siiresini de hemen hemen uzatmamaktadir. Dengesiz veri kiimeleri makine
ogrenmesi modellerinin performansiin azalmasindaki tek sebep degillerdir [48]. Lopez
ve dig. diisiik performanli makine 0grenmesi modellerinin gelismesinde, dengesiz veri
kiimeleriyle birlikte small disjuncts (veri kiimesi icinde alt gruplarin olmasi) , overlapping
veya class separability (hedef simiflarin kesigsen bolgelerinin olmasi veya smiflarin ayirt
edilebilirliginin az olmas1), giiriiltiilii veriler (noisy data), borderline examples (sinirda
ornekler) ve veri kiimeleri kaymas1 gibi dengesiz veri kiimelerinin alt problemlerinin de
bulunmasi oldugunu vurgulamiglardir [48]. Ayrica dengesiz veri kiimeleri i¢in sunulan
coziimleri karsilastirmak icin karsilagtirmali bir arastirma gergeklestirmislerdir. Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines veya kisa adiyla SVM), simiflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan algoritmalardan biridir. Ancak dengesiz veri kiimelerinden
olumsuz etkilenmektedir. Akbani ve dig. [49], calismalarinda dengesiz veri kiimeleri
durumunda SVM’nin performans diislisiinii tartismis olup, asagi Ornekleme tekniginin
de dezavantajimi ele alarak hibrit bir yontem gelistirmislerdir. Chawla ve dig.’nin [43]
onerdigi SMOTE yaklasimi ile Veropoulos ve dig. [50] oOnerdigi farkli hata maliyeti
hesaplama algoritmalarini birlikte kullanan SDC (SMOTE with Different Costs) yontemini
onermislerdir. Bagka bir hibrit yontem olan RUSBoost, Seiffert ve dig. [51] tarafindan

arastirllmistir. RUSBoost, rastgele yetersiz drnekleme ve AdaBoost kombinasyonunu
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iceren bir SMOTEBoost varyasyonudur. Hem SMOTEBoost hem de RUSBoost teknikleri
AdaBoost algoritmasina dayansa da 6rnekleme yontemlerinin farklilasmasinin RUSBoost’u
SMOTEBoost’tan daha hizli yaptig1 belirtilmektedir [51]. Zhou ve dig. [52], maliyete
duyarli 6grenme yontemlerinin de dengesiz veri kiimeleri sorununu ¢ozmede etkili olup
olmadig1 ve bunun tersinin de gegerli olup olmadig1 sorularim1 cevaplamaya calismiglardir.
21 UCI veri kiimesi lizerindeki aragtirmalari, maliyete duyarli sinir aglarinin daha yiiksek
derecede simif dengesizligi varliginda model kurmanin daha zor oldugunu gostermektedir
[52]. Estabrooks ve Japkowicz [53], asag1 ornekleme ve yukari 6rnekleme yaklagimlarinin
etkinligini arastirmis ve daha iyi sonuglara ulagmak icin hibrit bir sema sunmustur. SVM
ve veri Ornekleme yoOntemlerinin kombinasyonu hakkinda ayrintili bir ¢calisma Tang ve
dig. [54] tarafindan yapilmistir. Tang ve dig. dort yaklasim onerip, bu yaklasimlari son
teknoloji ¢oziimlerle karsilastirmislardir. Onerilen yeni yaklagimlarin sonuglarina gore,
asag1 ornekleme i¢cin SVM’nin kendisini dogrudan kullanmay1 amaclayan Graniiler Destek
Vektor Makineleri — Tekrarlayan Undersampling (Granular Support Vector Machines
— Repetitive Undersampling, GSVM-RU)’in, dort yaklasim arasinda daha iyi sonuclar
verdigini aktarmislardir [54]. SMOTE yaklasimi, ¢ogunluk sinifi drneklerinden bagimsiz
olarak en yakin komsulardan yeni ornekler sentezleyerek azinlik sinifina ait ornek sayisini
arttirir. Safe-Level-SMOTE, giivenli seviyeyi (safe level) en yakin k komsudaki pozitif 6rnek
sayis1 olarak tanimlar ve tiim sentetik Ornekleri giivenli seviyede iiretmeyi amaglar [55].
Bunkhumpornpat ve dig. [55] onerdikleri yeni yaklasim SMOTE ve Borderline-SMOTE ile
kargsilastirildiginda daha iyi F-0lciitii degeri elde etmislerdir. Wang ve Yao [56], dengesiz veri
kiimelerinde cesitliligin etkisini aragtirmis ve daha fazla cesitliligin azinlik sinift icin daha
iyi duyarlilik degerine, ancak ¢cogunluk siniflar1 icin daha kotii duyarlilik degerlerine neden
oldugunu belirtmislerdir. Tibbi veri kiimeleri, sorunun dogas1 geregi her zaman dengesizlige
egilimlidirler. Tibbi teshiste dengesiz veri kiimelerinin etkileri iizerine yapilan aragtirmalar,
dengesizlik durumunda model performansinin diistii§iinii géstermektedir [57]. Mazurowski
ve dig. [57] geri yayilim (BP, backpropagation) ve parcacik siirii optimizasyonunu
(PSO, particle swarm optimization ) sinir aglarin1 uygular ve BP’nin dengesiz veri
kiimeleriyle her zaman PSO’dan daha iyi sonuglar verdigini bildirmislerdir. RUSBoost
tabanli EUSBoost ¢esitlilige daha fazla odaklanmak i¢in, Galar ve dig. [58] tarafindan
onerilmistir. EUSBoost, tiim azinlik sinifi 6rneklerini ve secilmis ¢ogunluk sinifi drneklerini
iceren ve her siiflandiriciyr ¢ogunluk sinifinin farkli alt kiimeleri ile egiterek cesitliligi

saglayan bir veri kiimesi elde edilmesini saglar. SMOTE tekniginin yayinlanmasi, dengesiz
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veri kiimeleri literatiirli iizerinde biiyiik etki yaratmistir ve zamanla farkli varyasyonlariin
ortaya ¢ikmasina da yol acmistir. Fernandez ve dig. [59] sadece SMOTE ve uygularina
dayali caligmalar1 analiz etmekle kalmiyor, ayn1 zamanda biiyiik veri iizerinde SMOTE
uygulamlari i¢in olasi zorluklar1 da tanimlamislardir. Giin gegtikce artan veri hacmi, dengesiz
veri kiimeleri i¢in mevcut yontemleri kullanirken performans sorunlarina neden olmaktadir.
Triguero ve dig. [60], performans sorunlarinin iistesinden gelmek icin asag1 6rnekleme
yaklasimi i¢in bir MapReduce semasi1 Onermiglerdir. Sdez ve dig. [61] ayrica dengesiz
veri kiimelerinde giiriiltiilii ve sinirda orneklerin 6neminin altin1 ¢izer ve dezavantajlarini
hafifletmek icin SMOTE’un bir varyasyonunu onermislerdir. Giiriiltiilii 6rnekleri filtrelemek
ve smif smirlarinda yer alan ornekleri temizlemek icin Iterative-Partitioning Filter (IPF)
yontemini onermislerdir. Biyomedikal ve biyoinformatik, yiiksek boyutluluk ve dengesiz
veri kiimeleri ile siklikla miicadele eden diger alanlardir. Blagus ve Lusa [62], g-means
degerini maksimize etmeyi hedefleyen Geometrik Ortalama En Yakin Kiigiilen Merkez
(GM-NSC, Geometric Mean Nearest Shrunken Centroid) yontemini Onermisglerdir. Kredi
puanlamasinda dengesiz veri kiimeleri sorunu Brown ve Mues [63] tarafindan incelenmistir.
Arastirmalarina gore, rastgele ormanlar (random forest) ve (Placeholderl) gradient boosting
algoritmalart daha iyi sonuclar verirken, Kuadratik Diskriminant analizi (QDA, Quadratic

discriminant ) ve C4.5 gibi tekniklerin daha kotii sonuglar verdiklerini aktarmiglardir.

2.1.5. En Sik Kullamilan Anahtar Kelimeler

Yayin anahtar kelimelerinin analizi, alan hakkinda ilk fikir edinmek i¢in 6nemli bir adimdr.
Tablo 2.2, yazarlar tarafindan en ¢ok kullanilan anahtar kelimeleri gostermektedir. Anahtar
kelimelere dayanarak, yazarlarin veri 6n isleme yontemlerinden birini kullanarak veri
kiimelerini dengelemeye odaklandiklar1 goriilmektedir. Ayrica veri On isleme yontemleri
arasinda yazarlarin en fazla ilgisini yukar1 Ornekleme ve onu temel alan yontemler
cekmektedir. Ornekleme yontemlerinin ardindan yazarlar, en ¢ok rastgele orman, destek
vektor makinesi ve topluluk modelleri algoritmalarina odaklanmiglardir. Tablo 2.2°den
gorlintii siniflandirma probleminin de dengesiz veri kiimelerinden muzdarip oldugu ve

yazarlarin dikkatini ¢ektigi goriilmektedir.

Sekil 2.6’da yer alan kelime bulutu, keywords plus sozciikk Obeklerine dayali olarak
zaman i¢inde en sik kullanilan kelimeleri gostermerktedir. Keywords plus bir makalenin

referanslarinin bagliklarinda siklikla yer alan, ancak mutlaka makalenin baghiginda veya
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Tablo 2.1: En ¢ok atif alan 20 makalenin 6zet bilgileri [40].

Yerel Atif Toplam Atif
Yaym DOI Saylsll pSaylsn '

CHAWLA NV, 2002, ] ARTIF INTELL RES oirosy 2915 7540
10.1007/

HAN H, 2005, LECT NOTES COMPUT SCI 11533055 01 756 1131
10.1007/

CHAWLA NV, 2003, LECT NOTES ARTIF INTELL 0783540, 30804212 504 834
10.1109/

GALAR M, 2012, IEEE TRANS SYST MAN CYBERN PT C APPL REV TSMCC 01 12161285 435 1145
10.1109/

LIU XY, 2009, IEEE TRANS SYST MAN CYBERN PART B CYBERN TSMCB 3008 2007853 387 915
10.1016/

LPEZ V, 2013, INF SCI §ins.2013.07.007 336 704
10.1007/

AKBANI R, 2004, LECT NOTES ARTIF INTELL 078-3-540.30115.8_7 329 713
10.1109/

SEIFFERT C, 2010, IEEE TRANS SYST MAN CYBERN PT A SYST HUMANS TSMCA 30095029559 320 734
10.1109/

ZHOU ZH, 2006, IEEE TRANS KNOWL DATA ENG TR 000 17 293 732
10.1111/

ESTABROOKS A, 2004, COMPUT INTELL §0824.7935.2004101-1.0028x 249 556
10.1109/

TANG Y, 2009, IEEE TRANS SYST MAN CYBERN PART B CYBERN SMCE T 5 215 498
10.1007/

BUNKHUMPORNPAT C, 2009, LECT NOTES COMPUT SCI 0783645013072 43 213 324
10.1109/

WANG S, 2009, IEEE SYMP COMPUT INTELL DATA MIN , CIDM - PROC L 0 138667 142 254
10.1016/

MAZUROWSKI MA, 2008, NEURAL NETW § neunet 2007 12.031 141 419
10.1016/

GALAR M, 2013, PATTERN RECOGN  patcog 2013.05.006 119 198

FERNNDEZ A, 2018, J ARTIF INTELL RES jatei 1192 106 163
10.1162/

GARCA S, 2009, EVOL COMPUT 10102 e 104 218
10.1016/

SEZ JA, 2015, INF SCI §ins.2019.08.051 102 183
10.1186/

BLAGUS R, 2013, BMC BIOINFORM TIOR8 106 90 191
10.1016/

BROWN I, 2012, EXPERT SYS APPL jeswad011 90,033 87 272

Tablo 2.2: Yayinlarda kullanilan en popiiler yazar anahtar kelimeleri [40].

Words Occurrences Words Occurrences Words Occurrences Words Occurrences
oversamplin 877 feature selection 295 sampling 180 under-samplin; 99
machine learning 791 imbalanced dataset 294 svm 178 parallel imaging 94
classification 701 data mining 276 convolutional neural network 147 convolutional neural networks 93
imbalanced data 672 random forest 265 big data 144 image reconstruction 93
smote 633 support vector machine 258 clustering 120 boostin; 92
undersampling 502 imbalanced datasets 222 unbalanced data 120 neural networks 89
class imbalance 428 ensemble learning 219 decision tree 119 logistic regression 84
deep learnin, 423 imbalanced classification 184 over-sampling 109 adaboost 83
compressed sensing 334 imbalanced learning 184 support vector machines 929 anomaly detection 83

yazar anahtar kelimeleri olarak goriinmeyen terimler olarak tanimlanir [42]. Kelime
bulutunda, smote, random forest ve undersampling kelimelerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.
Biiyiik veri icin dengesiz veri kiimeleri de yazarlarin odaklandigi konular arasinda

goriilmektedir.
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Sekil 2.6: Dengesiz veri kiimelerinde kullanilan anahtar kelimelerin siklig1 [40].

Sekil 2.7, gelecekteki aragtirmalar icin daha iyi konularin se¢ilmesine yardimci olabilecek
yazarin anahtar kelimelerinin zaman icindeki egilimini gostermektedir. Sekle 2.7’ ye gore,
oversampling, machine learning, classification, imbalanced data ve SMOTE, diger anahtar

kelimelere kiyasla daha popiiler hale gelmeye bagslayan konulardir.

Anahtar Kelime Trendi

W
(-]

w

Kiimiilatif Goriinme Sikhig

Sekil 2.7: Zamansal kiimiilatif kelime dinamigi [40].
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2.1.6. Anahtar Kelime Birliktelikleri

Sekil 2.8, yazarlarin anahtar sozciikleri arasindaki baglantilart betimleyen ve alandaki
gelisim yapisim1 ortaya koyan anahtar sozciiklerin birliktelik agini gosterir (Keywords
Co-occurrence network, KCN). KCN’a gore yayinlar bes kiimede gruplandirilmistir.
Turuncu ve mor kiimeler algoritmik ¢oziimlerle, kirmizi kiimeler ise veri on isleme
teknikleriyle ilgili oldugu goriilmektedir. Mavi ve yesil kiimeler, dengesiz veri kiimelerinin

daha giincel konular iizerindeki etkileriyle ilgilidir.

e
gistic regressior
ging
imbalanced classification @EE imbalance problemie
algorithm =
neural netwark boosting o @ . PY
cost-sensiive leaming e Y unbalancad d.
e
|mbalanc d d aver-ssmpiing
data sugmentation imbalanced dataSBis =~ (S SRR (=" o=
pive G Of
ensembig Fﬁﬂ@ random forest

o€

?Ianceﬂatamal‘anced data

transfer leaming @
nnnnnnn tworks

deep Iembﬁw%»eammg
e s i e B feature sefectlon
m—achlnew_ earni ;ng g
4 @ . & sampim
R undersamﬁhﬁé | e _p :
LN ove rsampllng .
s @ classification

>
compressed sendihg

Sekil 2.8: Anahtar kelime birliktelikleri ag1 [40].

2.1.7. En Cok Atif Alan ve En Cok Katkida Bulunan Yazarlar

En cok atif alan yazarlarin analizi, en son gelismelerden haberdar olmak igin diger
aragtirmacilan takip etmek i¢in bize bir yazar listesi saglar. En ¢ok atif yapilan yazarlarin
siklig1 Tablo 2.3’te gosterilmistir. Tablo 2.3’e gore, Nitesh V. Chawla’dan sonra Francisco

Herrera ve Lawrence O. Hall ¢alismalarina en ¢ok atif alan yazarlardir.

Giincel yaklagimlara takip edebilmek i¢in alaninda en ¢ok atif alan yazarlar1 bilmek kadar
alaninda aktif aragtirmacilar1 takip etmek de onemlidir. Sekil 2.9, yazarlarin zaman i¢indeki
tiretkenligini gostermektedir. Dairelerin boyutu yayin sayisini gosterirken, dairelerin renkleri

yillik toplam atif sayilarin1 vurgular. Sekil 2.9’a gore, Taghi M. Khoshgoftaar ve Yong Zhang
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bu alandaki en aktif arastirmacilardir.

Tablo 2.3: En cok atif alan yazarlar [40].

Yazar Toplam Atif Sayisi Yazar Toplam Atif Sayisi
CHAWLAN YV 5099 HE H 2546
HERRERA F 3957 KEGELMEYER W P 2437
HALLLO 3360 WANG Y 2428
BOWYER K W 3191 KHOSHGOFTAAR T M 1921
JAPKOWICZ N 2911 ZHANG Y 1893

Yazarlarin Zaman icinde Uretkenlikleri

KHOSHGOFTAAR TH )

HERRERA F - L D B

Yazar

YIL

Sekil 2.9: Yazarlarin zaman i¢indeki iiretkenlik grafigi [40].

Garfield [62], bir bibliyografik koleksiyondan en alakali dogrudan alintilarin zamansal bir ag
haritasin1 gostermek i¢in bir grafik olarak historiographic map (tarihsel harita)’i tanitmigtir.

Sekil 2.10 sahadaki ilerlemenin yoniinii gosteren tarihsel haritay1 gostermektedir.

Sekil 2.10’a gore, dengesiz veri kiimeleri iizerine bir dizi arastirma 2011 yilinda
Fernandez-Navarro ve dig. [65] tarafindan baslatilmistir ve calismalarin Lopez ve dig.
[48] tarafindan 2013 yilinda devam ettigi gozlemlenmektedir. Fernandez-Navarro ve dig.
[65] dengesiz veri kiimelerinde cok siniflt siniflandirma problemi i¢in dinamik bir yukari
ornekleme (dynamic oversampling) yaklasimimi onermislerdir. Kovacs [66], 2019 yilinda
SMOTE yontemini temel alan 85 yaklagimin karsilagtirmali bir ¢calismasini yaymlamistir.

Kovac’in yayimina ek olarak Torres-Vasquez ve dig. [67] bir bagisiklik sistemi bozuklugu
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olan Guillain-Barré Sendromu (GBS) veri kiimesinde dengeleme stratejilerinin etkisini
arastirmiglardir. Lopez ve dig. [48], bu problemin etkisini hafifletmek i¢in dengesiz
veri kiimesi yaklagimlarinin altinda yatan sorunlara genel bir bakis saglamiglardir. Rio
ve dig. [68], MapReduce kullanarak biiyiikk dengesiz veri kiimeleri iizerinde Ornekleme
stratejilerinin performansini analiz etmislerdir. Yijing ve dig. [69] li¢ bilesen iceren (6zellik
secimi, topluluk teknikleri ve veri 6n igleme ) cok sinifli dengesiz veri kiimesi problemi icin
uyarlanabilir bir ¢oklu simiflandirict sistemi literatiire kazandirmiglardir. Kang ve dig. [70]
azinlik siifindaki giiriiltiilii 6rneklerden kacinmak icin yeni bir asagi drnekleme stratejisi
sunmuslardir. Hasanin and Khoshgoftaar [71] farkli dengesizlik derecelerine sahip biiyiik
dengesiz veri kiimeleri durumunda undersampling yOnteminin etkilerini arastirmiglardir.
Hasanin ve dig. [72] biyoinformatik alanindaki dengesiz veri kiimeleri problemini aragtirmis
ve Ozellik secimi yaklagimiyla asag1 ornekleme yontemini uygulamislardir. Abdiilhamid ve
dig. [73] sinir da yer alan 6rneklerin onemini vurgulayarak, ve hem yukari1 drnekleme hem

de asag1 ornekleme uygulayan bir hibrit yaklasim onermislerdir.

a0 -

211
2012
2013
2014
2015 -
2016
2017
2018
209 -

Sekil 2.10: Yazarlarin yayinlarinin tarihsel ilerleyisi [40].
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2.1.8. En Cok Alint1 Yapilan Kaynaklar

Calismalar1 yaymlamak icin ideal dergiyi se¢cmek yazarlar icin zaman alan bir iglem
olabilmektedir. Sekil 2.11, veri kiimesini olusturan (yerel) kaynaklar arasindan alandaki
en alakali olanlar1 gostermektedir. Sekle gore neurocomputing alanindaki mevcut temel
gelismeleri tanimlayan Neurocomputing, en cok alinti yapilan kaynaktir. En ¢ok atifta
bulunulan ikinci kaynak, diinya capinda is diinyasi, devlet ve iiniversitelerde uzman ve
akilli sistemler hakkinda bilgi aligverisine adanmis uluslararasi bir dergi olan Expert
Systems with Applications’dir. Genis bir yelpazede arastirma makaleleri yayimlayan ve
cesitli 6grenme konularina uygulanan 6grenme yaklasimlarini konu alan Machine Learning

iclincii sirada yer almaktadir.

En Cok Almmt1 Yapilan Yerel Kayvnaklar

913

Kavnak Ad1

Yerel Ataf Sayisi

Sekil 2.11: Yayin yapilan kaynaklarin alinan atif sayilar1 grafigi [40].

2.1.9. Tematik Harita

Tematik harita (thematic map), bir grup anahtar kelimeyi ve bunlarin tema (theme) olarak
kabul edilen iligkilerini gosterir [74]. Tematik haritanin yogunluk (density) ve merkezilik

(centrality) olarak adlandirilan iki boyutu vardir. Merkezilik yatay eksende yer alir ve diger
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temalarla iligkileri gosterirken yogunluk dikey eksende yer alir ve kiime i¢i baglantilari
gosterir. Tematik harita, kadranlarina gore analiz edilebilmektedir. Sekil 2.12’de yer alan
tematik haritaya gore onemli arastirma kiimeleri sag alt kadranda yer almaktadir. Sol {ist
kadran iizerinde 6zellesilmis konu kiimelerini gosterir. Motor Themes alam1 dengesiz veri

kiimelerinin konu oldugu calisma alanini ve en ¢ok kullanilan ¢6ziim Onerisini gostermistir.

machine learning

]

I

]

I
imbalanced dataskt

1

Yogunluk

deep learning
I

Merkezilik

Sekil 2.12: Tematik harita [40].

2.2. DENGESIZ VERI KUMELERINE ILISKIN YAPILAN TURKIYE’DEKI
TEZLER

Dengesiz veri kiimeleri ile yapilan ¢calismalarda en ¢ok atif alan yayinlar, giincel yaklagimlar
ve yazarlarin konuya ilgileri bibliyometrik analiz ile incelenirken, bu boliimde konuyla ilgili
Tirkiye’de yapilan tezlere yer verilmistir. Yayinlanan tezler, daha once onerilen yontemlerin
farkli konulara iligkin dengesiz veri kiimelerinde denenmesi ve yeni metodolojilerin
onerildigi yaymlardan olusmaktadir. incelenen tezler ulusal tez merkezinden imbalanced
data anahtar kelimesiyle yapilan arama sonucu secilmistir. Yapilan arama sonucunda 11
adet yliksek lisans tezi ve 2 adet doktora tezi olmak iizere konu ile ilgili toplam 13 adet
teze ulasilmugtir. Oztiirk [75] 6nerdigi yontemde, dengesiz veri kiimeleri ile olusturulan
SVM modellerindeki performans probleminin Oniine ge¢mek icin azinlik ve ¢ogunluk
sinifindan meydana gelen hatalar1 ayr1 ayr dikkate almayi hedeflemistir. Ayhan [76]
ise hem ikili siniflandirma hem de ¢ok sinifli siniflandirmada dengesiz veri kiimelerinin
performansi olumsuz etkiledigini vurgulayip, hem agag1 6rnekleme hem de yukar1 6rnekleme
yontemlerini kullanan yeni bir yaklasim onermistir. Tez kapsaminda Mahalanobis Taguchi

Sistem (MTS) yontemini inceleyip, ¢ok sinifli siniflandirma probleminde 6nerdigi ¢6ziim
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icin temel olarak kullanmustir. Onerilen yontemlerin sekiz farkli veri kiimesinde basarili
sonuclar verdigini ifade etmistir. Aydin [77] bir bilgisayarli gorii problemi olan trafik
isaretlerini tamimlama projesinde ortaya c¢ikan dengesiz veri kiime sorununa Oznitelik
cikarimi ve siniflandirma adimlarindan olusan yeni bir yaklagim sunmustur. Giimiistas
[78] yaymnladig1 tezde veri kiimelerinde yer alan eksik verilerin nasil doldurulmasi
gerektigini arastirirken, dengesiz veri problemi i¢in ise farkli topluluk tabanli algoritmalari
kullanarak performanslarim1 karsilagtirmistir. Al-Shamaa [79] doktora tezinde, dengesiz
veri probemine ¢6ziim olarak Hellinger mesafesi alt ornekleme modelini kullanarak
cogunluk sinifa ait 6rneklem sayisini azaltmayi onermistir. Sinir bolgelerindeki ornekleri
azaltarak, azinlik ve ¢ogunluk simif ayrisgimini arttirmak i¢in de ANOVA o6zellik se¢imi
yontemini kullanmiglardir. Saglam [80] yiiksek lisans tezinde dengesiz veri kiimeleme icin
geligtirilen veri On isleme yontemlerininin zayif yonlerini ele alip, SMOTE ve boosting
yontemlerini hibrit kullanan yeni bir yaklasim onermistir. Dikdere [81] tezinde yapay
sinir aglarin1 kullanarak azinlik smifa ait ornek sayisin1 ve yine yapay sinir aglarina
dayali alti farkli yontem daha sunmustur. Ogul [82] duygu analizi probleminde ortaya
cikan dengesiz veri problemine, fakli veri ornekleme yaklasimlarini ve siniflandirma
algoritmalarim1 uygulayak model performansma etkilerini yorumlamistir. Mulla [83]
yayinladig1 tezde yiiksek boyutlu veri kiimelerinde dengesiz veri kiimelerinin performansa
etkisini arastirmigtir. Dengesiz veri kiimelerinin olumsuz etkilerini gidermek i¢in temel
bilesen analizi ve SMOTE yukar1 Ornekleme yontemlerini hibrit kullanan bir ¢6ziim
sunmuslardir. Oztiirk [84] tezinde kredi risk degerlendirme probleminde goriilen dengesiz
veri kiimeleri i¢in farkli veri isleme tekniklerini, topluluk algoritmalariyla birlikte deneyerek
performans artisin1 yakalamay1 hedeflemistir. Tez neticesince oversampling yonteminin agac
tabanli siniflandirma algoritmasiyla birlikte kullandig1 durumlarda model performansinda
iyilesme gdzlemlemistir. Oztiirk [85] farkli dengeleme yaklasimlarini kullanarak karar agaci
modelleri neticesinde, dengeleme yontemlerinin hepsinin model performansini arttirdigini
gozlemlemistir. Aym1 zamanda dengeleme yoOntemlerini kullanirken azinlik ve cogunluk
siniflar1 arasinda olusan yeni dengesizlik oranlarimin da model performansina etkisini
gozlemlemistir. Arik [86] SMOTE yukar1 6rnekleme yontemini kullanarak azinlik sinifinin
ornek sayisim arttiran ve Near Miss asag1 ornekleme yontemini kullanarak ¢ogunluk sinifi
ornek sayismi azaltan ROGONG-IDS modelini énermislerdir. Onerilen yaklasim Gradyan
arttirma tabanl ii¢ farkli stmmflandirma algoritmasiyla kulanilarak, yontemin literatiirdeki en

yiiksek F-0lciitii degerini verdigi ifade edilmistir. Pir [87] ise SVM tabanl1 agag1 6rnekleme
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yontemi ve safe level smote yukar1 ornekleme yontemini birlikte kullanarak yeni bir veri
on isleme yaklasimi nermisleridr. Onerilen yontem sekiz farkli veri kiimesinde denenerek

olumlu sonuglar alindig1 ifade edilmistir.

2.3. MAKINE OGRENMESI

Giintimiizde bir¢ok problemin ¢oziimii probleme iligkin verilerin islenmesine ve veriler
ile caligmay1 oncelik haline getirmeye dayanmaktadir. Tartigmasiz bir sekilde verilerin
herhangi bir basarili problem ¢oziimiiniin temelinde oldugu inkar edilemez ve bu konuda 6ne
cikan ¢ozlimlerin One gecmelerini saglayacak seyin verilere daha derinlemesine bakmanin
olmasidir. Verilerin giinlimiiz problemleri i¢cin 6nemi arttik¢a, alanda her giin yeni terimler
ortaya ¢cikmaktadir.Bu boliimde alanda siklikla gecen terimler 6zetlenip makine 6grenmesine

giris yapilmistir.

Veri analizi, ¢esitli tiirlerde verileri igeren bir veri kiimesinin her bir par¢asinin birbirleriyle
olan iligkilerini tanimlar. Veri analiziyle tiim verilerle ugrasmak yerine, veri kiimesini daha
kolay sindirilebilir parcalara ayirip veriden anlam ¢ikarmak hedeflenir. Bununla birlikte,
dikkat edilmesi gereken onemli bir nokta veri analiziyle gecen yaz bir magazada satiglarin
nasil azaldigimi agiklamak i¢in bir analiz kullanmak gibi gecmiste zaten olmus seyler
tizerinde analizler yapilmaktadir. Kisaca veri analizini bir gseyin nasil ve neden oldugunu
aciklamak i¢in kullaniriz. Veri analitigi ile ise gecmis olaylar1 agiklamak yerine, gelecekteki
olast olaylar arastirilir. Analitik, temel olarak, bir analizde elde edilen bilesen parcalarina
mantiksal ve hesaplamali akil yiiriitmenin uygulanmasidir. Analitik ile veride bulunan
oriintiiler tespit edilip, gelecek tahminlemesi i¢in kullanilmasi hedeflenir. Veri analitigi de iki
alt baglik altinda incelenmektedir. Nitel analitik ile iglemlerinizi planlamak i¢in sezgilerinizi
ve deneyiminizi analizle birlikte kullanmak hedeflenir. Nicel analitik ise analizlerden elde

edilen sayilara formiiller ve algoritmalarin uygulanmasi olarak tanimlanmaktadir.

Is zekasi (business intelligence, BI), ge¢mis is verilerini analiz etme ve raporlama siirecine
verilen addir [88]. Is zekas1 kapsaminda raporlar ve panolar hazirlandiktan sonra stratejik ve
taktiksel ig kararlar1 vermek icin kullanilabilirler. Kisaca is zekasi, is verilerini kullanarak
gecmis olaylar1 aciklamayi amaclar. Is zekasi aym zamanda tahmine dayali analitigin
ilk adimidir. Makinelerin, acik¢a programlanmadan sonuglari tahmin etme yetenegi ise

literatiirde makine O68renimi (machine learning) olarak kabul edilir. Bagka bir deyisle
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makine O0grenimi, makinelerin verileri almasina ve bu verileri kendi baslarina tahminler
yapmak, Oriintiileri analiz etmek ve Onerilerde bulunmak icin kullanmasina izin veren
algoritmalar olusturmak ve uygulamak olarak tanimlanabilir. Makine 6greniminin veriden
ayrt diisiiniilmesi miimkiin degildir. Kartal [89] doktora calismasinda Mitchell’in [90]
makine 6grenmesi tanimlamasindan faydalanarak makine 6grenmesini asagidaki sekilde

ifade etmistir.

"Eger bir bilgisayar programinin G gorevlerinde P ile élgiilen performansi deneyim D ile
artiyorsa, o bilgisayar progranminin bazi G gorevlerinin siniflarina ve performans ol¢iisii

P’ye gore deneyim D’den ogrendigi soylenmektedir.”

Yapay zeka ise bilgisayarla insan davraniglarini simiile eden sistemler olarak adlandirilabilir.
Yapay zeka farkli yorumlara agik olan genel bir terimdir. Yapay zekaya makine 6grenmesi
yaklagimlari ile daha da yaklasilmistir. Kisaca makine 6grenmesi yapay zeka sistemlerinin
olusturulmas i¢in kullandigimiz aracglardan bir tanesidir. Derin 68renme ise yapay sinir
aglar1 ad1 verilen beynin yapisindan ve islevinden ilham alan algoritmalarla ilgili makine
Ogreniminin bir alt alanmidir. Derin 0grenme algoritmalarinin basarimi veri miktarinin
artmastyla artti81 i¢in son yillarda ¢aligmalarda daha fazla yer aldig1 goriilmektedir. Son
yillarda adindan daha ¢ok soz ettiren bir diger konu nesnelerin interneti ise birbiriyle iligkili
bilgi islem cihazlari, mekanik ve dijital makineler, nesneler, hayvanlar veya insanlardan
olusan bir sistemin birbiriyle veri iletisimde bulunmasinin saglanmasi seklinde 6zeltlenebilir.
Farkli kaynaklardan gelen verinin iletisim halinde kullanilmasi makine 68renmesinin

gelisimini etkileyen faktorler arasinda yer almaktadir.

Giiniimiizde veri terimini kullandigimizda aklimiza ilk gelen geleneksel veri olarak kabul
edilebilen, sayisal veya metin degerleri iceren tablolar bi¢cimindeki verilerdir. Tablolar
seklinde belirli bir formatta tutulan veriler bir bilgisayardan yonetilebilir, veritabanlarinda
yapiulandirilir ve saklanirlar. Biiyiilk veri ise veri boyutlarinin biiyiidiigii, islenmesinin
zorlastid1 ve saklama icin gereken donamim altyapisinin arttigi durumlar icin ayrilmis
bir terimdir. Biiyiik veri yapilandirilmig, yari yapilandirilmis veya yapilandirilmamis

olabilmektedir.

Makine Ogrenmesi, bir bilgisayarin verilere miimkiin olan en iyi sekilde uyan bir
model bulmak i¢in kullandig1 bir algoritma olusturmak olarak tanimlanir [91]. Makine

o0grenmesinin geleneksel yontemlerden farki kurulacak modelin kurallarinin acik¢a kullanici
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tarafindan belirtilmemesinden gelmektedir. Bunun yerine makineye kendi kendine veriden
nasil Ogrenecegi konusunda talimatlar veren algoritmalar saglanmaktadir. Bagka bir
tanimlama ile makine 6grenmesi bir deneme yanilma siireci olarak ifade edilebilir. Ancak
makine 0grenmesini ayirt eden Ozellik, birbirini izleyen her denemenin en az bir dnceki
kadar 1yi olmasidir. Teknik acidan bakilirsa makine 6grenmesi veri, model, amag¢ fonksiyonu

ve optimizasyon algoritmasi seklinde dort baglik altinda toplanabilir.

Coziilmek istenen veri dayali probleme gore farkli makine Ogrenimi yaklagimlar
bulunmaktadir. Danigmanli veya denetimli 6grenme (supervised learning), danismansiz
veya denetimsiz O0grenme (unsupervised learning), yari-danismanli veya yari-denetimli
ogrenme (semi-supervised learning), transdiiktif akil yiirlitme (transductive inference),
cevrimici Ogrenme (online learning), pekistirmeli O0grenme (reinforcement learning)
ve aktif 6grenme (active learning) baslica makine Ogrenmesi tiirleridir [89, 92-95].
Danigmanli ve danismansiz 6grenme, literatiirde ayni1 zamanda egitimli ve egitimsiz 6§renme
olarak da anilmaktadir. Gelecek boliimlerde danigmanli 68renme, danigmansiz 6grenme,
yari-danismanl 6grenme ve pekistirmeli 6grenme tiirlerini genel hatlariyla ele alinip tez
kapsaminda danigsmanli 6grenme ve danismansiz 6grenme yontemleri uygulanarak bir model

gelistirilecektir.

2.3.1. Damsmanh Ogrenme

Danigmanli 6grenme, girdi degiskenleri ile hedef degisken arasinda bir Oriintiiyli 6grenmek
icin bir model kullanmay: igeren problem tiiriinii tanimlamaktadir [96]. Modeller, girdi
ve ciktilardan olusan egitim veri kiimeleri kullanilarak egitilir. Egitim sonrast kurulan
modeller yalnizca girdilerin saglandigi test kiimelerinde tahminler yapmak icin kullanilir.
Elde edilen sonuclar onceden bilinen test kiimesi hedef degiskenlerle karsilagtirilir ve
modelin performansini 6l¢mek icin kullanilir. Kurulan model bagarimi egitim kiimesinin veri

on isleme ¢aligmalarina gore degismektedir.

Danigmanli 6grenme problemlerinin iki ana tiirii vardir: bunlar, bir sinif etiketini tahmin
etmeyi iceren siniflandirma (classification) ve sayisal bir degeri tahmin etmeyi iceren
regresyon (regression) olarak adlandirilmaktadir [97]. Siniflandirma, bir simif etiketinin
tahmin edilmesini igceren danismanli 68renme problemidir. Bilimsel c¢alismalarda en

cok karsilasilan iki siniflandirma tiirii ikili simiflandirma ve c¢ok smnifli siniflandirma
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problemleridir. Ikili simiflandirmada, iki adet hedef sinifindan birinin tahminlenmesi
hedeflenir. En cok kullanilan alanlardan biri de hastaliklarin tespitininde rol almasidir.
Ornegin hasta ve saglikli bireylerin tansiyon, agirlik, boy gibi belirli 6zelliklerine bakilarak
kisinin diyabete sahip olup olmadigini belirlemede ikili simiflandirmadan sikliklikla
faydalanilmaktadir [98]. Goriintii isleme ya da bilgisayarli gérme hastalik tespitinde
kullanilan diger 6nemli yontemdir. Ornegin beyinden alman manyetik rezonans goriintiileri
kullanarak bireyde alzheimer hastaliginin olup olmadigi tespit edilebilmektedir [99].
Hastalik tespitinde hedef sinif degiskenlerimiz hastalik oldugunu belirten "var" ve hastalik
olmadigin belirten "yok" seklinde iki adettir. Cok sinifli siniflandirma problemine ise metin
madenciliginde siklikla karsilmaktadir [100]. Regresyon ise sayisal bir etiketi tahmin etmeyi
iceren danigmanli 6grenme problemidir. Regresyon modelleri, bir bolgede yer alan evlerin
fiyatlarinin tespit edilmesi, ticari bir isletmenin gelecek satiglarinin tahmin edilmesi gibi

cevabi1 yogun sekilde aranan problemleri ¢cozmek i¢in kullanilmaktadr.

Hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde bir veya daha fazla girdi degiskeni
olabilmektedir. Aym1 zamanda girdi degiskenleri, sayisal veya kategorik herhangi bir veri
tiirii olabilmektedir. Bazi makine 6grenmesi algoritmalari, danigmanli makine Ogrenimi
sorunlar1 i¢in tasarlandiklart i¢in "danismanli” makine O0grenimi algoritmalar1 olarak da
tanimlanir. Danigmanli 68renme yontemi adiyla anilan popiiler algoritmalardan bazilari
destek vektor makineleri, karar agaclari, naive bayes ve k-en yakin komsu algoritmalaridir.
Algoritmalara damigmanli 68renme algoritmalart da denilmesinin sebebi, verilen Ornek
verilerle tahminler yaparak o6grenmeleridir. Bazi algoritmalar, siniflandirma (lojistik
regresyon gibi) veya regresyon (dogrusal regresyon gibi) icin 6zel olarak tasarlanmistir.
Bazilar ise kiigiik degisikliklerle (yapay sinir aglari, karar agaclar1 gibi) her iki tiir problem
icin kullanilabilmektedir. Model performanslarini 6l¢gmek i¢in regresyon ve smiflandirma

icin farkli degerlendirme metrikleri yer almaktadir.

2.3.2. Damsmansiz Ogrenme

Danigmansiz 6grenme, verilerdeki iligkileri tammmlamak veya cikarmak icin bir model
kullanmay1 iceren problemlerin yer aldigi gruba verilen genel addir [101]. Danigsmanl
ogrenmeye kiyasla danismansiz 6grenme, ¢iktilar veya hedef degiskenler olmadan yalnizca
girdi verileri tizerinde calisir. Veri kiimesinde yer alan birbirine benzeyen 6rnek noktalarin

ayni grup icinde yer almasi ve birbirine bezemeyen Ornek noktalarin birbirinden uzak
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gruplar icinde yer almasi temel hedeftir. Bu nedenle, danismanli 68renmede oldugu gibi,
danismansiz 6grenmede modeli diizelten bir 6gretmen yoktur. Kullanilan algoritmalar hedef

degisken olmadan veri kiimesindeki 6rnekleri en i1yi ayirt edecek gruplart bulmay1 hedefler.

Danigmanli 6grenmede oldugu gibi danismansiz 6grenme i¢in de karsilagilan farkli
problemler ve bu problemler i¢in Onerilen farkli ¢oziimler yer almaktadir. Danigmansiz
0grenme Onerilen ¢oziimlere gore iki alt grupta incelenebilir. Bu iki grup, verilerde gruplari
bulmay1 iceren kiimeleme (clustering) ve verilerin dagilimini 6zetlemeyi iceren yogunluk
kestirimi (density estimation)’dir. Kiimeleme, veri kiimesi igerisinde birbirinden farkli
gruplar1 bulmay1 iceren danismansiz 6grenme problemidir. Kiimeleme algoritmasina yaygin
kullanilan bir 6rnek olarak k-Ortalamalar (k-Means) verilebilir [102]. Burada k ile ifade
edilen verilerde kesfedilecek kiime sayisidir. Kiimeleme yaklagimlarinin siklikla ¢o6ziim
aradi1 sorulardan biri miisteri segmentasyonudur [103]. Isletmeler miisteri segmentasyonu
ile miisterileri demografik 6zellikleri ve satin alma aligkanliklarina gore gruplara ayirarak,
her miisteri grubuna uygun satis stratejileri gelistirmeyi hedeflerler. Yogunluk kestirimi ise
veri dagiliminin 6zetlenmesini iceren danismansiz 6grenme problemi olarak adlandirilir.
Yogunluk kestirimi yaklagimina bir 6rnek olarak problem uzayindaki yeni noktalarin
dagilimin1 tahmin etmek icin yakindan iligkili veri orneklerinden olusan kiigiik gruplarin

kullanilmasin iceren cekirdek yogunluk kestirimi verilebilir (kernel density estimation).

Veri kiimeleme yontemleri kullanirken gorsellestirme ve boyut indirgeme (dimensionality
reduction) tekniklerinden de faydanilmaktadir. Gorsellestirme, veri grafikleri olusturmayi
iceren danigsmansiz 6grenme yaklagimidir. Veri kiimemizde Ornekleri temsil eden ¢ok
fazla degisken bulunabilmektedir. Degisken miktarinin ¢ok fazla oldugu durumlarda
gorsellestirme yontemleri yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle veri indirgeme yontemleriyle
verilerin daha az degiskenle temsil edilmesi hedeflenir. Gorsellestirme teknigine bir 6rnek
olarak veri kiimesindeki her bir degisken cifti i¢in bir dagilim grafigi olusturan serpilme
diyagrami (scatter plot) verilebilir. Veri indirgeme yontemlerinin en popiileri ise bir
veri kiimesinin Ozdegerler ve Ozvektorler cinsinden dogrusal bagimlhiliklar kaldirilarak

ozetlenmesini iceren Temel Bilesen Analizi (principal component analysis, PCA)’dir [134].
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2.3.3. Yar1 Damsmanh Ogrenme

Danigmansiz ve damigmanli 6grenme problemleri arasindaki farklar keskin cizgilerle
ayrilmamis olup her calisma alanindan yararlanan bir¢ok hibrit yaklasim da vardir. Yar
danigmanli 6grenme, egitim verilerinin ¢ok az etiketli 6rnek ve ¢ok sayida etiketsiz 6rnek
icerdigi problemlerde kullanilan 6grenme tiiriidiir [105]. Giinliik hayatta etiketli veriye
ulasmak her zaman miimkiin olmamakta veya etiketleme maliyeti fazla olabilmektedir.
Bu nedenle yar1 danismanli bir 6grenme modelinin amaci, danismanli 68renmede
oldugu gibi yalnizca etiketlenmis verileri degil, mevcut tiim verileri etkili bir sekilde
kullanmaktir. Etiketlenmemis verilerin etkili bir sekilde kullanilmasi, kiimeleme ve yogunluk
kestirimi gibi danismansiz 6grenme yontemlerinin kullanilmasini veya bunlardan ilham
alinmasin1 gerektirebilir. Danigsmansiz 6grenme yontemleriyle veri kiimesi icerisinde gruplar
veya modeller belirlendikten sonra, damigsmanli yontemler ile etiketlenmemis Ornekleri
etiketlemek veya daha sonra tahmin i¢in kullanilacak etiketlenmemis temsillere etiket
uygulamak i¢in kullanilabilir. Etiketsiz veri kiimelerindeki oOrnekleri etiketlemek icin
gereken masraf veya hesaplama maliyeti g6z Oniine alindiginda, bircok gercek diinya
danigmanli 6grenme probleminin yar1 danismanli 68renme problemleri ile coziilmeye
calisiimasi uygulamada oldukga yaygindir. Ornegin resimlerin belirli bir kategoriye ait olup
olmadiginin smiflandirilmas: etiketlenmis orneklerden olusan bir veri kiimesi gerektirir.
Resim siniflandirma projelerine danismanli 6grenme yaklasimlari altinda ¢6ziim aranmasina
ragmen, resimlerin etiketleme maliyetinden dolay1 yar1 danigsmanli 6grenme yontemleriyle
sonu¢ bulmaya calisilabilmektedir [106]. Bilgisayarla gérme (computer vision), dogal dil
isleme (natural language processing) ve otomatik konusma tanmima (automatic speech
recognition) alanlarindaki bircok sorun bu kategoriye girmektedir. Yar1 danismanli 6grenme
algoritmalarinin model performansina katkisi sadece etiketli veriler ile kurulmus bir modelin

performansi ile karsilastirilabilir.

2.3.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 68renme, bir temsilcinin (agent) bir ortamda calistigt ve geri bildirim
kullanarak ¢aligmay1 0grenmesi gereken bir problem sinifin1 tanimlar [107]. Pekistirmeli

O0grenme, sayisal bir 6diill parametresini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in ne yapilacagini,
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durumlar1 eylemlerle nasil eslestirilecegini 6grenmeyi hedefler. En basit anlamda bir 6diil
ceza mekanizmas: igletilerek zaman icinde modelin performansinin artmasinin beklendigi
sOylenebilir. Algoritmaya acik bir sekilde hangi eylemleri yapmasi gerektigi sdylenmez.
Bunun yerine hangi eylemlerin en cok o6diilii verdigini deneyerek kesfetmesi gerekir.
Pekistirmeli 6grenmede politika (policy), odil (reward signal), durum degeri (value
function) ve ¢evre modeli (environment) olmak iizere dort ana 6ge bulunmaktadir. Orenme
tanimlamalar cercevesinde gerceklesir. Pekistirmeli 6grenmede modelin bazi hedeflere
gore ceza ve Odill almasindan kaynakli danigsmanli 6grenmeye benzedigi sdylenebilir.
Pekistirmeli 6grenme problemine bir 6rnek, temsilcinin yiiksek puan alma hedefinin oldugu
ve oyunda hamleler yapabildigi ve ceza ya da 6diil acisindan geri bildirim aldig1 bir oyun
oynamak verilebilir. Satran¢ oyunu oynayan bir model pekistirmeli 6grenme yaklagimi ile
geligtirilebilir. Yine Google’in pekistirmeli 6grenme kullanarak gelistirdigi AlphaGo [108]
basarili sonuglar vererek gercek go oyuncularini bile yenmeyi basarmistir. Q Ogrenme
(Q learning), derin Q Ogrenme (deep Q learning) ve gecici fark algoritmalar1 (femporal

difference algorithms) pekistirmeli 6grenmede yaygin kullanilan yontemlere ornektir.

2.4. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Bu boliimde tez calismasi kapsaminda Onerilen yontemin altyapisini olusturan ve Onerilen
yontemin test edilmesi i¢in kurulacak olan modellerde kullanilan algoritmalarin detaylarina
yer verilmistir. Malzeme ve yontem boliimiinde ad1 gegen algoritmalarin kullanim alanlarina
yer verilmistir. Onerilen yontemin performans olgiimleri igin yaygin kullamlan ii¢ farkli
siniflandirma algoritmasiyla modeller kurulup, 6nerilen yontemin dengesiz veri kiimeleri
tizerinde performanslart Ol¢iimlenmigstir. Model performans degerlendirme olgiilerine

sonraki boliimde yer verilmistir.

2.4.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmas: (k-NN), simiflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilabilen, veri kiimesindeki Ornekler arasi uzaklifa dayali danigsmanli bir makine
ogrenme algoritmasidir [109]. Uygulama kolayligindan dolayr arastirmacilar ve sektor
calisanlart tarafindan yogunlukla kullanilan ve arastirma projelerinde ilk denenen

algoritmalardandir. K-en yakin komgu algoritmasi parametrik degildir, yani model kurulumu
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sirasinda kullanilan veri kiimesi i¢in bir varsayimda bulunmamaktadir. K-en yakin komsu
algoritmasi, egitim verilerinden ayirt edici bir iglev 6grenmedigi ve bunun yerine egitim
veri kiimesindeki ornekleri ezberledigi i¢in tembel algoritma (lazy algorithm) olarak da
adlandirilir. Ornegin, lojistik regresyon algoritmasi egitim siiresi boyunca model agirliklarini
(parametrelerini) 0grenip, test verisiyle tahminleme yaparken bu bilgiden faydalanir. Lojistik
regresyonun aksine k-en yakin komsu algoritmasi egitim boyunca sadece veri kiimesindeki

ornekleri ezberlemektedir.

K-en yakin komsu algoritmasi kullanildigi modelde sirasiyla asagidaki adimlar1 uygular
[109-111]. Veri kiimesinde kategori A ve kategori B olarak adlandirilan iki kategori
oldugunu varsayalim. Bir siniflama problemi 6rnegi olarak yeni bir veri noktasinin hangi
kategoride oldugu tahminlemek amactir. En basit 6rnek olarak k-en yakin komsu algoritmasi

yeni gelen noktay1 siniflandirmak i¢in kullanilabilir.

Oncelikle uzaklik hesabi yapilirken kullanilacak ve uzaklik hesab1 yapilacak komsu noktarin
saymnit belirten k de8erine karar verilir. Egitim veri kiimesindeki tim Ornekler ile yeni
(tahmin edilmesi istenilen) ornekler arasindaki mesafe hesaplanir. Hesaplanan mesafeler
artan sekilde yeniden siralanir. Siralanan listeden ilk k adet mesafe secilir. Coziilmek istenen
problem tiiriine gore mesafelerle iligkili siniflarin modu/ortalamast alinir. Siniflandirma

problemleri i¢in mod, regresyon problemleri i¢in ortalama kullanilir.

K-en yakin komsu algoritmasinin basarist kullanilan uzaklik dl¢iitiine dogrudan bagimlidir.
Belirli bir veri kiimesi i¢in en uygun mesafe dl¢timlerini secmek bagarili bir model kurmak
icin esastir. Asagida k-en yakin komsu algoritmasi kapsaminda kullanilabilen cesitli mesafe

Olctimlerine yer verilmistir [110]:

Minkowski Uzakhgr (Minkowski Distance): Minkowski mesafesi, mesafelerin bir
uzunluga sahip vektorler biciminde oldugu ve uzunlugun negatif olamayacagi durumlarda
hesaplanmir. Minkowski uzakligi Oklid uzayinda yer almaktadir. Oklidyen ve Manhattan
mesafelerinin daha genellestirilmis bir hali olarak diistiniilmektedir. Manhattan Uzakhg
(Manhattan Distance): Iki nokta arasindaki mesafe, kartezyen koordinatlarin mutlak
farklarinin toplamuidir. Oklid Uzakhg (Euclidean Distance): Oklid uzayinda iki nokta
arasindaki gercek diiz cizgi mesafesinin bir olgiisiidiir. Oklid uzakli§i aym zamanda
k-en yakin komgu algoritmasinda en sik bagvurulan uzaklik ol¢iitiidiir. Kosiniis Uzakhg:

(Cosine Distance): iki vektor arasindaki benzerligi hesaplamak icin kullanilir. Kosiniis
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fonksiyonu kullanilarak yapilan 6l¢iim yonii 6lcer ve iki vektor arasindaki aciy1 hesaplar.
Jaccard Uzakhg1 (Jaccard Distance): Tiim veri kiimesinde dagitilan bir Ozniteligi
karsilastirmasindan dolayi kosiniis uzaklig1 ile benzerlik gosterir. Jaccard uzaklig, iki farkl

veri kiimesine bakarak ve her iki veri kiimesinde de degerin bire esit oldugu ornekleri bulur.

K-en yakin komsu algoritmasi ile kurulacak modelin performansini etkileyen en 6nemli
parametre komsu Ornek sayisini belirten k degeridir. K sayist secilirken k degeri
kullanilmamalidir. K degerinin kiiciikk secilmesi asir1 08renmeye (overfitting) sebep
olabilmektedir. Model egitim asamasinda iyi performans gosterirken, asir1 9grenme sonucu
olarak aym1 model test asamasinda kotii performans gosterebilmektedir. Yiiksek bir k
degeri se¢cmek ise eksik Ogrenmeye (underfitting) neden olabilmektedir. Eksik 6grenme
durumunda model hem egitim hem de test asamasinda diisiik performans gosterebilmektedir.
Ikili simiflandirma problemlerinde k degeri secilirken cift degerlerden uzak durulmasi
gerekmektedir. Boyle bir durumda siiflar esit olarak dagildiginda model veri noktasini
bir sinifa atayamamaktadir. K degerine agirlikli olarak alandaki uzmanlarin bilgisine gore
karar verilir. Alan uzmaninin olmadigi veya k degerine karar verilemedigi durumlarda dirsek

yontemine (elbow method) bagvurulmaktadir.

K-en yakin komgu algoritmasinin en biiyiikk avantaji anlagilmasinin ve kullanilmasinin
kolay olmasindan gelmektedir. Bunun disinda ozellikle kiigciik boyutlu veri kiimeleri i¢in
iyl sonuglar verdigi gozlemlenmistir. K-en yakin komsu algoritmasi egitim asamasinda

ogrenmediginden dolay1 eklenen yeni veri noktalari model performansini da etkilemektedir.

Ancak k degerinin belirlenmesinin zor olmasi k-en yakin komgu algoritmasinin bilinen en
biiyiik dezavantajlar arasinda yer almaktadir. Algoritma, farkli 6lcekte girdi degiskenlerinin
oldugu veri kiimelerinde de kotii sonuglar vermektedir. Bunun altinda yatan en biiyiik neden
uzaklik olgiitlerine bagl ¢alismasidir. Veri boyutunun biiyiidiigii durumlarda algoritmanin
calisma siiresinin uzamasindan dolay1 tercih edilmemektedir. K-en yakin komsu algoritmasi
ayn1 zamanda eksik verilere ve aykiri noktalara (outliers) karsi hassas olmasiyla da

bilinmektedir.

2.4.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (support vector machines, SVM), hem siniflandirma hem de

regresyon problemleri i¢in kullanilabilen ve siklikla tercih edilen danigsmanli makine
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O0grenimi algoritmasidir. Kapsamli bir literatiir taramasi sonucunda daha c¢ok siniflandirma
problemleri i¢in kullanildig: goriilmektedir. SVM algoritmasinda, her veri 68esini n (her
bir de8iskeni ifade eden girdi Ozniteliklerinin sayis1) boyutlu uzayda bir nokta olarak
cizeriz ve her bir 6zelligin degeri belirli bir koordinatin de8erine esit olur. Daha sonra
sinflandirma problemlerinde iki smifi birbirinden ¢ok iyi ayiran agiridiizlem (hyperplane)
bularak siniflandirma gercgeklestirilir. 1990’larda gelistirilen destek vektdr makinelerinin

bulundugu donemdeki popiilerligi giiniimiizde de devam etmektedir.

SVM’in kiiciik ve karmagik veri kiimeleriyle daha iyi sonuglar iirettigi gozlemlenmistir.
Destek vektor mekinelerinin 6zellikle biiyiik veriler ile ¢alisma siireleri diger algoritmalara
gore daha uzun olabildigi i¢in Oncelikle lojistik regresyon gibi daha hizli sonug iireten
algoritmalar ile model kurulumu denenmektedir. Herhangi bir cekirdek yontemi (kernel
trick) kullanilmadan kurulacak SVM tabanli modelin basarimu lojistik regresyon ile kurulan
modelle benzer sonuclar vermektedir. Bu nedenle oncelikle daha hizli ve basit modeller

kurmay1 saglayan algoritmalarin kullanilmasi tercih edilmektedir.

Destek vektor makineleri kullandiklari ¢ekirdek yontemine gore farkli isimler almaktadirlar.
SVM’de kullanilan cekirdek yontemlerinin bagarisi, kullanilan verinin dogrusal ayrilip
ayrilmadigina dogrudan baghdir [112]. Veriler dogrusal olarak ayrilabilir oldugunda,
dogrusal SVM’yi (linear SVM) kullanim tercih edilir. Verilerin dogrusal olarak ayrilmasi,
veri noktalarinin tek bir diiz ¢izgi kullanilarak iki sinifa ayrilabilecegi anlamina gelmektedir.
Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda dogrusal olmayan destek vektor

makineleri (non-linear SVM) tercih edlir

Ikili siniflandirma problemi igin gelistirilen SVM’in [113] calisma prensibinde kullanilan
temel terimler Sekil 2.13’te gosterilmektedir. Sekil 2.13’te gosterilen destek vektorlerindeki
noktalar agiridiizleme en yakin noktalardir. Bu veri noktalar1 yardimiyla bir ayirma ¢izgisi
tanimlanarak ikili siniflandirmada iki simif birbirinden ayirt edilmektedir. Asiridiizlem ile
asiridiizleme en yakin gozlemler arasindaki mesafe ise margin olarak adlandirilir. SVM’de
biiylik margin, iyi bir margin olarak kabul edilir. Margin de hard ve soft margin olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir. Destek vektor makinelerinde olusturulan marginler her zmaan
sekil 2.13’teki gibi olmamaktadir. Bazen veri kiimesindeki bazi 6rnekler margin olarak
belirlenen aralikta yer alabilmektedir. Bu tarz marginler soft margin olarak adlandiriliken,

siiflar1 birbirinden tamamen ayiran marginler hard margin olarak adlandirilir.



32

Destek vektor makineleri, yalnizca desktek vektorleri ile temsil edilir. Bu nedenle,
margin tammmlanirken diger gozlemler de géz 6niinden bulunduruldugundan destek verktor
makineleri ifade edilirken diger noktalarin tanimlamaya dogrudan etkisi olmaz. Sekil
2.13’teki gibi bir veri kiimesindeki iki sinifi ayirmay1 amaglayan bir problemimiz mevcut
ise bu noktalar1 siniflandirmak i¢in bir¢ok karar sinirimiz olabilir, ancak asil soru hangisinin
en iyi oldugu ve bunu nasil bulacagimizdir. Iki boyutlu bir uzayda bu siniflar1 ayiran
karar sinirimiz bir dogru ile ifade edilirken ¢ok boyutlu uzayda bir asiridiizlem ile
ifade edilmektedir. Destek vektdr makinelerinde en iyi asindiizlem, her iki siiftan da
maksimum uzakliga sahip olan diizlem olarak belirtilir. En iyi agiridiizlem, siniflart en iyi
sekilde birbirinden ayiran farkli asiridiizlemler bularak tespit edilir. Daha sonra bulunan
asiridiizlemlerden, veri noktalarindan en uzak olam1 veya maksimum margine sahip olani
secilir. Destek vektor makinelerinin bu kadar popiiler olmasinin arkasinda yatan en biiyiik

neden, dogrusal olmayan verilerle de model kurulmasini saglayan ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

00

Destek VektsSrleri

Sekil 2.13: Destek vektor makineleri dogrusal asiridiizlem ornegi [114].

Verileri bir dogru veya bir asiridiizlem ile ayiramadigimiz durumlarda veri noktalarini net
bir sekilde bolen bir karar sinir1 (decision boundary) bulmamizi saglayacak bazi ikinci
dereceden fonksiyonlar: kullanarak, bu daha diisiik boyutlu uzayr daha yiiksek boyutlu bir
uzaya doniistirmek amaclanir. Bu fonksiyonlar ¢ekirdek fonksiyonlari olarak anilmaktadir.
Calismlarda kullanilan en yaygin cekirdek fonksiyonlar1 polinomial ¢ekirdek fonksiyonu
(polynomial kernel), sigmoid cekirdek fonksiyonu (sigmoid kernel) ve radyal tabanlh

fonksiyon (radial basis function kernel)’dur [110, 115].

Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu, orijinal degiskenlerin polinomlar: iizerinden bir 6zellik
uzayinda egitim orneklerinin benzerligini temsil eder [115]. Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu,

hem girdi Orneklerinin verilen Ozelliklerine hem de bunlarin etkilesim 6zellikleri
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olarak adlandirilan kombinasyonlarina bakar. Sekil 2.14’te farkli derecelerden polinomial
fonksiyonlarin grafiklerine yer verilmigtir. Sigmoid cekirdek fonksiyonu yapay sinir
aglarinda da siklikla kullamilan diger bir fonksiyondur. Ozellik vektorlerinin sayisinin yiiksek
oldugu veya 2 boyutta dogrusal olmayan karar sinirinin oldugu problemlerde, sigmoid
cekirdek fonksiyonu radyal tabanli fonksiyon kadar 1yi olabilmektedir [115]. Radyal tabanl
fonksiyon ise iki yer isareti arasindaki oklid mesafesini serbest bir parametre bir benzerlik
fonksiyonudur. Radyal tabanli fonksiyon destek vektdr makinelerinde en yaygin olarak

kullanilan ¢ekirdek fonksiyonudur.

d=0

Sekil 2.14: Farkli derecelerden polinomial ¢ekirdek fonksiyonlar: [115].

Destek vektor makinelerinde modelin basarist secilen cekirdek fonksiyonuna bagl
oldugundan dogru ¢ekirdek fonksiyonunu se¢mek onemlidir. Cekirdek fonksiyonunun
secimi ise kullanilan veri kiimesi ile iligkilendirilmektedir. Eger veri kiimesi dogrusal olarak
ayrilabiliyor ise, kullanimi ¢ok kolay oldugu ve karmagiklig1 diger ¢ekirdek fonksiyonlarina
kiyasla ¢ok daha diisiik oldugu i¢in dogrusal cekirdek fonksiyonu secilmelidir. Dogrusal
cekirdek fonksiyonlariin egitim siiresi de kisa oldugundan oncelikle dogrusal cekirdek

fonksiyonuyla ¢alismalara baglanilmalidir.

2.4.3. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmas1 (random forest) hem regresyon hem de smiflandirma
problemleri icin siklikla kullanilan bir diger danigmanli 6grenme algoritmasidir. Rastgele
orman algoritmasi varsayilan parametreler ile de bagarili sonuglar verebilmektedir. Bir bagka
deyisle hiperparametre ayarlamasina (hyperparameter tuning) ihtiya¢c duyulmadan da bazi
problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilmektedir. Rastgele Orman algoritmasi, farkli 6rnekler

tizerinde bir dizi karar agaclar1 (decision trees) olusturur.
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Rastgele Orman algoritmasi danismanli 6grenme ailesinin bir alt grubu olan topluluk
ogrenme (ensemble learning) yaklasimlari altinda yer alir [116]. Topluluk Ogrenme
yaklagimlar1 birden fazla zayif Ogrenicinin sonuglarimi kullanarak giiclii bir model
olusturmay1 hedefler. Topluluk Ogrenme yaklasimlar1 torbalama (bagging) ve arttirma

(boosting) denilen iki yontemden biri ile gelistirilebilmektedir [117].

Bir veri kiimesini kullanarak farkli modeller kurup ve sonrasinda model sonuclarii
birlestirmek model performansini arttirmada her zaman etkili bir yontem olmayabilmektedir.
Bunun yerine, bootstraping (6nyiikleme) ad1 verilen bir yontem kullanarak, modellere girdi
saglayan veri kiimelerinde farklilik yaratilmasi hedeflenir. Bootstraping yontemiyle orijinal
veri kiimesinin alt kiimeleri olusturulur ve her bir alt veri kiimesi ile farkli bir model
kurulur. Olusturulan veri kiimelerindeki eleman sayist birbirine esit ve ana veri kiimesinin
eleman sayisindan kiiciiktiir. Torbalama yontemi ile asir1 6grenme (overfitting) probleminin
etkisi azaltilir. Torbalama yontemi ayn1 zamanda yiiksek boyutlu veri kiimeleriyle ¢calismaya

olanak saglar ve model performansini arttirir.

Arttirma teknigi, her modelin bir dnceki modelin hatalarin1 diizeltmeye c¢alistig1 sirali bir
stirectir. Her model kendinden dnceki modelin hatalarindan 6grenerek model performansinin
iyilesmesi beklenmektedir. XGBoost giiniimiizde arttirma yaklasiminina dayanan en popiiler
algoritmalardandir [118]. Farkli sektorlerde bircok problemin ¢oziimii yiiksek performansi

nedeniyle XGBoost ile gerceklestirilmektedir.

Rastgele orman algoritmasi torbalama prensibiyle caligir. Rastgele orman algoritmasi, bir
agaca bagl kalmak yerine her agactan tahmin alir ve tahminlerin ¢ogunluk oylarina
dayanarak nihai ¢iktiy1 tahmin eder. Rastgele orman algoritmasi temelde bir zayif 6grenici
olan karar agaclarimi kullanir. Karar agaclar1 da hem siniflandirman hem de regresyon
problemleri icin kullanilabilen bir danigsmanli 6grenme algoritmasidir [119]. Karar agaclari,
bir dizi 6zellik tabanli bolmeden kaynaklanan tahminleri gostermek icin agac yapisi gibi
bir akis semasi kullanir. Karar agaclarinin ilk bolmesi kok (root node) olarak adlandirilir.
Kokte yer alan kosula gore alt kirilimlar olusur. Bu alt kirilimlar diigiim (node) olarak
adlandirilir. Karar agaglarinin son kirtliminda ise yapraklar (leaf nodes) bulunur. Bu bolim
ayn1 zamanda ¢ozmek istenilen problemin sonucunun yer aldig1 kisimdir. Karar agaglarinda
diigiim sayis1 artttkca modelin karmagikligi da artmaktadir. Karar agaclarinda kok ve

diigiimler belirlenirken veri kiimesini en iyi derecede agiklayacak degiskenler kullanilir.
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Daha fazla béliinecek bir Ozellik se¢gmek icin, bu boliinmenin ne kadar saf olacagim
bilmemiz gerekir. Yeni boliinmenin 6l¢iilmesinde kullanilan yaygin degerlerden biri gini
degeridir (gini index). Gini degeri temelde rastgele secilmis belirli bir 6zelligin yanlis
siniflandirilma olasiligini hesaplar. Gini degerine alternatif olarak kullanilabilecek diger bir
deger ise entropidir (information entropy). Entropi de hangi 6zelligin bir sinif hakkinda
maksimum bilgi verdigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir [120]. Entropi karar agacinin kok
diigiimlerinden yaprak diigiimlerine kadar olan entropi diizeyini diisiirmeyi amaglar. Gini
degeri ile entropi kullanimi arasinda kiigiik bir fark vardir. Gini degeri daha fazla 6rnek
olan hedef degiskeni ayristirma egilimdedir. Entropi ise her iki sinifi da iyi tahminlemeyi

hedefleyen daha dengeli bir model elde edilmesini saglamaktadir.

Karar agaclar1 ve rastgele orman algoritmas: arasindaki temel fark, rastgele orman
algoritmasi tahmin yapmak i¢in orijinal veri kiimesinin bir alt kiimesini kullanan torbalama
yontemini kullanarak karar agacglarinda olusabilecek asir1 6grenme probleminin iistesinden
gelmeye yardimci olmasidir. Rastgele orman algoritmasi ayni zamanda karar agaclarinin
fazla biiylimesinden ortaya cikacak yiiksek varyans probleminin ¢oziilmesinde de yardimci
olmaktadir. Yiiksek varyansin oldugu durumlarda model egitim veri kiimesinde iyi
performans gosterirken, yeni bir veri noktasi tahmin edildiginde model performansi basarisiz
olmaktadir. Bu nedenle basarili bir model kurulumu icin yiiksek varyans probleminden
kacimilmak istenmektedir. Karar agaclari ile olusturulan model, modele girdi olarak
verilen de8iskenler kullanilarak formiile edilebilmektedir. Rastgele orman algoritmasi ise
bircok karar agacinin onucunu kullanarak tahmin olusturdugu icin girdi degiskenleri ile
formiile edilememektedir. Rastgele orman algoritmasi veri kiimelerinde yer alan eksik veri

problemiyle de bagarili tahmin sonuglar1 verebilrmektedir.

2.4.4. K-ortalamalar Kiimeleme Yontemi

Su ana kadar anlatilan k-en yakin komsu, destek vektor makineleri ve rastgele
orman algoritmalart makine Ogrenmesi altinda, damismanli O6grenme grubunda yer
alan algoritmalardir. Bu algoritmalar Onerilen dengesiz veri problemi c¢oziimii ile
birlikte kullanilarak modeller olusturulup, onerilen yontemin performansi dl¢iimlenecektir.
K-ortalamalar (k-means) ise Onerilen yontemde kullanilan bulanmik c-ortalama (fuzzy
c-means) kiimeleme yontemiyle karsilagtirma amaciyla kullanilacaktir. En temel tanimiyla

kiimeleme, verilerdeki kaliplar1 tanimlama ve gruplara bolme islemi olarak adlandirilan bir
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danigsmansiz 6grenme yaklasimidir [121].

K-ortalamalar kiimeleme yontemi, her yinelemede yerel maksimumlari bulmay1 amaglayan
bir kiimeleme algoritmasidir. Algoritma 5 asamada ozetlenebilir [122]. Oncelikle istenilen
k kiime sayisina karar verilir. Her veri noktasi rastgele bir kiimeye atanir. Her bir kiime
icin o kiimeye atanan verilerden faydalanilarak kiime merkezleri hesaplanir. Belirlenen
kiime merkezlerine gore veri kiimesindeki her nokta kendisine en yakin kiime merkezine
yeniden atanir. Her 6rnek yeni veri kiimelerine atandiktan sonra kiime merkezleri tekrardan
hesaplanir. Hicbir iyilestirme miimkiin olmayana kadar son iki adim tekrarlanir. Ardisik
iki tekrar icin iki kiime arasinda veri noktalarinda daha fazla degisme olmayacagi zaman

algoritma sonlanir.

Kiimeleme yontemlerinde basarimin Ol¢iimlenmesi icin olusturulan kiimelerin bazi
ozellikleri tagimasi beklenir. Bir veri kiimesi ile olusturulan kiimelemede, her bir kiimedeki
tiim veri noktalar1 birbirine benzer olmalidir ve bu 6zellik inertia metrigiyle degerlendirilir.
Inertia bir kiime i¢indeki tiim noktalarin o kiimenin merkezine olan uzakliklariin toplamini
hesaplar. Inertia degeri ne kadar diisiikse, kiilmeleme sonucu da o kadar iyidir. Her kiime
icerisindeki noktalarin birbirine yakin olmasi gerektigi kadar, farkli kiimelerde yer alan

noktalarin birbirine uzakliklar1 fazla olmalidir.

2.4.5. Bulanik C-ortalama Kiimeleme Yontemi

Bulanik C-ortalama (Fuzzy C-means) yontemi k-ortalamalar yontemi gibi bir danismansiz
ogrenme yontemidir [123]. Bulamk C-ortalama yonteminde yer alan c parametresi
k-ortalamalar kiimeleme yontemindeki k sayisina benzerdir ve kiime merkezlerini ifade
etmektedir. Bir kiimeleme algoritmasinda, bir veri noktasinin bir kiimeye ait olma olasilig1
yalnizca bir veya sifir degerini alabiliyorsa bu kiimeleme hard clustering olarak adlandirilir
[124]). Hard clustering yontemlerinde kiime sinirlart net bir sekilde belirgindir. Hard
clustering yontemlerinin aksine soft clustering grubuna giren kiimeleme yaklagimlari, bir
kiimeye ait bir veri noktasinin olasilig1 sifir ile bir arasinda herhangi bir deger alabilir.
Bu nedenle bir kiimenin sinir1 bulanik bir sinir olarak ifade edilir. Bir veri noktas1 kiime
merkezine ne kadar yakinsa, o kiime merkezine iiyeligi de o kadar fazladir ve her veri

noktasinin kiimelere olan iiyelik oranlar1 toplami bire esit olmalidir.

Bulanik c-ortalama algoritmasi, ¢oziimiin bulaniklik derecesine baghdir. Biiyiik bulaniklik



37

dereceleri smiflar1 bulaniklagtirir ve tim Ogeler tiim kiimelere ait olma egilimindedir.
Optimizasyon probleminin ¢dziimleri bulaniklik derecesi parametresine baglidir. Bulanik
kiimelemede, geleneksel k-ortalamalar yonteminde oldugu gibi tamamen tek bir kiimeye ait
olmak yerine, her noktanin her bir kiimeye ait olma olasilig1 vardir. Bununla birlikte bulanik
c-ortalama yontemi, daha fazla hesaplamada bulundugu icin k-ortalamalar kiimeleme
yonteminden daha yavas calisma egiliminde olacaktir. Bulanik c-ortalama yonteminde
her nokta, her kiime ile birlikte degerlendirilir ve her degerlendirmede daha fazla islem
yer almaktadir. K-ortalamalar kiimeleme yonteminde ise sadece bir uzaklik metrigi

hesaplanmaktadir.

2.5. MODEL PERFORMANS OLCULERI

Bu bolimde model performans:t Ol¢iimlenmesinde kullanilan farkli  Olgiitlerin
tanimlamalarina yer verilecektir. Degerlendirme Olgiitleri bir olasilik esik de8erine
bagimhi olup olmadiklarina gore iki grupta incelenebilir. Bir olasilik esik degerinden
bagimsiz hesaplanan Olgiitler Kesinlik-Duyarlilik Egisi (Precision-Recall) ve alici
isletim karakteristik egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve, ROC Curve) ile
orneklendirilebilir. Bir olasiliksal esik degerine bagimli dl¢iitler ise dogruluk (accuracy)
ve karmagiklik matrisinden (confusion matrix) elde edilen degerler ile Orneklendirilir.
Uzerinde galisilan problem tiiriine ve hedeflere gére bu degerlendirme 6lgiitlerinden bir
veya birkaci bir arada kullanilarak kurulan modellerin performanslar1 degerlendirilebilir.
Her bir degerlendirme ol¢iitiiniin kendi i¢inde avantaj ve dezavantajlart olmasindan dolay1
uygulamada ¢ogu zaman birden fazla degerlendirme ol¢iitiine bakilarak model basarisina

karar verilir.

2.5.1. Karmasikhk Matrisi

Karmagiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini l¢iimlemek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Karmasiklik matrisi simiflandirma modelinin neyi dogru yaptigi1 ve
ne tiir hatalar yaptig1 konusunda bilgi verir. Karmagiklik matrisi, gercek pozitiflerin,
yanlig pozitiflerin ve dogrularin sayisini iceren bir matristir. Karmagiklik matrisinden
faydalanilarak model performansinin degerlendirilmesinde kullanilan diger Olciitler

hesaplanmaktadir. Tez kapsaminda onerilen ¢oziimler ikili stniflandirma problemine yonelik
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oldugundan dolay1 degerlendirme 6lgiitleri de ikili stniflandirma problemi i¢in anlatilacaktir.
Ancak ayn1 degerlendirme oOl¢iitlerini ¢ok sinifli stniflandirma problemleri i¢in de uyarlamak

miimkiindiir.

Karmagiklik matrisi, dogru ve yanlis siniflandirilan 6rnek sayisinin gorsellestirilmesidir. Tek
basina bir degerlendirme oOl¢iitii olarak kullanilmaz. Tablo 2.4’te karmagsiklik matrisinin
gosterimi yer almaktadir. Ornegin, bu gosterimde ashinda negatif olan gozlemlere karst
negatif veya pozitif olarak tahmin edilen gozlemleri ve pozitif olan gézlemlere karsi negatif
veya pozitif tahmine sahip olanlar1 gorebiliriz. Gozlemin gergek smifi pozitifse ve pozitif
olarak tahmin edildiyse, bu dogru pozitif (true positive, TP) olarak adlandirilir. Aym sekilde
gozlemin gercek sinifi negatifse ve negatif olarak tahmin edildiyse, bu dogru negatif (true
negative, TN) olarak adlandirilir. Yani karmasiklik matrisinde kosegende dogru tanimlanmaig

gozlemler goriiniir [125, 126].

Ancak gozlem negatifse ve pozitif olarak tahmin ediliyorsa, o zaman yanlis pozitif (false
positive, FP) olarak adlandirilir. Eger gozlem pozitifse ancak model negatif oldugunu

sOyliiyorsa, o zaman yanlis negatif (false negative, FN) olarak adlandirilir.

Tablo 2.4: Karmagiklik matrisi.

Tahmin Pozitif Tahmin Negatif
Gercek Pozitif  Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Negatif (FN)
Gercek Negatif  Yanlig Pozitif (FP) | Dogru Negatif (TN)

2.5.2. Dogruluk

Dogruluk (accuracy, ACC), dogru tahminlerin yiizdesini veya oranini temsil eden ve
karmasiklik matrisinden elde edilen bir model degerlendirme ol¢iitiidiir. Dogruluk, dogru
tahmin sayisinin toplam tahmin sayisma boliinmesiyle elde edilir. ikili smmiflandirma
problemi icin bu formiil, ger¢ek pozitiflerin toplam sayis1 ve gercek negatiflerin toplam
sayisinin toplam tahmin sayisina boliinmesi olarak da ifade edilebilir. Yiiksek dogruluk
oranlari model performansinin da yiiksek oldugu anlamina gelir. (Dogruluk (ACC)= (TP

+ TN)/(TP + TN + FP +FN))

Dogruluk makine 6grenmesi modellerinin degerlendirilmesinde en sik kullanilan 6l¢iitlerden

biri olmasina ragmen, dengesiz veri kiime probleminin gozlemlendigi durumlarda en iyi
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degerlendirme yontemi olarak goriilmemektedir. Dengesiz veri kiimeleri i¢in, farkli hedef
siiflarin 6rneklerinin dogru simiflandirilmis sayilar arasinda ayrim yapmadigindan dolay1
dogruluk model performans degerlendirmesi icin tercih edilmez. Hedef siniflarinin 6rnek
sayilarinin dengesiz oldugu durumlarda, azinlik hedef sinifinin az ornek sayisina sahip

olmasindan dolay1 genel dogruluk degeri iizerinde de ¢ok az etkisi oldugu diisiiniilmektedir.

2.5.3. Duyarhhik

Makine ©grenmesi modellerinin performanslarinin 6l¢iilmesinde dogruluk metrigiyle
birlikte kullanilan diger bir metrik ise duyarlhilik ya da diger adiyla hassasiyettir (recall,
sensitivity, true positive rate/TPR). Duyarlilik, model performans degerlendirmesinde
dengesiz veri kiimeleri icin daha uygun bir metriktir. Ciinkii duyarlilik bir veri kiimesindeki
siniflarin her biri ve 6zellikle de azinlik smift icin modelin ne durumda oldugunu biraz
daha i1yi gosterir. Duyarlilik, toplam pozitif orneklerden, model tarafindan kac tanesinin
dogru olarak tahmin edildigini gosterir. Duyarlilik, gercek pozitiflerin toplam sayisini gercek
pozitiflerin ve yanlig negatiflerin toplamina boldiigiimiiz formiille hesaplanir. Dogruluk
metriginde oldugu gibi yiiksek duyarlilik degerleri daha iyi modelleri temsil etmektedir.

(Duyarhhk= TP/(TP+FN))

2.54. Belirleyicilik

Duyarlilik bize veri kiimemizdeki azinlik smnifi hakkinda bilgi verirken, belirleyicilik
(specificity, true negative rate/TNR) ise aym hesaplamanin cogunluk sinifi icin
gerceklestirilenine verilen addir. Kisaca belirleyicilik, gercek negatif siniftaki 6rneklerin ne
kadar 1yi tahmin edidildiginin bir gostergesidir. Model tarafindan dogru bir sekilde negatif
olarak siiflandirilan toplam goézlemlerin, yanlis pozitiflerin ve dogru negatiflerin sayisinin

toplamina boliinmesi ile hesaplanir. (Belirleyicilik= TN/(TN+FP))

2.5.5. Kaesinlik

Kesinlik (precision, positive predictive value), bir veri kiimesinde dogru siniflandirilmis
pozitif orneklerin, dogru veya yanls pozitif olarak siniflandirilmig toplam ornek sayisina
orani olarak tanimlanir. Model degerlendirmesi sonucu elde edilen yiiksek kesinlik degerleri,

ayn1 zamanda model bagarisinin yiiksek oldugunu gosterir. Dengesiz veri kiimelerinde
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genellikle azinlik smifinin tahmini daha onemli oldugu icin, duyarlilik ve kesinlik model

performans degerlendirmesinde tercih edilen iki ana metriktir. (Kesinlik= TP/(TP+FP))

Kesinlik makine 6grenmesi modelinin pozitif sinifi tahminleme kabiliyeti hakkinda bilgi
verirken, duyarlilik pozitif tahminlerin gercegi ne kadar yansittigini gostermektedir. Kesinlik
hesaplanirken veri kiimesinde yer alan hem pozitif hem de negatif simif 6rnekleri gbz 6niine
alinmaktadir. Ancak duyarlilik hesaplanirken sadece pozitif sinif 6rnekleri kullanilir ve
negatif sinif 6rnekleri goz ardi edilir. Duyarlilik dogru tahmin edilen pozitif sinif 6rneklerini

g0z Oniine alirken, modelin yaptig1 yanliglar1 gbz 6niine almamaktadir.

Olusturulan bir makine 6grenmesi modelinin performansi dl¢timlenirken hem duyarlilik hem
de kesinligin yiiksek degerler almasi beklenir. Kesinlik ve duyarlilik sifir ve bir arasinda
degerler alirlar. Sonug¢ bire ne kadar yakinsa modelin basarist da o kadar yiiksektir. Hem
duyarlilbik hem de kesinlik olasilik esik degerine bagli hesaplanan olgiitlerdir. Olasilik
esik degeri, bir 6rnegin azinlik sinifina ait oldugu diisiiniilen olasilik degeridir. Kesinlik
ve duyarlilik degerleri, sinif ¢iktisini belirlemek icin kullanilan esik degere bagh olarak

degismektedir.

2.5.6. F-olciitii

F-olciitii (F1-score, F-measure), duyarlililik ve kesinligin harmonik ortalamasi alinarak
hesaplanan bir model performans degerlendirme oOlgiitiidiir. Matematiksel olarak, kesinlik
ve duyarlilik carpiminin iki kati alinarak, kesinlik ve duyarlilik toplamina boliinmesiyle
elde edilir. F-ol¢iitiinii en iist diizeye ¢ikarmak, kesinlik veya duyarlilik degerinin optimize
edildigi anlamina gelir. F-Ol¢iisiiniin degerleri de sifir ile bir arasinda degisir ve bir
alabilecegi en iyi degerdir. F-Olciitiiniin en iyi degere getirilmesi duyarlilik ve kesinlik
arasinda en iyi dengenin saglandig1 anlamina da gelmektedir.
2 x Duyarlilik x Kesinlik

F-6lciitii — 71
vt Duyarlilik + Kesinlik @

2.5.7. Ala Islem Karakteristik Egrileri

Alict islem karakteristik egrisi (receiving operating characteristic, ROC Curve) dogru pozitif

oranint 'y ekseninde ve yanlis pozitif oranin1 x ekseninde gosteren bir e8riyi temsil eder.
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Egrideki her nokta, bir ornegin pozitif siifa ait olup olmadiginm1 belirlemek i¢in bir esik
olarak kullandigimiz bir olasilik esigini temsil eder. Alici iglem karakteristik egrisi ile belirli
bir ornek i¢in dogru pozitif orani ile yanls pozitif oram arasindaki 6diinlesim bulunur. Egri
tizerinde hareket edilerek farkli bir olasilik esigi se¢ilirse, farkli bir dogru pozitif oranm ve

yanlis pozitif oran elde edilir.

Alic1 islem karakteristik egrisi, bir siniflandiricinin pozitif 6rnekleri negatif orneklerden
ne kadar iyi ayirabildigini degerlendirir. Bununla birlikte, farkli olasilik esiklerine gore
hesaplama yaptig1 icin, pozitif ve negatif siniflar1 ayiran esigin ne oldugunu belirlemeye
yardimci olur. Daha yiiksek derecede yanlis pozitifleri kabul etmek isteniliyorsa, daha biiyiik
dogruluklar elde edebilmek icin daha kiiclik esikler segebilir. Ancak yanlis pozitiflerin
yiiksek sayida olmasi istenmiyorsa, o zaman yanlig pozitif oranini en aza indirmek i¢in
daha yiiksek olasilik esik degerlerini seceriz. Bu durumda dogru pozitif oran1 da daha diisiik
olmaktadir. Sekil 2.15°te 6rnek bir alic1 islem karakteristik egrisi temsil edilmektedir. Alici
islem karakteristik egrisi aslinda ii¢ boyutlu bir grafik oldugu diisiiniilebilir. Grafikte dogru
pozitif orani, yanlis pozitif oran1 ve iiciincii boyut olarak farkli olasilik esikleri temsil edilir.
Grafikteki olasilik esik degeri saga dogru azalmaktadir. Ornegin, grafigin solunda bir gibi
cok yiiksek bir olasilik esik degeri mevcuttur. Ve grafigin sagina dogru ilerledikce, sifira
ulagana kadar olasilik esik degerleri giderek kiigiilmektedir. Olasilik esik degeri sifir secildigi
durumda, biitiin 6rneklerin pozitif sinifa ait oldugu tahminlemesi yapilmaktadir. Bu durumda
duyarhlik bir degerine esit olacaktir. Eger olasilik esik degeri bir ise veya bire yaklasirsa, o

zaman duyarlilik sifira yaklagir. Ciinkii, veri kiimesindeki cok az 6rnek dogru bir sekilde

siniflandirilacaktir.
1
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Sekil 2.15: Alici islem karakteristik egrisi [110, 127].
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2.5.8. Egri Alinda Kalan Alan

Alict iglem karakteristik egrisi altinda kalan alan (AUC), olasi tiim siniflandirma esiklerinde
modelimizin performansinin bagka bir Olciisiinii saglar. Egri altinda kalan alan ne kadar
yiiksek ise, model her iki smifit da o kadar iyi tahmin eder. Milkemmel bir modelde egri
altinda kalan alanin bire egit olmas1 beklenir. Aksine, model performans1 kotii ise egri altinda
kalan alanin sifira yaklastigi gozlemlenir. Rastgele model, her bir olasilik esi8i icin ayni
sayida dogru pozitif ve yanhs pozitif verir. Bu durumda hesaplanacak egri altindaki alan 0,5

olacaktir

2.6. DENGESIZ VERI KUMELERI COZUMLERI

Bu boliimde 6nerilen yontemin karsilastirilmasi i¢in temel alinacak ve literatiirde yaygin
sekilde kullanilan ¢oziimler incelenecektir. Hem yukar1 6rnekleme (oversampling) hem
de asag1 oOrnekleme (undersampling) c¢Oziimlerine yer verilmigtir. Asagi Ornekleme
yontemlerinden rastgele asagi drnekleme ve en yaygin kullanimi olan yukar: ornekleme

coziimlerinden SMOTE ve Borderline-SMOTE ele alinmustir.

2.6.1. Rastgele Asag1 Ornekleme

Asag1 ornekleme, cogunluk sinifindan gozlem sayisini azaltma siirecini ifade eder. Yani tipik
bir asag1 ornekleme senaryosunda, cogunluk sinifindan gelen gézlem sayist azalan bir veri
kiimesi elde ederiz. Cogunluk sinifinin veri kiimesindeki varliginin ne kadar azaltilacagi ile
ilgili farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Asagi 6rnekleme yontemleri de iki temel grup altinda
incelenebilir. Birinci grupta yer alan asagi ornekleme yaklasimlari, cogunluk sinifin1 azinlik
siifinin ayn1 sayida gozlemine indirgeyen yontemlerdir. Rastgele asagi drnekleme bu grupta
yer alan yaklagimlar icerisindedir. Ikinci grupta yer alan asag1 6rnekleme yaklagimlari ise

cogunluk sinifim farkli kosullara bagh olarak indirgemektedir.

Rastgele asagi orneklemede cogunluk smifindan gozlemler, belirli bir kriter saglanana
kadar rastgele alimir [128]. Rastgele asagi ornekleme basit bir teknik olup, veri kiimesi
hakkinda bir varsayimda bulunmaz. Kisaca, biri ¢ogunluk smifi ve digeri azinlik smnifi

olmak iizere iki sinifli bir hedef varsa, rastgele asagi ornekleme, azinlik sinifindan ayni
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sayida gozleme ulasana kadar ¢ogunluk sinifindan rastgele gozlemler sececektir. Hedef
siiflarinin yeni oranlari bire esit oluncaya kadar veri indirgeme islemi yapilacag: gibi istege
bagh olarak farkli dengeleme oranlar1 da kullanilabilmektedir. Rastgele asagi 6rnekleme
yonteminin Onemli dezavantajlarindan biri, model performansina olumlu yonde katki
saglayacak orneklerin de rastgele olarak veri kiilmesinden atilma riski olmasidir. Ancak yine
de hedef simiflarinin esit sekilde algoritmaya girdi olarak saglanmasi model performansini

arttiric1 yonde etki edebilmektedir.

2.6.2. Sentetik Azinlik Yukar: Ornekleme

Yukar1 ornekleme, azinlik sinifindan veya birden fazla varsa azinlik siniflarindan 6rnek
say1si artirma iglemine verilen addir [129]. Yukar 6rnekleme ile genel olarak azinlik sinifi
ile cogunluk sinifi 6rnek sayilart arasindaki oran bir oluncaya kadar azinlik sinifi 6rnek sayisi
arttirilir. Yukari 6rnekleme yaklasimlari da iki grup altinda incelenebilir. ilk grupta yer alan
yaklasimlar azinlik sinifindan rastgele ornekler ¢ikararak hedef siniflardaki 6rnek sayilarini
esitlemeyi hedeflerler. Bu durumda son veri kiimesinde sahip olunan tiim gézlemler mevcut
gozlemlerle ayn1 olur. Bu grupta yer alan yaklasima 6rnek olarak rastgele yukar1 ornekleme
(random oversampling) verilebilir. Alternatif olarak ikinci grupta yer alan yaklagimlar,
azinlik smnifindaki ornek sayisini yeni ornekler iireterek arttirmaktadir. Bu grupta yer
alan yaklagimlar, azinlik sinifinda yer alan Ornekleri kullanarak yeni Ornekler iiretmeyi
hedeflerler. Bu durumda sentezlenen yeni 6rnekler mevcut orneklerden farkli olacag igin
modelin 6grenme siirecine de katki saglayacaktir. Bu grupta 6nde gelen yaklasimlar sentetik
azinlik yukar1 ornekleme (synthetic minority oversampling technique, SMOTE) ve onun

varyasyonlaridir.

SMOTE enterpolasyon yoluyla azinlik sinifi 6rneklerinden yeni gozlemler yaratir [43].
Enterpolasyon, bilinen veri noktalar1 araliginda yeni veri noktalar1 olusturulan bir tahmin
tiiriidiir. SMOTE ile sentetik veri iiretimi gerceklestirildigi icin, rastgele yukari 6rneklemede
gozlemlenen veri tekrar1 probleminin 6niine gecer. SMOTE sadece azinlik sinifi 6rnekleri
ile calisir. Bu nedenle ilk adim olarak veri sentezlenmesinde kullanilacak azinlik sinifi
orneklerini filtreler. ikinci asama olarak sadece azinlik sinifi 6rneklerini kullanarak bir k-en
yakin komsu algoritmesi modeli olusturur. Daha sonra her bir veri noktasi i¢in o noktaya en
yakin komsu noktalar: tespit eder. Son asama olarak mevcut nokta ve yakin komsu noktalar

arasindaki uzaklik degerleri de gz Oniine alinarak yeni 6rnekler sentezlenir.
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2.6.3. Borderline-SMOTE

Borderline-SMOTE, ikili siniflandirma veya c¢ok simifli simmiflandirmada azinlik sinifi
ornekleri ile cogunluk sinifi Ornekleri arasinda bulunan sinir bolgesi Orneklerini
kullanarak yeni sentetik veriler olusturan sentetik azinlik yukar1 ornekleme yonteminin
bir varyasyonudur [44]. Sadece sinirdaki orneklerden veri sentezlenmesinin arkasinda
yatan sebep simirdaki Orneklerin siniflandirilmasinin daha zor oldugu hipotezinden
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, algoritmanin smirdaki Orneklerden daha fazla

0grenebilmesi adina bu bolgedeki 6rnek sayisinin arttirilmasi hedeflenir.

Borderline-SMOTE yo6ntemi, hem c¢ogunluk hem de azinlik gozlemlerini iceren veri
kiimesini kullanarak bir k-en yakin komsu algoritmast modeli egitir. Sonraki asamada azinlik
sinifindan gelen, tiim komsular1 karst sinifa ait gdzlemleri bulur ve yok sayar. Bu drnekler
giiriiltii olarak varsayimda bulunuldugu ve siiflandirma problemi i¢cin modele fazladan bilgi
saglamadiklar diisiincesinden dolay1 bu yontemde yok sayilirlar. Borderline-SMOTE ayni
zamanda veri kiimesindeki bir 6rnegi komsularinin ¢ogu azinlik grubuna aitse, bu drnekleri
de yok saymayi temel alir. Bur 6rneklerin siniflandirmasi kolay oldugu i¢in veri sentezleme
stirecinde bu oOrneklerden de faydalanilmaz. Bu yontemde, komsularinin ¢cogu ¢ogunluk

sinifina ait azinlik sinifi ornekleri secilerek veri sentezleme islemi gergeklestirilir.

Borderline-SMOTE yonteminin iki varyasyonu bulunmaktadir [44]. Birinci versiyonda
sadece azinlik sinifi 6rnekleri kullanilarak olusturulan k-en yakin komsu modelinden tahmin
yolu ile yeni ornekler iiretilir. Ikinci versiyonda ise hem simir bolgesindeki azinlik smifi
ornekleri hem de ¢ogunluk smmifi 6rnekleri kullamlarak yeni ornekler sentezlenir. Ikinci
yontemde Ornek nokta ile komsular: arasindaki uzakliklar birinci yonteme gore daha kisa

secilir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu tez calismasinin gergeklestirilmesindeki temel ama¢ makine dgrenmesi modellerinde
performans kayiplarina sebep olan dengesiz veri kiimeleri problemine farkli bir ¢6ziim
getirmektir. Bu kapsamda onceki boliimlerde problem tanimlamasi ve bu konu ile ilgili
aragtirmalara yer verilmis olup bu boliimde Onerilen ¢6ziimde faydanilacak yontemler ve
degerlendirme Olgiitlerine yer verilmistir. Bu boliimde ¢alismada kullanilan veri kiimelerine,
veri kiimelerinin analizlerine ve tezin ana odagi olan dengesiz veri kiimeleri problemi i¢in
getirilen ¢oziim Onerisine yer verilmistir. Veri kiimelerindeki niteliklerin tanitilmasi ve model

kurulumu dncesi yapilan islemler bu boliimde paylagilmistir.

3.1. VERI KUMELERI

Onerilen yontemin performansimin dlciilmesi icin ii¢ farkli veri kiimesi iizerinde modeller
kurulup farkli performans degerlendirme Olciitleri ile sonucglar paylasilmistir. Elde edilen
sonuglar bulgular boliimiinde paylasilmigtir. Tartisma ve sonug boliimiinde ise Onerilen yeni

yaklasimin problem c¢oziimiine katkist degerlendirilmistir.

Dengesiz veri kiimelerinde performans: etkileyen veri kaynakli sorunlardan biri de
dengesizlik derecesidir. Onerilen yontemin degerlendirilmesi icin farkli dengesizlik
derecelerine sahip veri kiimeleri sec¢ilmistir. Veri kiimelerinin se¢ciminde diger 6nemli etken
veri kiimelerinin biiyiikliigiidiir. Bu kisitlar altinda agik erisime sahip ii¢ farkli veri kiimesi
secilmigtir. Bir hastanin diyabete sahip olup olmadigini tespit etmek i¢in toplanan Pima
Indians Diabetes veri kiimesi [130], cesitli izinsiz ag giriglerini tespit icin olusturulacak
makine 6grenmesi modellerine kaynak olusturan ve ayni zamanda bir yarisma veri kiimesi
olan KDD Cup 1999 veri kiimesi [131] ve kredi kartlarindaki dolandiricilik girisimlerinin
tespiti icin kullanilan Credit Card Fraud Detection [132] veri kiimeleri tercih edilmistir.
Veri 0n islemesinden Once veri kiimelerinin 6zellikleri Tablo 3.1°de yer almaktadir. KDD
Cup 1999 veri kiimesi icin secilen 2 hedef sinifa ait veri kiimesinin Ozelliklerine yer

verilmistir.
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Tablo 3.1: Veri 6n isleme Oncesi veri kiimelerinin 6zellikleri.

Veri Kiimesi Ad1 Kayit Sayis1  Azinhk Simifi Biiyiikliigii  Cogunluk Simfi Biiyiikliigii  Nitelik Sayis1  Dengesizlik Oram

Pima Indians Diabetes
1mavgrilﬂK“;mel:: tes 768 268 500 8 1,87
KD Getcchor Vo Kiimess " 88831 999 87832 4 88
Credit Card Fraud 284807 492 284315 29 577.9

Detection Veri Kiimesi

3.1.1. Pima Indians Diyabet Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases tarafindan
olusturulmustur [130]. Veri kiimesinin amaci, veri kiimesinde yer alan belirli biyolojik
test Ol¢timlerine dayali olarak bir kisinin diyabet hastast olup olmadigini tahmin etmektir.
Veri kiimesi bir ikili stniflandirma problemine ¢6ziim gelistirmek icin toplanmistir. Bu veri
kiimesi daha biiyiik bir veri kiimesinden cesitli kisitlar uygulanarak elde edilmigtir. Veri
kiimesindeki tiim katilimcilar kadin se¢ilmis olup en az 21 yagindadirlar. Tablo 3.2°de veri

kiimesinde girdi ve ¢ikti olarak kullanilacak degiskenlerin aciklamalarina yer verilmistir.

Tablo 3.2: Pima Indians diyabet veri kiimesi de8iskenleri.

Degisken Adi Degisken Aciklamasi
Pregnancies Hamile kalma sayis1
Glucose Oral glukoz tolerans testinde 2 saatlik plazma glukoz konsantrasyonu
BloodPressure Diastolik kan basinci degeri (mm Hg)
SkinThickness Triceps deri kivrim kalinligi (mm)
Insulin 2 saatlik serum insiilini (mu U/ml)
BMI Viicut kitle indeksi
DiabetesPedigreeFunction Diyabet soyagaci
Age Yas
Outcome Diyabet hastaliginin olup olmadigi

Pima Indians diyabet veri kiimesinde yer alan degiskenlerin sekiz tanesi girdi degiskeni
olarak tasarlanmigsken Outcome degeri hedef degisken olarak belirtilmistir. Outcome
degiskeninin 1 oldugu durumlar hastaligin varligini gosterirken O oldugu durumlar hastaligin
olmadigim gostermektedir. Sekil 3.2°de biyolojik verilere ait degiskenlerin hedef degisken
smiflar1 ile aralarindaki iligki ve degiskenlerin dagilimlar1 gosterilmistir. Sekil 3.2°de
biyolojik veriler arasinda giiclii bir korelasyon gozlemlenmedigi icin tiim degiskenler model
kurulumunda girdi olarak kullanilmigtir. Ayn1 zamanda biyolojik verilerin hedef siniflar i¢in

farkli degerler aldiklar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.1: Pima Indians diyabet veri kiimesi degisken dagilimlart.

3.1.2. KDD Cup 1999 Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi, bir askeri ag ortaminda simiile edilen c¢ok cesitli izinsiz giris
kayitlarindan olugsmustur [131]. Veri kiimesi 5. Uluslararas1 Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi
Konferans1 KDD-99 kapsaminda diizenlenen 3. Uluslararasi Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi
Araglart Yarismasinda (Third International Knowledge Discovery and Data Mining Tools
Competition) izinsiz giris dedektorii 6grenme gorevi igin olusturulmusgtur. Saldir1 tespit
sistemleri, izinsiz girigler veya saldirilar olarak adlandirilan kotii baglantilar ile normal
baglantilar arasinda ayrim yapabilen bir tahmin modeli olusturma problemidir. Tablo 3.3’te

veri kilmesinde yer alan degiskenlere ve agiklamalarina yer verilmistir.
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Tablo 3.3: KDD Cup 1999 veri kiimesi degiskenleri [133].

Degisken Ad1

Degisken Aciklamasi

duration

Saniye cinsinden baglant1 siiresi

protocol_type

Protokol tiirii : TCP, UDP, ICMP

service Hedef ana bilgisayarin ag hizmeti tirt

flag Normal veya yanlig baglanti durumu

src_bytes Kaynak ana bilgisayardan hedef ana bilgisayara veri baytlarinin sayisi
dst_bytes Hedef ana bilgisayardan kaynak ana bilgisayara veri baytlarinin sayisi
land Ayni ana bilgisayardan / baglanti noktasina teslim ediliyorsa 1, degilse O

wrong_fragment

Yanlis par¢a sayist

urgent

Acil paket sayis1

hot

Sisteme duyarli dosyalara ve dizinlere erigim

num_failed_logins

Basarisiz giris denemesi sayisi

logged_in

Giris bagarili m1 ? Yoksa bagarisiz m1 ?

num_compromised

Giivenligi ihlal edilmis kosulun gerceklesme sayisi

root_shell

Root shell mi ?

su_attempted

Su root komutu mu?

num_root

Root kullanicinin erigme sayist

num_file_creations

Dosya olugturma iglemlerinin sayisi

num_shells

Shell komutunun kullanilma sayist

num_access_files

Kontrol dosyasina erigim sayisi

num_outbound_cmds

Bir FTP oturumundaki giden baglantilarin sayisi

is_host_login

Giris host listesine mi ait?

is_guest_login

Misafir girigi mi?

count Son iki saniyede, mevcut baglantiyla ayn: hedef ana bilgisayara sahip baglanti sayis1
srv_count Son iki saniyede, mevcut baglantiyla ayni hizmete sahip baglanti sayisi
serror_rate SYN hatast olan baglantilarin yiizdesi

Srv_serror_rate

SYN hatas1 olan baglantilarin yiizdesi

rerror_rate

REJ hatas1 olan baglantilarin yiizdesi

Srv_rerror_rate

REJ hatas1 olan baglantilarin yiizdesi

same_srv_rate

Ayni1 hizmete olan baglantilarin yiizdesi

diff_srv_rate

Farkl1 hizmetlere baglanti yiizdesi

srv_diff_host_rate

Farkli ana bilgisayarlara baglant1 ytizdesi

dst_host_count

ilk 100 baglantida, mevcut baglantiyla ayni hedef
ana bilgisayara sahip baglanti sayisi

dst_host_srv_count

Tk 100 baglantida, ayni hedef ana bilgisayara ve
mevcut baglantiyla ayn1 hizmete sahip baglant1 sayis1

dst_host_same_srv_rate

Ik 100 baglantida, ayn1 hedef ana bilgisayara ve mevcut
baglantiyla ayn1 hizmete sahip baglantilarin yiizdesi

dst_host_diff_srv_rate

ilk 100 baglantida, mevcut baglantiyla ayni hedef ana bilgisayara
ve farkli hizmetlere sahip baglantilarin yiizdesi

dst_host_same_src_port_rate

Tk 100 baglantida, ayn1 hedef ana bilgisayara ve mevcut
baglantiyla ayn1 kaynak baglant1 noktasina sahip baglantilarin ylizdesi

dst_host_srv_diff_host_rate

ilk 100 baglantida, mevcut baglantiyla ayni hedef ana
bilgisayara ve ayn1 hizmete sahip baglantilarin yiizdesi

dst_host_serror_rate

SYN hatalar1 olan baglantilarin yiizdesi

dst_host_srv_serror_rate

1k 100 baglantida, mevcut baglantiyla ayni hedef ana
bilgisayara ve ayn1 hizmete sahip baglantilarin yiizdesi, SYN hatalar1 olan baglantilarin yiizdesi

dst_host_rerror_rate

1k 100 baglant: arasinda, mevcut baglantiyla ayni hedef ana bilgisayara
sahip baglantilarin yiizdesi, RED hatasi iceren baglantilarin yiizdesi

dst_host_srv_rerror_rate

ilk 100 baglantida, ayni hedef ana bilgisayara ve mevcut baglantiyla
ayn1 hizmete sahip baglantilarin yiizdesi REJ hatalari igeriyor

target

Varsa saldirt tiirii. Saldir1 yoksa normal
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KDD Cup 1999 veri kiimesinde 41 adet girdi degiskeni ve 1 adet hedef degiskeni
bulunmaktadir [131, 133]. Veri kiimesi cok sinifli siniflandirma problemi i¢in gelistirilmis

olup hedef degisken 5 farkli degerden birini alabilmektedir.

3.1.3. Credit Card Fraud Detection Veri Kiimesi

Kredi kartlarinda dolandiricilik tespiti bankalar icin onemli problemlerden biridir. Veri
kiimesi kredi kartlarinda dolandiricilik gergeklesip gerceklesmedigini tespit etmek igin
kurulacak modellerde kullanilmak {izere olusturulmustur. Veri kiimesi, Avrupali kart
sahipleri tarafindan Eyliil 2013 te kredi kartlariyla yapilan igslemlere ait bilgileri icermektedir
[132]. Veri kiimesinde kredi kart1 sahiplerinin iki giin i¢erisinde yaptiklar1 islemlerin kaydi
tutulmaktadir. Veri kiimesinde sadece bir temel bilesenler analizi (principal component
analysis, PCA) doniisiimiiniin sonucu olan sayisal girdi degiskenleri yer almaktadir. Temel
bilesenler analizi daha biiyiik veri kiimelerindeki bilgi iceriklerinin 6zetlenmesini saglayan
istatistiksel bir yontemdir [134]. Kisisel verilerin korunmasi nedeniyle veri kiimesindeki

degiskenlerin orijinal adlar1 ve veri kiimesi hakkinda fazla detay bilgi paylasilmamustir.

3.2. VERI ONISLEME

Bu boliimde calisma kapsaminda kullanilacak ve onceki boliimde genel bilgileri verilen
veri kiimeleri icin modelleme Oncesi gerceklestirilen 6n isleme ve analiz calismalarina
yer verilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in hangi girdi degiskenlerinin model tasariminda

kullanilacagi da bu béliimde belirtilmigtir.

3.2.1. Pima Indians Diyabet On Isleme

Pima Indians diyabet veri kiimesinde girdi olarak kullanilacak 8 degiskenin tamami
niimeriktir. Veri kiimesinde bir¢ok degisken de eksik verinin bulundugu tespit edilmistir.
Modelleme isleminden Once veride bulunan eksik veri probleminin ¢oziilmesi amaciyla
kullanilabilecek farkli yaklasimlardan eksik verileri ortalama deger ile doldurma yaklagimi
tercih edilmistir. Bu yaklasim ile her de8isken veya nitelik i¢in hedef sinifina gore
gruplandirilip ortalama deger hesabi yapilmistir. Ikinci asamada var olan eksik veriler,
bulunan ortalama degerler ile doldurulmustur. Bu yontemin sec¢ilmesindeki ana sebep veri

kiimesinin kiiciik boyutlu olmasi ve daha fazla veri kaybinin 6niine gecilmek istenmesidir.
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Eksik veri doldurma asamasindan sonra her degisken i¢in 768 niimerik kayit bulunmaktadir.
Tablo 3.4’te veri doldurma islemi Oncesinde her bir girdi degiskeni icin ka¢ adet eksik

olmayan kayit oldugu gosterilmistir.

Tablo 3.4: Degiskenlerdeki eksik olmayan kayit sayilari.

Degisken Ad1 Kayit Sayisi
Pregnancies 768
Glucose 763
BloodPressure 733
SkinThickness 541
Insulin 394
BMI 757
DiabetesPedigreeFunction 768
Age 768

Sekil 3.2’de girdi degiskenlerinin birbirleriyle karsilikli iligkilerini gosteren korelasyon
matrisi yer almaktadir. Korelasyon matrisinde girdi degiskenleri arasinda giiclii iliskiler
gozlenmemistir. Bu nedenle tiim degiskenler modele girdi olarak verilmistir. Elde edilen

veri kiimesinin dengesizlik oram 1,87 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 3.2: Pima Indians diyabet veri kiimesi korelasyon matrisi.



51

3.2.2. KDD Cup 1999 On Isleme

KDD Cup 1999 veri kiimesi ¢ok smiflt siniflandirma problemi i¢in gelistirilmis bir veri
kiimesidir. Caligma kaspaminda ikili siniflandirma problemlerinde dengesiz veri kiimelerine
bir ¢6ziim arandig1 i¢in hedef degisken olarak yeni olusacak veri kiimesindeki dengesizlik
orant da gdz Oniine alinarak yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Yeni veri kiimesi, hedef
degisken "r21" ve "normal" degerleri filtrelenerek olusturulmustur. Filtreleme sonucunda veri
kiimesinde 88831 kayit bulunmaktadir. Aym1 zamanda 41 adet girdi degiskeninin 3 tanesi

metin ve 38 tanesi niimerik veri tiiriine sahiptir.

"non

Veri kiimesinde sabit deger aldig1 gozlemlenen "wrong_fragment", "num_outbound_cmds"
ve "is_host_login" degiskenleri kurulacak modelin iyilesmesinde katki saglamayacaklari
icin veri kiimesinden ¢ikartilmigtir. Korelasyon matrisi sonucunda birbirleriyle giiclii
korelasyonu olan degiskenler de veriden temizlenmistir. Yapilan temizleme islemleri
sonucunda geriye 29 girdi degiskeni kalmistir. Geriye kalan niimerik degiskenlerin

korelasyon matrisi Sekil 3.3’te gosterilmisgtir.

Sekil 3.3: Veri temizleme sonrast KDD Cup 1999 veri kiimesi korelasyon matrisi.
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Makine Ogrenmesinde kullanilan algoritmalarin cogu sayisal girdi degiskenleri ile
calisgigindan dolayr veri kiimesinde yer alan kategorik degiskenler One-Hot-Encoding
yontemiyle sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Farkli deger araliklarina sahip niimerik
degiskenler standardizasyon isleminden gecirilerek tiim degiskenlerin ayni deger araliginda
yer almasi hedeflenmistir. Standardizasyon islemi, degiskenlerin ortalamasi O varyansi 1 olan
normal dagilim aralifina getirilmesi olarak adlandirilir [135]. Veri 6n isleme ¢aligmalari

sonucunda model kurulumunda kullanilacak veri kiimesinin dengesizlik oran1 88’dir.

3.2.3. Credit Card Fraud Detection On Isleme

Kredi kartlarinda dolandiricilik tespiti veri kiimesinde yer alan tiim degiskenler niimerik
veri tiriindedir. 28 adet degisken temel bilesenler analizi sonucu elde edilmigtir. "Time"”
ve "Amount” degiskenleri ise farkli veri dafilimlarina sahiptir. "Amount” degiskenini
diger degiskenler ile yakin deger araliklarina getirmek amaciyla standardizasyon islemi
uygulanmustir. "7ime" degiskeni ise kurulacak modele girdi olarak verilmeyeceginden dolay1

veri kiimesinden ¢ikartilmigtr.

Veri kiimesi ikili simiflandirma problemine Ornektir. Veri kiimesinde yer alan "class”
degiskeni 1 veya O degerini alabilmektedir. 1 degeri yapilan islemde dolandiricilik oldugunu
gosterirken 0 de8eriyapilan islemde dolandiricilik tespit edilmedigini gdstermektedir. Veri
kiimesinde baslangicta 284807 adet kayit bulunmaktadir. Tekrar eden kayitlar temizlendikten
ve "Time" degiskeni atildiktan sonra kurulacak modelde girdi olarak kullanilacak veri
kiimesi 275663 kayit ve 29 degiskenden olusmaktadir. Modelde kullanilacak veri kiimesinin
dengesizlik oran1 581,8°dir.

3.3. YONTEM

Bu boliimde dengesiz veri kiimeleri problemi icin 6nerilen yontem anlatilmistir. Dengesiz
veri kiimeleri kullanilarak olusturulan modellerin performans problemlerinin nedenleri
arasinda sinir bolgesinde yer alan Orneklerin simiflandirmay1 zorlastirmasi ve dengesiz
veri kiimeleri icin gelistirilen ¢oziimlerin veri kaybina veya asir1 6grenmeye yol acilmasi
yer almaktadir. Tez kapsaminda Onerilen ve bundan sonra FuzzyCSampling olarak
adlandirilacak yaklagimlar bu iki sorunun giderilmesi hedeflenmistir. Onerilen y6ntemin

blok semas sekil 3.4’te gosterilmigtir. FuzzyCSampling dengesiz veri kiimesindeki hedef
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siiflarin sayisini esitlemek i¢in danigmanli ve danigmansiz 6grenme yontemlerini birlikte

kullanan hibrit bir yaklagim olarak tasarlanmistir.

FuzzyCSampling

Hedef Siiflar

Bulamik C-

Cogunluk/ ol
azinhk hedef l?r a z:ma
degiskenlerini umeleme
belirle Cogunluk
Sinifi Kiime
o
Sayisi (k)
J
P PP Alt Kimelerin
Ikinci strateji icin ek adimlar Asat Ormeklenmesi
Yukari
Ornekleme
Azaltilmig
dengesizlik
oram ile
70%-30% veri kiimesi

hold-out
metodu

Egitim

Siniflandirma Algoritmalan
(k-NN, RF , SVM)

Sekil 3.4: Gelistirilen FuzzyCSampling yontemi.

FuzzyCSampling yaklasiminin ilk adaminda cogunluk ve azinlik siniflarina karar verilir.
Ardindan, ¢ogunluk hedef sinifi, bulanik c-ortalama kiimeleme yontemi ile k sayida alt
kiimeye boliiniir. Bu calisma kapsaminda olusturulacak alt kiime sayisina dirsek yontemi
(elbow method) ile karar verilmistir. Bulanik c-ortalama kiimelemesini kullanmanin birincil
amaci, hedef siniflarin dengelenmesi sirasinda bilgi kaybini azaltmaktir. Bulanik c-ortalama
kiimelemede bir veri noktas: atandigi kiimede bulunma olasilig: ile birlikte birden fazla
kiimede yer alabilmektedir. Belirlenecek bir olasilik esik degeri ile en iyi kiimeleme elde
edilmektedir. Bulanik c-ortalama kiimeleme yontemi 6zellikle sinir bolgesindeki noktalarin
kiimelere atanmasinda daha etkin sonu¢ vermektedir. Yeni olusturulan kiimeler, azinlik
hedef degiskeninden daha fazla 6rnege sahiplerse asag1 6rnekleme ile 6rneklem biiyiikliigii
azinlik hedef degisken biiyiikliigiine esitlenir. Bu yaklasimla veri kaybinin en aza indirilmesi

hedeflenmektedir. Sonraki asamada asag1 6rneklenmis alt veri kiimeleri ile azinlik hedef simif
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kiimesi birlestirilerek yeni bir veri kiimesi olusturulur. Birlestirme islemi gergeklestirilirken

azinlik sinifi izerinde herhangi bir islem yapilmamaktadir.

Uygulanan yaklasim sonrasinda yeni olusturulan veri kiimesinin dengesizlik orani
azaltllmistir. Ancak, veri kiimesindeki hedef siniflarmin dagilimi hala dengesizdir. Ikinci
bir yaklagim olarak, FuzzyCSampling’den elde edilen veri kiimesindeki hedef degiskenlerin
dengesiz dagilim problemini ¢dzmek i¢in veri kiimesin son haline yukar1 Ornekleme
uygulanarak sonuglar incelenmigtir. Bulgular boliimde hem FuzzyCSampling hem de
FuzzyCSampling ve yukar1 6rneklemenin birlikte kullanilmasiyla olusturulan modellerin

performansi kargilagtirilmigtir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde dengesiz veri kiime problemine c¢oziim olarak sunulan FuzzyCSampling
yontemi ve On islemesi gerceklestirilen 3 veri kiimesi kullanilarak olusturulan modellerin
performanslar1 dl¢climlenerek Onerilen yontemin basarist literatiirde sik kullanilan ¢oziimler
ile karsilagtirilmistir. Tablo 4.1°de 6n islemesi gerceklestirilen veri kiimelerinin biiyiikliikleri
ve dengesizlik oranlar1 paylagilmstir.

Tablo 4.1: Veri kiimelerinin 6zellikleri.

Veri Kiimesi Ad1 Kayit Sayis1  Azinhk Simifi Biiyiikliigii  Cogunluk Simfi Biiyiikliigii  Nitelik Sayis1  Dengesizlik Oram

RV 768 268 500 8 1.87
KD etechor Ve Kames, " 88831 999 87832 29 88
Credit Card Fraud 275663 473 275190 29 581 ,8

Detection Veri Kiimesi

Veri kiimeleri farkli biiyiikliikk ve dengesizlik oranlar1 géz Oniine alinarak secilip Onerilen
yaklagimin farkli kosullar altinda performansi incelenmistir. Model degerlendirme ol¢iitii
olarak dogruluk, egri altinda kalan alan, duyarlilik, kesinlik ve F-Ol¢iitii hesaplanmugtir.
Onerilen yontemin basarist her bir 6lgiit i¢in degerlendirilmistir. Ayn1 zamanda model
kurulumunda 3 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak yontemin farkli algoritmalarin

performansini ne kadar iyilestirdigi yorumlanmugtir.

En kiiciik 6rnekleme sahip Pima Indians diyabet veri kiimesi ile hedef siniflarini esitlemeden
kurulan modellerin performanslar1 Tablo 4.2°de verilmistir. Tablo 4.2 ii¢ farkli siniflandirma
algoritmasiyla kurulan modellerin performansini bes farkli performans degerlendirme olciitii
icin sonuglarim gostermektedir. Model kurulumunda kullanilan veri kiimesinde 268 diyabet

hastali81 tagiyan bireyin ve 528 diyabet hatalig1 tasimayan bireyin bilgileri yer almaktadir.

Dengesiz veri kiimesinin dengesizligi problemi g6z Oniine alinmadan kurulan modelde
dogruluk olciitii i¢in en yiiksek basarimin rastgele orman algoritmasi ile yakalandigi
goriilmektedir. K-en yakin komsu algoritmasi ile gelistirilen modelde dogruluk olciitii
degerlendirmesindeki basaris1 ile duyarlilik Olgiitii arasindaki farkin biiyiik oldugu
gozlemlenmektedir. Destek vektor makineleri ile kurulan modelde ise tiim degerlendirme

Olciitleri icin model basarimi diisiik ¢ikmistir. Sonuclara gore rastgele orman algoritmasi
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bu veri kiimesi i¢in daha 1yi sonu¢ vermektedir. Veri kiimesindeki dengesizlik problemine

ragmen azinlik sinifi tahminlemede daha iyi sonu¢ vermistir.

Tablo 4.2: Pima Indians dengesiz veri kiimesi ile kurulan model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 85,7 89,0 33,0
AUC 81,6 85,0 25,0
Kesinlik 82,5 87,0 2,0
Duyarhhk 70,0 77,0 2,0
F-olciitii 75,9 82,0 2,0

Dengesiz veri kiimelerinin c¢oziimiinde sik kullanilan ¢oziimlerden olan rastgele asagi
orneklemenin veri kiimesine uygulanarak kurulan modellerin basarimlar1 Tablo 4.3’te yer
almaktadir. Hedef sinif dagilimlarinin esitlendigi durumda rastgele orman algoritmasi ile
kurulan modelde dengesiz veri kiimesiyle kurulan modele gore tiim performans ol¢iitlerinde
basarinin azaldigi gozlemlenilmektedir. Destek vektor makineleri kullanilarak kurulan
modelde iyilesme goriilse de, genel model basariminin yeterli olmadig1 gozlemlenmektedir.
K-en yakin komsu algoritmasi ile kurulan modelde ise F-6l¢iitii degerlendirmesinde iyilesme
oldugu gozlemlenmektedir. Asag1 6rnekleme yontemi ile azinlik sinifi tahmini iyilesirken,
cogunluk smifinin tahmininde performans azalmasi goriilmektedir. Asag1 6rnekleme ve ii¢
farkli algoritma kullanilarak kurulan modeller arasinda bu yontemden en cok etkilenen

algoritmanin k-en yakin komsu algoritmasi oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.3: Pima Indians veri kiimesi rastgele asag1 6rnekleme ile kurulan model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 80,7 79,5 24,8
AUC 80,9 79,5 24,6
Kesinlik 90,4 81,8 29,0
Duyarhhk 69,5 76,8 32,9
F-olciitii 78,6 79,2 30,8

Tablo 4.4’te ise bir yukar1 drnekleme yaklagimi olan SMOTE kullanilarak hedef sinflarin
esit sayida ornekleme sahip olmasi saglanmistir. SMOTE yaklagimi ve k-en yakin komsu
algoritmasinin kullanildig1 modelde kesinlik ol¢iitii diginda tiim degerlendirme Slgiitleri igin
bir iyilesme gozlemlenmektedir. Azinlik sinifinin daha iyi tahminlendi8i gozlemlenirken
dogruluk olgiitiinde de azalma olmadigir goriilmektedir. Rastgele orman algoritmasi ile

kurulan modelin basarisinda ise somut bir artis gozlemlenmemektedir. Destek vektor
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makineleri ile elde edilen modelde ise hedef siniflarin dengelenmis olmasina ragmen model
performansinda 6nemli bir iyilesme goriilmemektedir. Tiim sonuglar ele alindiginda rastgele
orman algoritmasi ile elde edilen modellerin daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmektedir.
Ancak yukar1 orneklemenin k-en yakin komsu algoritmasi ile kurulan modellerin basari

artisinda daha cok etki ettigi gozlemlenmektedir.

Tablo 4.4: Pima Indians veri kiimesi SMOTE yontemi ile kurulan model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 86,5 88,3 17,0
AUC 85,4 86,0 17,0
Kesinlik 77,2 83,0 9,0
Duyarhhk 82,4 79,7 17,5
F-olciitii 79,7 81,3 12,0

Bir diger yukar1 Ornekleme yoOntemi olan ve SMOTE yaklasimi temel alinarak
gelistirilen Borderline-SMOTE kullanilarak olusturulan modellerin performanslari Tablo
4.5’te yer almaktadir. Borderline-SMOTE yaklistmiyla olusturulan rastgele orman
algoritmasi temelli modelin SMOTE yoOntemiyle olusturulan modelden daha iyi sonug
verdigi gozlemlenmektedir. Duyarlilik ve F-olgiiti artarken dogruluga da negatif
yonde bir etki yapmadig1 goriilmektedir. Borderline-SMOTE yonteminin azinlik sinifin
model performansinda bes degerlendirme Olgiitii icin de basarili sonuclar elde
edilmemistir. K-en yakin komsu algoritmasi ile gelistirilen modelde ise azinlik sinifinin
tahminlemesinin 1iyilestigi goriilmekteyken c¢ogunluk sinifinin tahmin performansinin
azaldig1 gozlemlenmektedir. Ug algoritma ile kurulan modeller goz Oniine alindiginda

rastgele orman algoritmasinin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.5: Pima Indians veri kiimesi Borderline-SMOTE model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 80,0 89,1 17,7
AUC 81,0 87,5 16,9
Kesinlik 64,5 82,6 7,0
Duyarhhk 83,7 83,7 14,0
F-olciitii 72,9 83,2 10,0

Tablo 4.6’da Pima Indians veri kiimesine FuzzyCSampling yaklasimi ile uygulanilarak

elde edilen model sonuglarina yer verilmistir. FuzzyCSampling ve k-en yakin



58

komsu algoritmalarinin birlikte kullanildigi modelde performansinin en yiiksek oldugu
gozlemlenmektedir. FuzzyCSampling yaklasimi hem azinlik sinif tahminini hem de cogunuk
sinif tahminini iyilestirmistir. Rastgele orman algoritmasi kullanilarak kurulan modelde ise
performansta az da olsa azalma gozlemlenmektedir. Bu veri kiimesiyle ve destek vektor
makinesi algoritmasiyla olusturulan modeller FuzzyCSampling yaklagimiyla iyi sonuglar
vermemektedir. Dengesiz veri kiimesiyle calisirken rastgele orman algoritmasi daha iyi
sonu¢ verirken Onerilen FuzzyCSampling yaklagimiyla k-en yakin komsu algoritmasiyla
kurulan model 6ne ¢ikmustir.

Tablo 4.6: Pima Indians veri kiimesi FuzzyCSampling yontemi model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 88,5 85,6 28,7
AUC 87,2 84,2 25,0
Kesinlik 88,0 84,0 8,0
Duyarhhk 81,4 77,7 8,0
F-olciitii 84,6 80,7 8,0

Tablo 4.7: Pima veri kiimesi FuzzyCSampling+Borderline-SMOTE performans:.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 85,1 84,6 17,7
AUC 85,6 83,4 16,7
Kesinlik 77,1 81,8 9,0
Duyarhhk 87,6 77,7 12,0
F-olciitii 82,0 79,7 10,0

Onerilen FuzzyCSampling yaklagiminin sonunda elde edilen veri kiimesinin hedef
simiflart yine esit dagilimli olmamaktadir. Bu nedenle veri kiimesi ciktisina tekrar
Borderline-SMOTE uygulanarak hedef siniflarin esitlenerek olusturulan model sonuclari
Tablo 4.7°de paylasilmigtir. Tablo 4.7’ ye gore yaklasim sonucu elde edilen veri kiimesine
yukari Ornekleme ve k-en yakin komsu algoritmasinin kullanilmasi azinlik sinifinin
tahmin performansim1 daha da arttirmigtir. Ancak ayni zamanda modelin ¢ogunluk
siifi tahmin hatasim1 da arttirmigtir. Rastgele orman algoritmasi ile kurulan modelin
performans1 da yukari Ornekleme kullanilmadan olusturulan modelin performansindan
daha diisiiktiir. Destek vektor makineleri ile gelistirilen model bu yaklasimla da kotii
sonuglar gostermistir. Pima Indians veri kilmesinde FuzzyCSampling yaklagimi kullanilarak

olusturulan modellerde, FuzzyCSampling yaklasimindan sonra ikinci veri g¢ogaltma



59

yaklagimina ihtiya¢ duyulmadig goriilmektedir.

Onerilen yaklasimda bulanik c-ortalama kiimeleme teknigi yerine k-ortalamalar kiimeleme
teknigi kullanildigi durumda elde edilen modelin performans sonuclar1 Tablo 4.8’de
verilmistir. K-en yakin komsu algoritmasi ve k-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak
olusturulan model performansinin bulanik c-ortalama kiimeleme yontemi ile olusturulan
model performansindan daha diisiik oldugu goézlemlenmistir. Destek vektor makineleri
kullanilarak olusturulan tahmin modelinin performanst ise yine anlamli bir artis
gostermemistir. Rastgele orman algoritmas: ile elde edilen sonuglar ise k-ortalamalar
kiimeleme yoOntemi kullanilarak elde edilen model performansinin bulanik c-ortalama
kiimeleme yontemi kullanilarak olusturulan modelin performansindan daha iyi sonug verdigi
gorilmiistiir.

Tablo 4.8: Pima veri kiimesi k-ortalamalar kiimeleme-FuzzyCSampling model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 87,6 90,4 30,9
AUC 85,3 89,4 25,8
Kesinlik 91,0 89,6 4,0
Duyarhhk 75,3 85,1 3,0
F-ol¢iitii 82,4 87,3 4,0

Tablo 4.9°da k-ortalamalar kiimeleme yOntemi kullanilarak uygulanan FuzzyCSampling
yaklasimi sonrasinda ikinc bir yukari drnekleme adimi uygulandiginda elde edilen sonuglara
yer verilmistir. Elde edilen sonuglara gore ikinci yukar1 Orneklemenin uygulanmasi
k-en yakin komsu algoritmasi ile kurulan modelde model performansini dogruluk,
AUC, kesinlik ve F-olciitii bakimindan diistirmiistiir. K-ortalamalar kiimeleme yontemi
temelli FuzzyCSampling yaklasimmnin azinlik sinifin tahmin performansini arttirirken
cogunluk smifinin tahmin performansint ve dolayisiyla genel model performansini
diisiirdiigi gozlemlenmistir. Bu yaklagimlar elde edilen sonuglar yine de dengesiz veri
kiimesiyle olusturulan modelden daha iyi performans gostermektedir. Rastgele orman
algoritmasiyla olusturulan modelin performansinda da bir azalis goriilse oransal olarak
anlamli bulunmamistir. Destek vektor makineleriyle olusturulan model ise yine bes

performans degerlendirme kriteri icin de kotii sonuglar vermistir.

KDD Cup 1999 veri kiimesi ile herhangi bir dengesiz veri kiimesi ¢6ziimii kullanmadan

kurulan modelin performansi Tablo 4.10’da gosterilmistir. KDD Cup 1999 veri kiimesinin
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Tablo 4.9: Pima  veri  kiimesi  k-ortalamalar  kiimeleme-FuzzyCSampling+
Borderline-SMOTE.

K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 80,4 86,6 18,0
AUC 82,0 85,2 16,7
Kesinlik 69,9 85,3 8,0
Duyarhhk 88,4 79,0 11,1
F-olciitii 77,8 82,0 9,0

dengesizlik oran1 88 ve kayit sayis1 88831°dir. Veri kiimesinin hedef sinifi 87832 normal ag

erisiminden ve 999 r2] atagindan olugsmaktadir.

K-en yakin komsu algoritmasi1 ve dengesiz veri kiimesi kullanilarak olusturulan modelin
dogruluk degeri 99.8 elde edilmistir. Bu deger 1y1 bir model olusturuldugunu diisiindiirse de
duyarlik dl¢iitiiniin 92.6 ve F-0Olciitiiniin 94.7 elde edilmesi ger¢ekte modelin azinlik sinifini
1yi tahminleyemedigini isaret etmektedir. Rastgele orman algoritmasiyla gelistirilen modelin
performans1 k-en yakin komsu algoritmas1 ve destek vektdr makineleriyle gelistirilen
modellerin performansinda daha iyi sonu¢ vermistir. Model performans degerlendirme
metriklerine bakildiginda rastgele orman algoritmasi ile kurulan modelin azinlik sinifinin

tahmin bagarisini arttirdig1 goriilmiigtiir.

Destek vektor makineleri ile kurulan modelin dogruluk olciitii degeri 98.4’tiir. Bu
deger modelin basarili oldugunu diisiindiirse de diger degerlendirme metrikleri goz
Oniine alindiginda modelin ¢ogunluk sinifin1 iyi tahminlediginden dolay: yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu ornekte goriildiigli lizere biiyiikk boyutlu dengesiz veri kiimelerinde
dogruluk olgiitii degerlendirme kriteri olarak yaniltici sonuglara yol acabilmektedir. Genel
bir degerlendirme ile destek vektor makinelerinin bu veri kiimesi i¢in iyi sonuglar tiretmedigi

goriilmiistiir.

KDD Cup 1999 veri kiimesi ve rastgele asag1 6rnekleme yontemi kullanilarak olugturulan
modelin bes performans degerlendirme 0l¢iitiine gére sonuclart Tablo 4.11°de gosterilmistir.
K-en yakin komsgsu algoritmasi kullanilarak gelistirilen modelde dogruluk degerinde
bir azalma goriilmektedir. Bununla birlikte duyarlilik degerinde kiiciik bir iyilesme
goriilmektedir. Asagi ornekleme ile kurulan modelin ¢ogunluk simifinin tahminlemesini

kotiilestirdigi gortilmiistiir.
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Tablo 4.10: KDD Cup 1999 dengesiz veri kiimesi ile kurulan model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99.8 99,0 98,4
AUC 96,3 98,1 64,1
Kesinlik 96,8 98,2 29,4
Duyarhhk 92,6 96,3 29,0
F-olciitii 94,7 97,3 29,2

Rastgele orman algoritmasiyla gelistirilen modelin agag1 6rneklenmis veri kiimesinde
dogruluk ol¢iitii degeri 98.7°ye diismiistiir. Diger degerlendirme oOlciitleri de g6z Oniine
alindiginda k-en yakin komsu algoritmasi ile kurulan modelde oldugu gibi azinlik
sinifi tahminlemesi iyilesirken ¢ogunluk sinifi tahminlemesi kotiilesmistir. Rastgele orman
algoritmasi ile gelistirilen modelin azinlik sinifin1 tahminleme basaris1 k-en yakin komsu
algoritmas1 ve destek vektor makineleri ile gelistirilen modellerin bagsarisindan daha iyi
oldugu goriilmiistiir. Asag1 ornekleme kullanilmasi destek vektor makineleri ile kurulan
modelin azinlik sinifi tahminleme bagsarisin1 6nemli bir oranda arttirmistir. Ancak ¢cogunluk

sinifinin tahmin basarisi yine diisiik kalmustir.

Tablo 4.11: KDD Cup 1999 veri kiimesi rastgele asagi ornekleme ile kurulan model

performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM
Dogruluk 98,7 98,7 97,7
AUC 97,7 97,8 93,2
Kesinlik 47,6 47,3 32,2
Duyarhhk 96,6 97,0 88,6
F-olciitii 63,8 63,6 47,2

Veri kiimesinin SMOTE teknigi kullanilarak yukar1 6rneklenmesi sonucu ii¢ algoritmayla
kurulan modellerin performans: Tablo 4.12°de gosterilmigtir. Veri miktarmin yukari
orneklenmesi ile elde edilen yeni veri kiimesi ve k-en yakin komgu algoritmasi
kullanilarak olusturulan modelin F-0l¢iitii ve kesinlik degerlerine gore performansinin
azaldig1 goriilmektedir. Duyarlik 6l¢iitii 97,6 olurken AUC degerinde de az bir iyilesme
goriilmiistir. SMOTE ile yukar1 orneklenen veri kiimesinin azinlik sinifi tahminlemesini
iyilestirdigi goriilmiistiir. Ancak aymi zamanda c¢ogunluk sinifinin tahmin performansi

azalmgtir.

SMOTE yontemi ile veri sentezlenerek ve rastgele orman algoritmast kullanilarak
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olusturulan modelin performansinda anlaml sayilacak bir iyilesme gozlemlenmemektedir.
Ancak rastgele orman algoritmasi ile olusturulan model performansinin k-en yakin komsu
ve destek vektor makineleri ile olusturulan modellerin performansindan daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Destek verktor makineleri ile olusturulan modelin azinlik sinifi
tahminleme basarimi artmakla birlikte ¢cogunluk sinifi basaris1 diisiik goriilmiistiir. Tiim
degerlendirme Ol¢iitleri géz oniine alindiginda destek vektor makineleri ile olusturulan
modelin problem ¢6ziimiinde kullanilmasinin uygun olmadig1 goriilmiistiir.

Tablo 4.12: KDD Cup 1999 veri kiimesi SMOTE yontemi ile kurulan model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99,7 99,9 94,2
AUC 98,7 98,1 96,4
Kesinlik 83,2 97,6 16,2
Duyarhhk 97,6 96,3 98,6
F-ol¢iitii 89,8 96,9 27,8

Borderline-SMOTE yontemi kullanilarak veri kiimesindeki hedef simiflarin dengesizlik
oraninin azaltilmasiyla ve k-en yakin komsu algoritmast kullanirak olusturulan modelin
performansi Tablo. 4.13’te yer almaktadir. K- en yakin komsu algoritmasiyla olusturulan
ve SMOTE veya Borderline-SMOTE ile veri sentezlenmis modellerin performansi arasinda
onemli bir fark gozlemlenmemistir. iki yaklasim icin de dengesiz veri kiimesiyle olusturulan
modele oranla F-0lciitii ve duyarlilik degerleri acisindan modellerin performansi artmistir.

Ancak cogunluk sinifi tahmin basaris1 azalmistir.

Rastgele orman algoritmasiyla gelistirilen model sonuclar1 Borderline-SMOTE yonteminde
az da olsa daha iyi sonu¢ vermis olsa da genellestirilmis bir de8erlendirme yapmak
icin yeterli goriilmemistir. Destek vektor makineleri ile olusturulan model performansi
Borderline-SMOTE yaklasimiyla da basarili sonucglar gostermemistir. Azinlik smifinin
tahminlemesinde anlamli sayilabilecek bir yiikselis gozlemlenirken c¢ogunluk sinifi
tahminlemesiin performansinda diisiis gozlemlenmistir. Borderline-SMOTE kullanilarak
olusturulan modellerin performansi igerisinde k-en yakin komsu algoritmas: kullanan

modelin performansinin daha ¢ok arttig1 gbzlemlenmistir.

Tez kapsaminda oOnerilen FuzzyCSampling yaklagimi kullanilarak olusturulan modellerin
performans sonuglar1 Tablo 4.14’te paylagilmustir. Onerilen yaklagim ve k-en yakin komsu

algoritmasiyla kurulan modelin azinlik sinifi tahminlemesini iyilestirken ¢ogunluk sinifi
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Tablo 4.13: KDD Cup 1999 veri kiimesi Borderline-SMOTE yontemi performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99,7 99,9 94,5
AUC 98.8 98,3 95,2
Kesinlik 84,0 98,9 16,7
Duyarhhk 98.0 96,6 96,0
F-olciitii 90,4 97,8 28,4

tahminlemesindeki performans azalisinin da diger yaklasimlara gore daha az oldugu
goriilmiistiir. FuzzyCSampling yaklasimiyla en yiiksek dogruluk, duyarlilik ve F-ol¢iitii
degerlerine ulasilmistir. Kesinlik ve AUC o6lciitlerine gore de modelin basarili sayilacak

sonuglar iirettigi gozlemlenmistir.

FuzzyCSampling yaklasimi ve rastgele orman algoritmasinin kullanilmasiyla olusturulan
modelde en yiiksek F-0lciitii, kesinlik ve dogruluk degerleri godzlemlenmistir.
FuzzyCSampling ile F-0lciitii sonuglarina gore iyi performans gosteren diger bir
yaklasim Borderline-SMOTE teknigi olmustur. Destek vektor makineleri ile olusturulan
modelin ise azinlik sinifi tahminlemede yeterli basariya sahip olmadigi gozlemlenmistir.
FuzzyCSampling ve destek vektor makinesi kullanilarak olusturulan model dengesiz veri
kiimesi kullanilarak olusturulan modelden daha iyi sonuglar vermistir. Ancak genel model
bagarisinin yeterli olmadig1 gbzlemlenmektedir.

Tablo 4.14: KDD Cup 1999 veri kiimesi FuzzyCSampling yontemi performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99,8 99,9 98,5
AUC 97,3 98,2 73,0
Kesinlik 94,9 99,3 36,0
Duyarhhk 94,6 96,3 47,0
F-olciitii 94,8 97,8 41,0

Tablo 4.15’te FuzzyCSampling yaklasimi sonucunda elde edilen veri kiimesine,
Borderline-SMOTE yaklasimi uygulanarak olusturulan yeni veri kiimesi ile kurulan
modellerin performans olciitleri gosterilmistir. K-en yakin komsu algoritmasi kullanilarak
olusturulan modelin performansinin tiim degerlendirme oOl¢iitlerine gore FuzzyCSampling
yaklagini ile elde edilen sonuglardan diisiik oldugu gozlemlenmistir. Ikinci bir adim

uygulamanin model performansini k-en yakin komsu algoritmasi icin arttirmadigi
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gozlemlenmistir.

FuzzyCSampling ve ikinci bir yukar1 6rneklemenin rastgele orman algoritmasiyla birlikte
kullanilarak olusturulan modelin performansinda anlamli sayilabilecek pozitif bir degisim
goriilmemistir. Destek vektor makineleri ile kullanilmasi ise en yiiksek duyarlilik degerini
vermistir. Ancak bu durumda diger degerlendirme Ol¢iitlerinin basarisinda bir azalma
godzlemlenmistir.

Tablo 4.15: KDD veri kiimesi FuzzyCSampling+Borderline-SMOTE yontemi performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99,3 99,9 94,7
AUC 98.5 98,3 95,5
Kesinlik 65,4 96,3 17,2
Duyarhhk 97,6 96,6 96,3
F-ol¢iitii 78,3 96,5 29,2

FuzzyCSampling yaklagiminda k-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak kurulan
modellerin performans sonuclarina Tablo 4.16’da yer verilmistir. K-en yakin komsu
algoritmasi ile kurulan modelin duyarlilik 6l¢iitiine gore basaris1 dengesiz veri kiimesiyle
geligtirilen modele gore artis gostermigstir. Ancak diger Olgiitler i¢in kurulan modelde
bir iyilesme gozlemlenmemistir. Genel performans degerlendirmesine bakildiginda
FuzzyCSampling yaklagiminda bulanik c-ortalama kiimeleme yonteminin kullanilmas: daha

iyl model performans sonuclari iirettigi gozlemlenmistir.

Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak gelistirilen modelde, model basarisinda anlamli
sayilabilecek bir degisiklik gostermemistir. Rastgele orman algoritmasiyla kurulan modelde
de bulanik c-ortalama kiimeleme yontemiyle daha basarili sonuglar elde edilmistir.
Destek vektor makineleri ile kurulan modeller arasinda ise FuzzyCSampling yaklagsiminda
k-ortalamalar kiimeleme yonteminin kullanilmasi en iyi model ¢iktilarini tiretmistir. Ancak
elde edilen model basarimlari k-en yakin komsu ve rastgele orman algoritmalariyla kurulan
modellerin basarisinin gerisinde kalmgtir. Ug algoritma arasinda en iyi modelin rastgele

orman algoritmasiyla olustugu gézlemlenmistir.

K-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak uygulanan FuzzyCSampling yaklasiminin
sonug veri kiimesine Borderline-SMOTE uygulanarak olusturulan veri kiimesiyle kurulan

modellerin performans1 Tablo 4.17°de verilmistir. K-en yakin komsu algoritmas: ile
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Tablo 4.16: KDD veri kiimesi k-ortalamalar kiimeleme-FuzzyCSampling yOntemi

performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM
Dogruluk 99,7 99,8 99,1
AUC 97,5 98,4 88,2
Kesinlik 85,1 92,6 60,4
Duyarhhk 95,3 97,0 77,0
F-olciitii 89,9 94,7 67,7

geligtirilen modeller arasinda asagi onekleme uygulanan model diginda tiim modeller
arasinda en diisiikk kesinlik ve F-olgiitii degerleri elde edilmistir. Bulanik c-ortalama
kiimeleme kullanildiginda olusturulan modelin performans sonuglarinin daha basarili oldugu

gbzlemlenmisgtir.

Tablo 4.17: KDD veri kiimesi k-ortalamalar  kiimeleme-FuzzyCSampling

+BorderlineSMOTE.
K-NN  Rastgele Orman SVM
Dogruluk 99,0 99,8 94,6
AUC 98,3 97,8 94,7
Kesinlik 53,9 87,8 16,7
Duyarhhk 97,6 96,0 94,6
F-olciitii 69,5 91,7 28,4

Ayni yaklasim rastgele orman algoritmasiyla birlikte kullanilarak model olusturulunca model
performansinin yine bulanik c-ortalama kiimeleme yontemi kullanan yaklasimdan diisiik
oldugu goriilmiistiir. Rastgele Orman algoritmasi ile olusturulan tiim modeller arasinda
en diisik duyarlilik ve F-0lciitii degeri bu yaklasimla elde edilmistir. Destek vektor
makineleri ile olusturulan modelde ise azinlik sinifi tahminlemesinde iyilesme goriiliirken
genel anlamda model performansinin azaldig1 gdzlemlenmistir. Bagka bir deyisle cogunluk
sinif tahminlemesinin bagarinin azaldig1 gézlemlenmistir. Bu yaklagim olusturulan modeller
arasinda en yiiksek AUC ve duyarlilik degeri k-en yakin komsu algoritmasiyla elde
edilmigtir. Ancak tiim model degerlendirme ol¢iitleri goz oniine alindigina rastgele orman

algoritmasiyla daha iyi model performansi elde edilmistir.

Credit Card Fraud Onerilen yontemin bagarisinin testi icin kullanilan en fazla kayit sayisina
ve en bilyiik dengesizlik oranina sahip veri kiimesidir. Tablo 4.18’de veri kiimesine herhangi

bir islem uygulanmadan kurulan modellerin performans degerlendirmelerine yer verilmistir.
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K-en yakin komsu algoritmasiyla kurulan modelde dogruluk olgiitii yiizde 99,0 gibi bir
bagarili sonu¢ gostermesine ragmen modelin azinlik sinifi tahminleme basarisinin diisiik
kaldig1 goriilmiistiir. Bu veri kiimesi i¢in duyarlilik 71,5 hesaplanirken F-olciitii de 78,7

hesaplanmigtir. Modelin ¢cogunluk sinifi 6rneklerini daha iyi 68rendigi goriilmiistiir.

Rastgele Orman algoritmasi ile gelistirilen modelde ise k-en yakin komsu algoritmasiyla
gelistirilen modele gore performans degerlendirme ol¢iitlerinde bir bir iyilesme goziikse de
duyarhlik ve F-olgiitii kriterleri cinsinden 6nemli bir fark olusmadig1 goriilmiistiir. Bu veri
kiimesi i¢in de en diisiik performans destek vektor makineleri ile kurulan modelden elde
edilmistir.

Tablo 4.18: Credit Card Fraud dengesiz veri kiimesi model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99,0 99,0 99,0
AUC 85,7 86,8 66,3
Kesinlik 87,5 94,3 37,1
Duyarhhk 71,5 73,7 32,8
F-olciitii 78,7 82,7 34,0

Credit Card Fraud veri kiimesine asag1 6rnekleme yaklasimi uygulanarak kurulan modelin
performans sonuclar1 Tablo 4.19’da verilmistir. K-en yakin komsu algoritmas1 kullanilarak
gelistirilen modelde dogruluk ol¢iitii disinda tiim 6l¢iitler cinsinden dengesiz veri kiimesini
kullanan modellere gore iyilesme goriilmiistiir. Asag1 ornekleme kullanilarak kurulan
modeller arasinda en basarili sonuglar rastgele orman algoritmasi ile elde edilmistir. Ancak

kesinlik ol¢iitiine gore en basarili model k-en yakin komsu algoritmasi ile ger¢eklesmistir.

Destek vektor makinelerinin asagi ornekleme ile birlikte kullanilmasi model sonuglarini
iyilestirmistir. Ozellikle azinlik sinifi tahminlemesinde daha iyi sonuclar elde edildigi
gozlemlenmigtir. Olusturulan tiim modeller arasinda en yiiksek F-ol¢iitii ve duyarlilik
rastgele orman algoritmasi ile kurulan modelden elde edilmistir. Asag1 6rnekleme yaklagimi
kullanilan tiim modellerde 6n islemesiz veri kiimesiyle olusturulan modellere gore

performanslarinda iyilesme gézlemlenmisgtir.

Credit Card Fraud veri kiimesine SMOTE yukar1 6rnekleme tekniginin uygulanmasi ile
elde edilen sonugclar ise Tablo 4.20°de verilmistir. K-en yakin komsu algoritmasiyla kurulan

modelde model performansinin F-6l¢iitii ve kesinlik ol¢iitlerine gére dnemli 6lciide azaldigi
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Tablo 4.19: Credit Card Fraud veri kiimesi rastgele asag1 6rnekleme model performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 91,5 94,0 88,7
AUC 91,3 93,9 88,6
Kesinlik 96,7 96,1 91,4
Duyarhhk 85,5 91,3 84,7
F-ol¢iitii 90,7 93,6 87,9

goriilmiistiir. Modelin azinlik sinifi tahmin basarist artmis olsa da cogunluk sinifinin tahmin

bagaris1 azalmustir.

Rastgele orman algoritmasiyla kurulan modelde ise dengesiz veri kiimesiyle kurulan
modele gore bir performans artig1 goriilmiistiir. Ancak asagi Ornekleme yaklagimi ile
karsilagtirildiginda asagi ornekleme yaklagiminin daha iyi sonuglar iiretti§i goriilmiistiir.
Destek vektor makineleri ile kurulan modelde de SMOTE teknigi ile daha iyi duyarlilik
degeri elde edildigi gozlemlenmistir. Ancak dengesiz veri kiimesi ile kurulan modele gore
iyilesme s0z konusu olsa da iyilesme asag1 6rnekleme ile kurulan modele gore daha az olarak
gerceklesmistir.

Tablo 4.20: Credit Card Fraud veri kiimesi SMOTE yontemi performans.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99,9 99,9 98,8
AUC 89,0 88,3 89,9
Kesinlik 71,8 92,1 10,8
Duyarhhk 78,1 76,6 81,0
F-olciitii 74,8 83,3 19,1

Credit Card Fraud veri kiimesinin Borderline-SMOTE yukar1 ornekleme yontemi ile
dengelenmesinden ortaya cikan veri kiimeleri ile olusan modellerin performanslar1 Tablo
4.21’de gosterilmigtir. K-en yakin komsu algoritmast kullanilarak olusturulan modelin
bagaris1t SMOTE yontemi ile elde edilen veri kiimeleriyle kurulan modelin performansiyla
paralellik gostermistir. Kurulan modelin dengesiz veri kiimesiyle kurulan modele gore AUC,
dogruluk ve duyarlilik olgiitlerini gelistirdigi gézlemlenmistir. Ancak kesinlik ve F-0l¢iitii

kriterlerine gbre model performansi azalmigtir.

Rastgele orman algoritmasi kullanilarak gelistirilen modelde ise SMOTE yaklasimina

gore az da olsa performansin kotiilestigi goriilmiistiir. Tim degerlendirme olciitleri igin
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dengesiz veri kiimesiyle kurulan modele gore daha diisiik degerler elde edilmistir. Dengesiz
veri kiimesine Borderline-SMOTE yaklasiminin uygulanmasinin model performansini
diisiirdiigi gozlemlenmistir. Destek vektor makineleri ile olusturulan modelde ise model
bagsarimi F-6l¢iitii ve kesinlik icin en diisiik seviyeye ulagmistir. Tiim degerlendirme kriterleri
g6z Oniine alindiginda Borderline-SMOTE yaklasimi i¢in en iyi sonu¢ veren model rastgele
orman algoritmasi ile elde edilmisgtir.

Tablo 4.21: Credit Card Fraud veri kiimesi Borderline-SMOTE yontemi performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99,9 99,9 94,0
AUC 88,6 85,7 84,9
Kesinlik 71,6 94,2 2,0
Duyarhhk 77,3 71,5 75,9
F-olciitii 74,3 81,3 4,0

Credit Card Fraud veri kiimesi ve FuzzyCSampling yaklagimi kullanilarak olusturulan
modellerin performans sonuglar1 Tablo 4.22’de yer almaktadir. K-en yakin komsu
algoritmasiyla elde edilen sonuglara gore genel model performansi diger yaklasimlara oranla
daha iyi sonug vermistir. Ozellikle dengesiz veri kiimesiyle olusturulan model sonuglari ile
kargilastirildiginda 6nemli bir iyilesme oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.22: Credit Card Fraud veri kiimesi FuzzyCSampling yontemi performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 94,5 96,0 85,1
AUC 91,4 94,1 83,0
Kesinlik 98,3 97,6 74,6
Duyarhhk 83,5 89,2 77,8
F-ol¢iitii 90,3 93,2 76,2

Rastgele orman algoritmasi ile kurulan modeller incelendiginde tiim degerlendirme kriterleri
g6z Oniine alindiginda en iyi model performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Destek vektor
makineleri ile kurulan modelde ise performans artis1 gbzlemlense bile asagi ornekleme

yaklasimiyla kurulan modelin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir.

Tablo 4.23’te ise Credit Card Fraud veri kiimesinde FuzzyCSampling yonteminden
sonra yukar1 ornekleme yapildigi zaman olusacak yeni modellerin performans sonuclar

verilmigtir. K-en yakin komsu algoritmasiyla birlikte kurulan modele gore ikinci 6rnekleme
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adiminin AUC ve duyarlilik dlgiitlerine gore daha iyi sonug¢ verdigi gézlemlenmistir. Ancak

dogruluk, kesinlik ve F-0lciitii i¢in daha diisiik sonug elde edilmistir.

Rastgele orman algoritmasiyla olusturulan modelin performans sonucunun ise k-en yakin
komsu algoritmasiyla olusturulan modelle paralel davrandig1 gézlemlenmistir. Bu modelde
de AUC ve duyarhilik olgiitleri icin daha i1yi sonuclar elde edildigi halde dogruluk,
kesinlik ve F-0lciitii i¢in daha kotii sonuclar elde edilmistir. Destek vektor makineleriyle
kurulan model de ise model basarimi diger iki algoritmayla kurulan modellere gore daha
diisiiktiir. Ancak ikinci adimin model performansina etkisi diger algoritmalarla olusturulan
modellerle paralellik gostermistir. Tiim modeller gbz 6niine alindiginda FuzzyCSampling
yaklasimindan sonra ikinci adim olarak yukar1 6rnekleme uygulanmasi, hangi degerlendirme

kriterine oncelik verildigine gore degismektedir.

Tablo 4.23: Credit Card Fraud veri kiimesi FuzzyCSampling+Borderline-SMOTE

performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM
Dogruluk 90,5 94,9 73,3
AUC 92,0 94,3 75,7
Kesinlik 78,3 90,9 54,2
Duyarhhk 95,7 92,8 82,1
F-olciitii 86,1 91,8 65,3

Tablo 4.24’te FuzzyCSampling yaklasiminda kullanilan bulanik c-ortalama kiimeleme
yontemi, k-ortalamalar kiimeleme yontemi ile degistirilerek Credit Card Fraud veri kiimesi
ile olusturulmus modellerin performanslar1 gosterilmigtir. K-en yakin komsu algoritmasiyla
gelistirilen modelde Onerilen yaklasimda k-ortalamalar kiimeleme yonteminin kullanilmasi,
model basarisim1 dengesiz veri kiimesi, SMOTE ve Borderline-SMOTE yoOntemleriyle
olusturulan modellerin basarilaridan daha iyi sonu¢ vermistir. Ancak asagi Ornekleme
ve bulanik c-ortalama kiimeleme tabanli FuzzyCSampling yontemleriyle olusturulan

modellerden daha iyi sonu¢ vermemistir.

Rastgele orman algoritmasi kullanilarak olusturulan model sonuglar1 da k-en yakin komsu
algoritmasi kullanilarak olusturulan modellerin performanslar ile paralellik gostermistir.
FuzzyCSampling yonteminin azmlik sinifinin tahminlemesini iyilestirdigi goriilmektedir.
Destek vektor makineleriyle olusturulan modelin performansinin da dengesiz veri kiimesi

ve yukart Ornekleme yontemlerinin kullanilmasiyla olusturulan modellerden daha iyi
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sonug verdigi gozlemlenmistir. Ancak asagi 6rnekleme ve FuzzyCSampling yontemleriyle

olusturulan modellerin performanslarin1 gecememistir.

Tablo 4.24: Fraud veri kiimesi k-ortalamalar kiimeleme-FuzzyCSampling performansi.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 99,0 99,2 97,4
AUC 88,6 90,1 71,3
Kesinlik 87,4 94,2 56,7
Duyarhhk 77,6 80,4 55,9
F-ol¢iitii 82,2 86,7 56,3

K-ortalamalar kiimeleme yaklasimina dayali FuzzyCSampling ve Borderline-SMOTE
yonteminin birlikte kullanilmasiyla elde edilen yeni veri kiimesiyle olusturulan modellerin
performans degerlendirmeleri Tablo 4.25’te verilmistir.

Tablo 4.25: Fraud veri kiimesi k-ortalamalar kiimeleme-FuzzyCSampling+Borderline-SMOTE.
K-NN  Rastgele Orman SVM

Dogruluk 97,8 99,0 82,5
AUC 91,4 89,0 81,8
Kesinlik 59,0 89,6 12,4
Duyarhhk 84,6 78,3 81,1
F-ol¢iitii 69,5 83,5 21,6

K-en yakin komsu algoritmasi ile kurulan modelde veri kiimesinin ©On islemesinde
ikinci bir yukart drnekleme yaklagiminin uygulanmasinin model performansini azalttigi
gozlemlenmigtir. Rastgele orman ve destek vektor makineleriyle kurulan modellerde
de F-olgiitli, kesinlik ve dogruluk olgiitleri i¢cin model performanslarinin azaldigi
gozlemlenmistir. Ancak destek vektor makineleriyle kurulan modelden ikinci bir agama
olarak yukari oOrneleme kullanilmasinin azinlik sinifinin tahminlemesini iyilestirdigi

gbzlemlenmisgtir.

Tablo 4.26’da tez kapsaminda incelenen ve Pima Indians Diyabet veri kiimesiyle model
kurulmus caligmalarin sonuglarina yer verilmistir. Tablo 4.27°de isetez kapsaminda incelenen
ve Credit Card Fraud veri kiimesiyle model kurulmug caligmalarin sonuclarina yer

verilmisgtir.
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Tablo 4.26: Pima veri kiimesi ile ilgili caligmalarla model performansinin karsilagtirilmasi.

Yaym Smiflandirma Algoritmasi Kgﬁfgs‘c’u)':;‘m Dogruluk AUC Kesinlik Duyarhhk F-olciitii
Batista ve dig. [136] C4.5 Yukmﬁg'ﬁlcclﬁ]cmc Hesaplanmamig 85,32 Hesaplanmamis ~ Hesaplanmamis ~ Hesaplanmamig
Batista ve dig. [136] C4.5 SMOTE Hesaplanmamug 85,49 Hesaplanmamis ~ Hesaplanmanug  Hesaplanmamug
Batista ve dig. [136] C4.5 Smote+Tomek Hesaplanmamig 85,56 Hesaplanmamis  Hesaplanmamis ~ Hesaplanmamig
Batista ve dig. [136] C4.5 Smote+ENN Hesaplanmamis 83,66 Hesaplanmamig  Hesaplanmamig ~ Hesaplanmamis
Batista ve dig. [136] C4.5 X Hesaplanmamig 82,33 Hesaplanmamis ~ Hesaplanmanus ~ Hesaplanmamig
Batista ve dig. [136] C4.5 Aw;ﬁﬁzlﬁeme Hesaplanmamig 81,49 Hesaplanmamig ~ Hesaplanmanug ~ Hesaplanmamig
Batista ve dig. [136] C4.5 CNN Hesaplanmamig 80,08 Hesaplanmamis  Hesaplanmamis  Hesaplanmamig
Batista ve dig. [136] C4.5 CNN+Tomek Hesaplanmamig 81,71 Hesaplanmamis ~ Hesaplanmanug ~ Hesaplanmamig
Batista ve dig. [136] C4.5 Tomek Hesaplanmamig 83,11 Hesaplanmamis ~ Hesaplanmanug ~ Hesaplanmamug
Batista ve dig. [136] C4.5 0ss Hesaplanmamusg 79,23 Hesaplanmamis ~ Hesaplanmanig  Hesaplanmamug
Batista ve dig. [136) C4.5 NCL Hesaplanmamug 82,55 Hesaplanmamig  Hesaplanmamis ~ Hesaplanmamig
Kumari ve Chitra [7] SVM X 80,0 Hesaplanmamigs  Hesaplanmamusg 78,0 Hesaplanmamig

Tao ve dig. [137] SVM X Hesaplanmamig 80,0 Hesaplanmamig  Hesaplanmamusg 57,5
Tao ve dig. [137] CSVM x Hesaplanmamusg 80,8 Hesaplanmamis  Hesaplanmamus 64,7
Tao ve dig. [137] HesSVM x Hesaplanmamig 80,7 Hesaplanmamig  Hesaplanmamusg 64,3
Tao ve dig. [137] RUSSVM Aw;"g:ﬁzlﬁeme Hesaplanmamig 81,5 Hesaplanmamig ~ Hesaplanmamig 65,8
Tao ve dig. [137] ROSSVM Yuka}:l"’gfiilcmc Hesaplanmamig 65,1 Hesaplanmamig ~ Hesaplanmamig 80,5
Tao ve dig. [137] SMOTESVM SMOTE Hesaplanmamisg 64,1 Hesaplanmamis  Hesaplanmamusg 80,7
Tao ve dig. [137] BSMOTESVM Yukari Ornekleme  Hesaplanmamuig 61,8 Hesaplanmamig  Hesaplanmamusg 80,8
Tao ve dig. [137] WKSMOTESVM Yukani Omekleme ~ Hesaplanmamig 65,0 Hesaplanmamig ~ Hesaplanmamisg 81,5
Tao ve dig. [137] AdaSVM X Hesaplanmamig 64,4 Hesaplanmamig  Hesaplanmamsg 81,0
Tao ve dig. [137] OWASVM X Hesaplanmamig 60,5 Hesaplanmamig  Hesaplanmamusg 80,7
Tao ve dig. [137] EFSVM X Hesaplanmamig 64,5 Hesaplanmamis  Hesaplanmamusg 81,1
Tao ve dig. [137] GPFSVM x Hesaplanmamig 64,6 Hesaplanmamis  Hesaplanmamusg 81,3
Tao ve dig. [137] EFLSSVM-CIL x Hesaplanmamusg 64,7 Hesaplanmamig  Hesaplanmamisg 81,1
Tao ve dig. [137] EFLSTWSVM-CIL x Hesaplanmamusg 64,6 Hesaplanmamigs  Hesaplanmamisg 81,3
Tao ve digerleri [137] ACFSVM X Hesaplanmamig 65,7 Hesaplanmamig ~ Hesaplanmamisg 83,1
Chang ve dig. [138] J48 X 74,78 78,55 70,86 88,43 78,68
Chang ve dig. [138] Rastgele Orman X 79,57 86,24 89,40 81,33 85,17
Chang ve dig. [138] Naive Bayes x 78,67 84,63 81,88 86,75 84,24

Tablo 4.27: Fraud veri kiimesi ile ilgili calismalarla model performansinin kargilastirilmasi.

Yaym Smiflandirma Algoritmasi KE]"“"&?S&)'::“ Dogruluk AUC Kesinlik Duyarhihk F-olciitii
Kumar ve dig. [139] Rastgele Orman X 90,0 Hesaplanmamig  Hesaplanmamis  Hesaplanmamis ~ Hesaplanmamig
Sailusha ve dig. [140] Rastgele Orman X Hesaplanmamigs  Hesaplanmamusg 97,0 89,0 93,0
Mahesh ve dig. [141] Rastgele Orman Asagi Ornekleme 94,0 Hesaplanmamig 94,0 94,0 94,0
Mahesh ve dig. [141] Rastgele Orman SMOTE 99,0 Hesaplanmamig 91,0 92,0 92,0
Mahesh ve dig. [141] Rastgele Orman SMOTE+TOMEK 99,0 Hesaplanmamig 92,0 94,0 93,0

5. TARTISMA VE SONUC

Teknolojik gelismeler ile birlikte iiretilen veri miktar1 giinden giine artmistir. Firmalarin
sahip olduklar1 veriden anlamli bilgi ¢ikarma istekleri de artan kaynaklariyla birlikte artis

gostermistir. Son yillarda firmalar ellerindeki biiyiik boyutlu verileri makine 68renmesi
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modellerinin gelistirilmesinde kullanarak rakiplerinin 6niinde kalmay1 hedeflemislerdir.
Ancak bu yaris igerisinde islenmesi gereken veri miktarinin artmasi makine Ogrenmesi
algoritmalarinin da agsilmasi1 gereken zorluklarini ortaya ¢ikarmistir. Makine &8renmesi
modellerinin gelistirilmesinde kullanilan kaynak dengesiz bir veri kiimesi ise kurululan
modelin performans: diisiik olmaktadir. Dengesiz veri kiimeleri, hedef degiskenleri esit
olmayan dagilimlara sahip olan veri kiimeleri olarak ifade edilmistir. Bu tez caligmasi
kapsaminda Oncelikle yayinlanan dengesiz veri kiimeleri sorunuyla ilgili literatiiriin eksiksiz
bir degerlendirmesi sunulmus ve problem ¢6ziimiinde kullanilacak yeni bir yaklasim olan

FuzzyCSampling onerilmistir.

Tezin ilk kisminda Scopus veri tabanindan dengesiz veri kiimeleriyle ilgili caligmalarin
verileri toplanarak bir bibliyometrik analiz gerceklestirilmistir. Scopus veri tabanina dayali
analiz, dengesiz veri kiimeleri probleminin 2000’li yillarin basinda dikkat cekmeye
bagladigini gostermistir. Chawla ve digerleri [22] AAAI ve ICML konferanslarinin ardindan
bir ¢alisma yayinlayarak sorunun énemini vurgulamislardir. He ve Garcia da bu atolyeleri
alandaki onemli caligmalar arasina koymustur [24]. Sorunla ilgili ¢alistaylarin ardindan

SMOTE yonteminin yayimlanmasi, alandaki aragtirmalar arttirmistir.

SMOTE, uzun yillara dayanan aragtirmalara ve cok sayida ¢alismaya ragmen hala en
yaygin uygulanan dengesiz veri kiimesi problemi coziimiidiir. SMOTE, bir¢ok yazar
tarafindan makalelerinde [20, 29] bahsedilmistir. SMOTE yaklagimina olan ilgi bircok
varyasyonunun da ortaya c¢ikmasint saglamisti. SMOTE yaklagiminin performansini
tyilestirmek icin Safe-Level-SMOTE [55], SMOTE-IPF [61], Borderline-SMOTE [44] ve
cesitli varyasyonlar liretilmistir. Anahtar kelime analizi, yukar1 6rnekleme yaklasimlarinin
ve Ozellikle SMOTE’in yazarlarin biiyiik ilgisini ¢ektigini de desteklemistir. Dengesiz veri
kiimeleri sorunu ¢ogunlukla Amerika Birlesik Devletleri, Cin ve Almanya’dan yazarlar

tarafindan arastirilmigtir.

Anahtar kelime analizi makine 6grenimi algoritmalari olan rastgele orman ve destek vektor
makinelerinin ¢ogunlukla dengesiz veri kiimeleriyle birlikte arastirildigini gostermistir.
Rastgele orman ve destek vektor makineleri iizerine yapilan arastirmalar, dengesiz
veri kiimelerinin performansimi 1iyilestirmek igin Ornekleme tekniklerini birlestirmeye
odaklanmiglardir [48, 66]. Dengesiz veri kiimeleriyle ilgili en ¢ok atifta bulunulan ilk

yazarlar Nitesh V. Chawla ve Francisco Herrera’dir. Chawla [43] ozellikle SMOTE
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yaklagiminin gelistirilmesine katkida bulunurken, Herrera’nin incelemeleri [34] biiyiik ilgi

gOrmiistiir.

Derin 6grenmenin kullanim alanlar1 da veri miktarinin artmasiyla genislemistir. Son yillarda
arastirmacilar, dengesiz veri kiimelerinin derin 6grenme ve biiyiik veri kiimeleri lizerindeki
etkilerini de calismaya baglamistir. Bibliyometrik analiz sonuglarina gore SMOTE ve derin
O0grenmenin konular1 dnemini korumuslardir. Biiyiik veri arastirmalarindaki dengesiz veri
kiimeleri, yalnizca iyi bir tahmin elde etmeye degil, ayn1 zamanda 6nerilen yaklagimlarin

hizina da odaklanmgtir.

Sun ve digerleri [34] alandaki literatiiriin en kapsamli incelemesini yayinlamiglardir.
Alandaki arastirmalarin, bibliyometrik analiz sonucundan da goriilen ikili simiflandirmaya
odaklandigini vurgulamislardir. Cok sinifl1 siniflandirma probleminde dengesiz veri kiimeleri
lizerine aragtirmalarin sayis1 ikili simiflandirma ile ilgili aragtirmalarin sayisina gorece
daha azdir. Hem Sun ve digerleri [34] hem de bibliyometrik analiz sonucu, topluluk

yaklagimlarinin model performansini iyilestirmesinin ilgi ¢ektigini gostermistir.

Dengesiz veri kiimelerinin model olusturma iizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak i¢in
bircok ¢oziim Onerilmistir. Bu tez kapsaminda bibliyometrik analiz sonrasinda bulanik
c-ortalama kiimeleme ve Ornekleme stratejilerine dayanan, dengesiz veri kiimelerinden
ogrenmeye yonelik FuzzyCSampling adli yeni bir yontem onerilmistir. Onerilen
FuzzyCSampling yaklasiminin performansi ¢esitli endiistrilerden ve cesitli veri kiimelerinde
daha once Onerilen yaklasimlarla karsilastirillarak degerlendirilmigtir. Birbirinden farkli
biiyiikliik ve dengesizlik oranlarina sahip veri kiimelerini kullanarak olusturulan modeller,

FuzzyCSampling’in model performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirdigini gostermistir.

FuzzyCSampling yaklasiminin performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan Pima
Indians diyabet ve Credit Card Fraud veri kiimeleriyle literatiirde yer alan ¢aligmalar
incelenmistir. Batista ve dig. [136] farkli veri kiimeleri ile dengesiz veri kiimesi
cOziimlerinin performanslarini kiyasladiklar1 ¢alismalarinda karar agaclar1 algoritmasi
kullanarak modeller olusturmuslardir. Pima Indians diyabet veri kiimesiyle yaptiklari
calismada en yiiksek AUC degerini rastgele yukar1 drnekleme c¢oziimiiyle 86,03 olarak
bulmuglardir. Model degerlendirme oOlciitii olarak sadece AUC olciitiinii géz Oniinde
bulundurmusgladir. FuzzyCSampling ve k-en yakin komsu algoritmasi kullanilarak kurulan

modelde AUC degeri 87,2 olarak gozlemlenmistir. Tao ve dig. [137] onerdikleri algoritma
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seviyesinde ¢oziim olan ACFSVM yaklasimi ile Pima Indians diyabet veri kiimesinde
F-olciitiinti 65,7 ve AUC degerini 83,1 olarak hesaplamiglardir. FuzzyCSampling yontemi
ve SVM kullanilmasiyla AUC degeri 25,2 elde edilmistir. Model performanslar1 arasindaki
farkin nedeni veri 6n isleme asamalarindaki farklilik veya kullanilan algoritmadan kaynakli
olabilecegi goriilmiistiir. Lopez ve dig. [34] yaptiklan calismada dengesiz veri kiimeleri
icin Onerilen ¢oziimlerin performanslarim karsilagtirmigladir. Kullandiklar1 66 veri kiimesi
icinde Pima Indians diyabet veri kiimesi de yer almaktadir. Ancak raporlamada 66
veri kiimesi i¢cin AUC degerlerinin ortalamasi alindigi icin Pima Indians diyabet veri
kiimesi performansina erisilememektedir. Kumari ve Chitra [7] Pima Indians diyabet veri
kiimesi ile yaptiklar1 caligmada destek vektdr makinelerini kullanarak dogrulugu 78 ve
duyarhilig1r 80 olarak hesaplamislardir. Veri on isleme kisminda veri kiimesindeki ornek
sayisint azaltmiglardir. FuzzyCSampling yontemi ve destek vektor makineleriyle kurulan
modelin dogrulugu 28,7 ve duyarlilif1 8,0 olarak hesaplanmistir. Destek vektor makineleri
icin model performansindaki fark, veri On isleme kisminda da farkliliklar oldugu igin
onerilen yontemle iligkilendirilmemistir.Mahesh ve dig. [141] dolandiricilik islemlerinin
tespit edilebilmesi i¢in makine 6grenmesinin kullanilabilecegini ifade edip acik kaynak olan
Credit Card Fraud veri kiimesi ile model gelistirmislerdir. En iyi kesinlik (94), duyarlilik
(94) ve F-olgiitii (94) degerlerine asag1 6rnekleme yontemi ve rastgele orman algoritmasiyla
ulasmiglardir. FuzzyCSampling yontemiyle kesinlik (97), duyarlhilik (89,2) ve F-olciitii
(93,2) elde edilmistir. Kumar ve dig. [139] de Credit Card Fraud veri kiimesi ve rastgele
orman algoritmasini kullanarak dolandiricilik islemlerini tespit etmeyi hedefleyen bir model
olusturmuglardir. Model degerlendirme 0l¢iitii olarak sadece dogruluk kullanilmistir ve 90
oldugu aktarilmigtir. FuzzyCSampling yontemiyle dogruluk 96 hesaplanmistir. Sailusha ve
dig. [140] Credit Card Fraud veri kiimesi ile hem asag1 6rnekleme hem de yukar1 ornekleme
yontemlerini birlikte kullanarak k-en yakin komsu algoritmasiyla dogrulugu 97,9, kesinligi
100, duyarhilig1 94 olarak hesaplamisladir. FuzzyCSampling yontemiyle gelistirilen modelde
dogruluk 94,5, kesinlik 98,3 ve duyarlilik 83,5 olarak hesaplanmigtir. KDD Cup 1999 veri
kiimesi ¢ok smifli siniflandirma problemi 6rnegi olup hedef simiflardan iki adet secilerek
ikili simiflandirma problemi i¢in veri kiimesi olusturulmustur. Elde edilen veri kiimesini

kargsilastiracak ¢calismaya literatiirde rastlanilmamustir.

Yapilan analizler sonucu secilen ii¢ veri kiimesi ile kurulan modeller i¢in FuzzyCSampling

yaklasiminin, k-en yakin komsu algoritmasi ile kurulan modellerin performansini rastgele
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orman algoritmas1 ve destek vektdor makineleri ile olusturulan modellere gore daha
fazla gelistirdigi gézlemlenmistir. Bu ¢alisma boyunca FuzzyCSampling yonteminin, veri
kiimesi boyutu veya dengesizlik oranindan bagimsiz olarak daha iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir. FuzzyCSampling performansi ile veri kiimesi boyutu arasinda bir genellestirme
yapabilmek icin cesitli veri kiimeleri tizerinde daha fazla analiz yapilmasi yapilmasi gerektigi
goriilmiistiir. FuzzyCSampling, dengesizlik oranindan bagimsiz olarak her zaman az da
olsa model performansinda bir iyilesme gostermistir. F-ol¢iitii ve AUC performansini gozle
goriiliir sekilde arttirict etki gostermistir. Ayrica FuzzyCSampling yonteminin, F-0lciitii
ve AUC olciitleri i¢in ¢ogunlukla yukar1 6rnekleme stratejilerinden daha iyi performans
gosterdigi goriilmiistiir. Bulgular veri kiimesine bagli olarak, Onerilen ¢oziimiin asagi

ornekleme stratejisinden daha iyi performans verdigini de gostermistir.

FuzzyCSampling ayrica soft clustering tekniklerinin bilgi kaybini azaltarak model
performansini iyilestirebilecegini de ortaya koymustur. Sonuclara bakildiginda dengesiz
veri kiimeleri i¢in model degerlendirme Olciitlerinden olan dogrulugun modelin yaniltici
yorumlanmasina neden olabilecegi kavraminin da desteklendigi goriilmiistiir. Model
kurulumlarinda veri kiimeleri hold-out yontemi kullanilarak egitim ve test kiimesine
ayrilmistir. Veri kiimelerinin yiizde 70’1 egitim i¢in kullanilirken yilizde 30’u test i¢in
kullanilmigtir. Gelecek calismalarda capraz gecerleme yontemi (cross validation - CV)

kullanilarak da model performans degerlendirmesi gerceklestirilebilir.

Onerilen FuzzyCSampling yaklasimi, belirtilen veri kiimeleri i¢in model performansini
tyilestirmis olsa da, eksiklikleri gidermek ve model performansim kapsamli bir sekilde
incelemek i¢in daha fazla veri kiimesi ile denenmesi gerekmektedir. Bu tez kapsaminda
FuzzyCSampling yaklasimi sadece yaygin kullanilan ii¢ stmiflandirma algoritmasi ile test

edilmistir.

FuzzyCSampling yaklasimindaki kiimeleme algoritmalari kullanilirken sezgisel olarak
belirlenen bir kiime sayist kullanir. Gelecekteki calismalar kiime sayilarinin otomatik
olarak belirlenmesine odaklanacaktir. Onerilen yontem ikili smiflandirma problemleri
icin gelistirilmis olup devam eden calismalarda ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinin

coziimiinde de kullanilmas1 hedeflenmektedir.

Bu kapsamda dengesiz veri kiimelerine iliskin gerceklestirilen bibliyometrik analiz ve

yeni Onerilen FuzzyCSampling yaklasiminin hem dengesiz veri kiimesiyle calisacak
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akademisyenlere hem de sektorde ¢alisan uygulayicilara 151k tutmasini umuyoruz.
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