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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

YAPAY SiNiR AGI KULLANILARAK DENGESIiZ VERi KUMELERINDE
SINIFLANDIRMA BASARISININ ARTIRILMASI

Fatih DIKDERE

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr.Ogr.Uyesi Ersin KAYA
2021, ... Sayfa

Jiiri
Dr.Ogr.Uyesi Ersin KAYA
Dr.Ogr.Uyesi Burak YILMAZ
Dr.Ogr.Uyesi Sedat KORKMAZ

Veri kiimelerinde, simiflar arasinda dengeli bir dagilim bulunmamasi sonucunda
dengesiz veri kiimeleri ortaya ¢ikmaktadir. Bu dengesiz veri kiimelerinde karsilasilan en
biiyiik problemlerden biri ise siniflandirma basarisidir. Siniflandirma basaris1 ¢ogunluk
simifinda yiiksek degerlere yakin iken, azinhik sinifinda siniflandirma basarisinda
yanligliklar ve hatalar goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda dengesiz dagilim gdsteren
veri kiimelerinde siniflandirma basarisinin artirilmasina yonelik ¢alismalar yapilmistir.
Smiflandirma basarisinin artirilmasi i¢in yapay sinir aglarindan yararlanilmistir. Bu
calismada yapay sinir aglar1 kullanilarak yedi yontem Onerilmis olup siniflandirma
sonuglari i¢in geometrik ortalama ve f 6l¢iisii metriklerinden yararlanip, bu metriklerin
degerlendirilmesi i¢in de Friedman testi istatistik Ol¢iisiinden faydalanilmistir. Bu
yontemlerde en basarili sonu¢ elde edilen yontemde yapay sinir aglari ile rastgele
ornekler tretilmis olup bu oOrnekler bir esik degeriyle smirlandirilmistir.  Tez
caligmasinda yapilan yontemlerden alinan sonuglar, orijinal veri kiimesinin sonuglar1 ve
temel SMOTE yo6ntemi sonuglari ile karsilastirihirmistir. Karsilastirilma sonucunda
basarili sonuglar elde edilmis olup dengesiz veri kiimelerinde siniflandirma basarisi
artirllmistir.

Anahtar Kelimeler: Dengesiz veri kiimeleri, ikili sinif etiketi, SMOTE, yeniden
ornekleme



ABSTRACT

MS THESIS

INCREASING THE CLASSIFICATION SUCCESS IN IMBALANCED DATA
SETS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Fatih DIKDERE

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Advisor: Asst.Prof.Dr. Ersin KAYA
2021, ... Pages

Jury
Asst.Prof.Dr. Ersin KAYA
Asst.Prof.Dr. Burak YILMAZ
Asst.Prof.Dr. Sedat KORKMAZ

In data sets, imbalanced data sets emerge as a result of not having a balanced
distribution among classes. One of the biggest problems encountered in these
unbalanced data sets is classification success. While the classification success is close to
high values in the majority class, inaccuracies and errors are observed in the
classification success in the minority class. In this thesis, studies have been conducted to
increase the success of classification in data sets with uneven distribution. Artificial
neural networks have been used to increase the classification success. In this study,
seven methods using artificial neural networks are proposed, and geometric mean and f
measure metrics are used for classification results, and Friedman's means evaluation
statistics measure is used to evaluate these metrics. In these methods, random samples
were produced with artificial neural networks in the method with the most successful
results, and these samples were limited to a threshold value. The results obtained from
the methods in the thesis study were compared with the results of the original data set
and the results of the basic SMOTE method. Successful results were obtained as a result
of the comparison, and classification success was increased in unbalanced data sets.

Keywords: Binary class tag, imbalanced data sets, SMOTE, resampling
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1. GIRIS

1.1. Dengesiz Veri Kiimeleri

Son yillarda artan teknolojik gelismelerle, kullanilan teknolojik cihazlarin sayisi
ve bu teknolojik cihazlarla beraber veri miktarlarinda Onemli oranda artis
gbzlemlenmistir. Artan veri miktari, verilerin islenmesi, verilerin siniflandirilmasi gibi
konularda da problemleri beraberinde getirmistir. Burada verilerin dagilim hakkinda en
onemli kavramlardan biri, veri setindeki dengesiz dagilimi kavrami olmustur. Yapilan
tez ¢alismasinda iki stmifli dengesiz veri kiimeleri iizerinde ¢alisilmistir. Iki sinifl veri
kiimeleri bir veya sifir, hasta veya saglikli, hata veya basar1 gibi iki tane sonucun yer
aldigr veri kiimeleridir. Ikili veri kiimelerinin dagiliminda bir sinifin diger siniftan fazla
oldugu durumlarda dengesizlik ortaya ¢ikmaktadir.

Dengesiz veri kiimelerinde smiflar sadece hasta ve hasta degil, erkek ve kadin
gibi iki ¢esitten degil ikiden fazla da olabilmektedir. Yani veri kiimeleri c¢oklu
smiflardan olusabilmektedir. Ornek olarak renkleri ele aldigimizda; renkler temel olarak
kirmizi, yesil ve maviden olugmaktadir. Renkler ile ilgili bir veri kiimesinde
kullanicidan girdi olarak alinan bir rengin hangi renge daha yakin oldugu tutulabilir.
Burada goriildiigii tizere veri kiimesinde ikiden fazla sinif yani kirmizi, yesil ve mavi
bulunmaktadir.

Dengesizlik teknik anlamda incelendiginde ise siniflar arasinda esit olmayan bir
dagilim gosteren herhangi bir veri kiimesi dengesiz veri kiimesi olarak kabul
edilmektedir. Bu oranlar 100:1, 100:40, 1000:2, 100000:1 gibi oranlarda olabilmekte
iken dengesizlik oranlart i¢in kesin bir tanim yoktur. Tez caligmasinda dengesizlik
oranlar1 1.5 ve 9 arasinda degisen veri kiimeleri kullanilmistir.

Dengesiz veri kiimelerine saglik, arag, biyoloji, yazilim, veri tabanlari, iletisim
gibi alanlarda sikca rastlanmaktadir. Ornek olarak tip alanindaki veri kiimesini ele alip
kanser veri kiimesi {izerinden ilerlensin: Bu veri kiimesinde 10000 negatif yani hasta
olmayanlar ve 10 pozitif yani hasta olanlar olmak tizere 10010 kayit var oldugu kabul
edilsin. Burada negatif sinifina ¢ogunluk sinifi ve pozitif sinifina ise azinlik sinifi adi
verilmektedir. Hem c¢ogunluk hem de azinlik simifi i¢in ideal ve dengeli bir
simiflandirma yontemine ihtiyacimiz vardir. Ne yazik ki gercek hayatta siniflandiricilar
cogunluk sinifin1 yiiksek bir dogruluk ile siniflandirirken azinlik sinifini ise neredeyse

siniflandiramayacak kadar diisiik bir basar1 oranina sahiptir. Burada goriilen en 6nemli



problem ise pozitif hastalarda siniflandirma basarisizligindan dolay: hasta degilmis gibi
siiflandiriimasidir.

Bu nedenle ¢ogunluk smifinin siniflandirma basarisini tehlikeye atmadan azinlik
siifinin  smiflandirma basarisin1 artiracak yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu
yontemlerin kategorileri ise drnekleme yontemleri, maliyet duyarli yontemler, ¢ekirdek
tabanli yontemler, aktif 6grenme yoOntemleri ve diger yontemlerdir (He ve Garcia,

2009). Ornekleme ydntemleri:

. Rastgele asir1 6rnekleme ve alt 6rnekleme
. Bilgilendirilmis alt 6rnekleme

. Veri liretimi ile sentetik 6rnekleme

. Uyarlanabilir sentetik 6rnekleme

. Veri temizleme ile 6rnekleme

. Kiimeleme tabanli 6rnekleme

. Ornekleme ve arttirma entegrasyonu

Maliyet duyarli yontemler:

. Uyarlamal1 arttirma ile maliyete duyarli veri alan1 agirlhigi
. Maliyet duyarl karar agaclari
. Maliyet duyarli sinir aglar

Cekirdek tabanli yontemler:

. Ornekleme yontemiyle entegrasyon

. Cekirdek modifikasyon metotlari
Ve aktif 6grenme yontemleri olarak kategorize edilmistir.

Rastgele asir1 drnekleme tekniginde azinlik siifindan rastgele olarak secilen
ornekler orijinal veri kiimesine eklenerek azinlik ve gogunluk 6rnekleri arasinda denge
saglanmaya caligilmaktadir. Bu yontemin dezavantaji ise birden ¢ok Ornek aym veri
kiimesinde bulunacagindan asir1 6grenmeye sebep olmaktadir.

Rastgele alt ornekleme yonteminde ise ¢ogunluk sinifindan rastgele olarak
secilen Ornekler orijinal veri kiimesinden ¢ikarilarak azinlik ve ¢ogunluk ornekleri
arasinda denge saglanmaya c¢alisilmaktadir. Bu yontemin dezavantaji ise karar vermede
onemli olabilecek verilerin veri kiimesinden silinmesine yol agabilmektedir.

SMOTE yo6ntemi ise dengesiz dagilim gosteren veri kiimelerinin dengeli hale
getirilip siniflandirma sonuglarinin iyilestirilmesi i¢in en ¢ok kullanilan ve basarili
yontemlerdendir (Chawla ve ark., 2002). Veri kiimesindeki azinlik Ornek sayisini

istenilen oranda arttirmak igin kullanilir.



1.2. Tez Calismas1 Kapsami

Yapilan tez ¢alismasinin amaci, dengesiz veri kiimelerinin siniflandirma basarisi
tizerinedir. Bu caligmadaki 6nerilen yontem ile dengesiz veri kiimelerinin siniflandirma
basarisini artirma konusunda basarili sonuglar elde edilmistir. Bu onerilen yontemde ise
dengesiz veri kiimelerinde azinlik sinifi ile ¢ogunluk smifi veri sayilart esitlenmeye
calistlmistir. Veriler esitlendikten sonra siniflandirma islemi uygulanip bu islemin
sonucunda geometrik ortalama ve f Olglisii degerleri karsilastirilmistir. Geometrik
ortalama ve f Olglisii sonuglarinin hangi yontemde basarili olduguna karar vermede
Friedman testi istatistik olgiisiinden yararlanilmistir. Veri kiimelerinde simiflar
arasmdaki veri sayilarmin esitlenebilmesi i¢in yedi ydntem &nerilmistir. Onerilen
yontemler orijinal veri kiimesi ve SMOTE yontemi sonuglariyla karsilagtirilmistir.
Siniflandirma basarisinin artirilmasi i¢in onerilen yedi yontem ise:

1. Yapay sinir aglar1 kullanilarak rastgele 6rnekleme yontemi. Bu Onerilen Yontem
Rastgele Ornekleme (OYRO) olarak adlandirilmustir.

2. Yapay sinir aglar iizerinde otomatik kodlayici teknigi ile rastgele ornekleme
yontemi. Bu Onerilen Yéntem Otomatik Kodlayict (OYOK) olarak
adlandirilmgtr.

3. Yapay sinir aglan iizerinde otomatik kodlayici teknigi ile rastgele drnekleme
yontemine ¢ikis ve giris arasinda esik degeriyle rastgele 6rnekleme yontemi. Bu
onerilen yontem Otomatik Kodlayici Esik Degeriyle (OYOKED) olarak
adlandirilmistir.

4. Yapay sinir aglar1 kullanilarak azinlik smifinin tekrarli olarak veri kiimesine
eklenmesiyle 6rnekleme yontemi. Bu Onerilen Yontem Tekrarli (OYT) olarak
adlandirilmistir.

5. SMOTE yo6nteminin irettigi 6rnekler ile azinlik simifiyla egitilmis yapay sinir
aglan iizerinde ornekleme yontemi. Bu Onerilen Yoéntem SMOTE Azinlik
(OYSA) olarak adlandirilmistir.

6. SMOTE yonteminin iirettigi 6rnekler ile gogunluk sinifiyla egitilmis yapay sinir
aglan iizerinde drnekleme yontemi. Bu Onerilen Yontem SMOTE Cogunluk
(OYSC) olarak adlandirilmustir.

7. Yapay sinir aglar1 lizerinde rastgele Ornekleme yonteminde cikis ve giris
arasinda esik degeriyle 6rnekleme yontemi. Bu Onerilen Yéntem Esik Degeriyle
(OYED) olarak adlandirilmstir.



Onerilen yéntemlerin siniflandirma sonuglarinin degerlendirilebilmesi icin bes

smiflandirma algoritmasi kullanilmigtir. Bu siiflandirma algoritmalart:

1.

2
3
4.
5

AdaBoost.M1

K en yakin komsu (KNN)

K star

Cok katmanli yapay sinir aglart (MLP)
Siral1 asgari optimizasyon (SMO)

Bu yontem ve smiflandirma algoritmalarinin sonuglari i¢in dengesizlik oranlari

1.5 ile 9 arasinda degisen on veri kiimesi ve bu veri kiimelerinin bes farkli dagilimi

kullanilmistir. Veri kiimelerinin detaylar1 boliim 3.5°te agiklanmustir.

1.3. Tez Dokiimam Kapsami

Yapilan tez calismasina iligkin bu dokiimanda ilk olarak birinci bdliimde

dengesiz veri kiimeleri ve tez ¢alismasina dair bir giris yapilmstir. ikinci béliimde yine

dengesiz veri kiimeleri, dengesiz veri kiimeleri igin yaygin olarak kullanilan yontem

olan SMOTE ve dengesiz veri kiimeleri hakkinda yapilan g¢alismalar i¢in kaynak

aragtirmas yer almistir. Ugiincii kistmda materyal ve yontem hakkinda detayli bilgiler

verilmistir. Dordiincii kisim ise bu yedi yontem ve bes siiflandirma algoritmasinin

sonuclarina yer verilen arastirma sonuglari ve tartisma boliimiidiir. Son olarak besinci

boliimde ise sonuglar ve oneriler yer almustir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Verilerin dagilimi, verilerin dagiliminin yeniden yapilmasi ve simiflandirma
sonuglarmin iyilestirilmesi alanlarinda calismalar yapilmistir. Kaynak arastirmalari

cizelge 2.1°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Dengesiz veri kiimeleri kaynak aragtirmalar1

Yazar Yil Calisma
Anand ve ark. 1993 An improved a_Ig_orlthm for neural network classification on
imbalanced training sets
Caruna 2000 Learning From Imbalanced Data: Rank Metrics and Extra Tasks
. Learning From Imbalanced Data: A Comparison of Various
Japkowicz 2000 .
Strategies
Chawla ve ark 2002 SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique
Estabrooks ve ark. 2004 A Multiple Resampling Method for Learning from Imbalanced
Data Sets
Han ve ark. 2005 Borderline-SMOTE: A New_Over-Sampllng Method in
Imbalanced Data Sets Learning
Multi-class classification methods utilizing Mahalanobis
Ayhan 2009 Taguchi system and a re-sampling approach for imbalanced data
sets
Safe-Level SMOTE: Safe-Level Synthetic Minority Over-
Bunkhumpornpat 2009 Sampling TEchnique for Handling the Class Imbalanced
Problem
He ve Garcia 2009 Learning from Imbalanced Data
Otiirk 2009 SVM _cla§5|f|cat|on for imbalanced datasets with multi objective
optimization framework
Classification of Imbalanced Data: A Review, Classification of
Sun ve ark. 2009 ) .
Imbalanced Data: A Review
Jeatrakul ve ark. 2010 Classification of Imbalanced Data by Combining the

Compleentary Neural Network and SMOTE algorithm

Maciejewski ve Local Neighbourhood Extension of SMOTE for Mining

2011

Stefanowski Imbalanced Data
SMOTE-RSB *: a hybrid preprocessing approach based on

Ramentol ve ark. 2011 oversampling and undersampling for high imbalanced data-sets
using SMOTE and rough sets theory

Nakamura ve ark. 2013 L\_/Q-$MOTE - Lear_nlng Vectpr Quantlgatlon _based Synthetic
Minority Over-sampling Technique for biomedical data

Sarmanova 2013 Veri madenciliginde sinif dengesizligi sorununun giderilmesi
SMOTE-IPF: Addressing the noisy and borderline examples

Saez ve ark. 2015 problem in imbalanced classification by a re-sampling method
with filtering, Information Sciences

Aydin 2016 Dengesiz veri setlerinde trafik isaretlerini tanima
Siniflandirict Topluluklarinin Dengesiz Veri Kiimeleri

Bulut 2016 Uzerindeki Performans Analizleri

Krawczyk 2016 L_earn_mg from imbalanced data: open challenges and future
directions

Wang ve ark. 2016 Training deep neural networks on imbalanced data sets

Douzas ve Bacao 2017 Self—Organm_ng Map Oversampling (SOMO) for imbalanced
data set learning

Ma ve Fan 2017 CURE_-SMOTE algorithm a_nd_ hyprld algorithm for feature
selection and parameter optimization based on random forests
Dengesiz kredi skorlama veri setlerinde kolektif 6grenme

Ankara 2019

algoritmalarinin performans degerlendirmesi



Geometric SMOTE a geometrically enhanced drop-in

Douzas ve Bacao 2019 replacement for SMOTE

Fotouhi 2019 A comprehensive data level analysis for cancer diagnosis on
imbalanced data

Giimiistas 2019 Kaylp gdzlem igeren dengesiz veri setlerinin topluluk 6grenme
algoritmalar1 le siniflandiriimasi
Smif dengesizligi sorununu ¢6zmek i¢in kullanilan

Hakli 2019 algoritmalarin farkli siniflandirma yontemlerinde
performanslarinin karsilastiriimast

Turhan 2019 Kolektif 6grenmede sinif dengesizligi problemi

Saglam 2020 Guryltylu gozlemler durumunda dengesiz veride 6grenme icin
yeni bir yaklagim

Anand ve ark. (1993) tarafindan yapilan ¢alismada dengesiz veri kiimelerinin
sinir ag1 simiflandirmasi iizerine ¢alisilmistir. Ikili sifli dengesiz veri kiimelerinde her
bir sinif i¢in hatay1 azaltma yoniinde bir calisma yapilmistir. Sonug¢ olarak sinir
aglarinda 6grenme orani hizlandirilmistir.

Caruna (2000) tarafindan yapilan ¢alismada dengesiz veri kiimeleri ile ilgili iki
esas problem olan kiigiik veri kiimeleri icin 6g8renme zorluklar1 ve degerlendirme
slireglerinden bahsedilmistir. Degerlendirme yontemlerinde standart yontemler ile diger
geleneksel degerlendirme ve yumusak degerlendirme ydntemlerinden ve bunlarin
doniisiimlerinden de bahsedilmistir. Ogrenme siirecindeKi ekstra yontemlerden biri olan
cok gorevli 6grenme yontemi ele alinmistir. Bu ¢ok gorevli 6grenme siireci agiklanip
sonuclar verilmistir. Sonug olarak bu yumusak degerlendirme ve ¢ok gorevli 6grenme
yonteminin birlesiminin performansi artirdigi goézlemlenmistir.

Japkowicz (2000) tarafindan yapilan ¢alismada dengesiz veri kiimeleri tizerinde
standart siniflandiricilarin  performansi {izerine ¢alisilmistir ve bu problemle basa
c¢ikmak i¢in kullanilan yontemlerin performans karsilastirilmas: yapilmistir. Bu
calismada da iki sorun tizerinde tartigilmistir. Ayrica burada iki Onerilmistir. Bunlar
ayrimcilik temelli ¢ok katmanli algilayicilar (DLMP) ve tanima temelli ¢ok katmanli
algilayicilardir (RLMP). Bu yontemleri kullanarak elde edilenler ve var olan stratejiler
ile karsilastirmalar yapilmistir. Sonug olarak ise bu calismada dengesiz veri kiimesi
lizerine yapilan yontemler iizerinde durulmustur ve gelecekte yapilabilecek c¢alismalar
i¢in Oneriler sunulmustur.

Chawla ve ark. (2002) tarafindan yapilan calismada SMOTE yontemi
aciklanmistir. Bu yontemde azinlik smifi asirt 6rnekleme ve cogunluk smifi 6rnek
azaltma yonteminin ROC alaninda daha 1yi performans gosterdigi belirtilmistir. Ayrica
bu yontem ile daha iyi siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Bu yontemin daha once

dengesiz veri alaninda yapilmis c¢aligmalarla karsilastirmasi yapilmis ve bu yeni



yontemin basarist da siniflandirma sonuglar1 ile gdosterilmistir. Ayrica bu yeni
algoritmaya ait sozde kod ise bolim 3.1.1.2°de verilmistir. Bu ¢alisma ABD enerji
bakanlig1 tarafindan Sandia Ulusal Laboratuvarlar1t ASCI VIEWS Veri Kesfi Programi
araciligiyla kismen desteklenmistir. Sonug olarak asir1 6rnekleme alaninda yeni bir
yontem bulunmus ve bu caligsma ileriki ¢aligmalara da destek olmustur.

Estabrooks ve ark. (2004) calismasinda dengesiz veri kiimelerinden ¢ikarim
yapmak i¢in yeniden 6rnekleme yontemleri tizerinde durmustur. Burada asir1 6rnekleme
ve ¢ogunluk sinifi 6rnek azaltma yontemlerinin sorunlari {izerine deneysel bir ¢alisma
yapilmustir.

Han ve ark. (2005) yaptiklari ¢alismada SMOTE yontemini kullanarak dengesiz
verilerden madencilik i¢in yeni simnir ¢izgisi SMOTE yo6ntemini Onermislerdir. Bu
yontemin ise 1 ve 2 olarak iki metodu bulunmaktadir. Burada da 6rnek iiretirken
tehlikeli bir alan vardir ve burada 6rnek tlretilmemeye c¢alisilmistir. Burada ilk olarak
yontemin asamalarindan ve algoritmasindan bahsedilmistir. Toplam dort adet veri
kiimesi kullanilmis olup dengesiz dagilim oranlar1 birbirinden farklidir. Bu 6nerilen iki
yontem orijinal veri kiimesi, rastgele 6rnek liretme ve orijinal SMOTE yontemi ile
sonuclar1 karsilagtirllmistir. Sonuglart karsilastirmak i¢in C4.5 yonteminden ve bunlarin
basarilarin1 hesaplayabilmek i¢in de basar1 Ol¢lim yontemlerinden kullanilmustir.
Sonuglar ise yontemin ise yaradigini gdstermistir. Ileriki caligmalarda ise bu tehlikeli
alanla ilgili caligmalar yapilabilecektir ve yontemin diger yontemler ile denenmesi de
onerilmistir.

Ayhan (2009) tarafindan yapilan bir yiiksek lisans c¢alismasinda Mahalanobis
Taguchi Sistem’i ile ilk olarak iki sinifli dengesiz veri kiimeleri i¢in yeniden 6rnekleme
yontemi gelistirilmistir. Mahalanobis Taguchi Sistem’i ile ikinci olarak ise ¢ok smifli
dengesiz veri kiimeleri i¢in de yeni siniflandirma yontemleri gelistirilmistir.

Bunkhumpornpat ve ark. (2009) yaptiklar1 ¢alismasinda SMOTE yd6ntemini
kullanarak dengesiz verilerden, veri madenciligi i¢in giivenli seviye SMOTE yontemini
Oonermislerdir. Gilivenli seviye, aym ¢izgide farkli agirlik derecesi olarak
adlandirilmaktadir. Bu calismada giivenli seviye belirlenerek sentetik ornek iretilip
iiretilemeyecegine karar verilmistir. Onerilen yontemin testi i¢in burada benzerlik
oranlar1 birbirinden farkli olan sadece iki adet veri kiimesi kullanilmistir. Sonuglarin
karsilagtirilmasi orijinal veri kiimesi, orijinal SMOTE y6ntemi ve dnceden Onerilen sinir
giivenli SMOTE yontemi ile karsilastirmalar yapilmistir. Sonuglar karsilagtirmak igin

cesitli siniflandirma algoritmalar1 ve bunlarin basarilarin1 hesaplayabilmek icin yine



basar1 6l¢tim yontemleri kullanilmistir. Sonug olarak ise daha iyi sonuglar alindigini ve
gelecekteki ¢aligmalarda yapilabilecek yontemler tizerinde durulmustur.

He ve Garcia (2009) tarafindan yapilan ¢alismada ilk olarak dengesiz verinin
tanimlamasi1 yapilmis, dengesiz verinin ne oldugu detaylica incelenmis ve yillara gore
bu konu ile ilgili yapilan calismalarin artigina deginilmistir. Dengesiz 6grenme
probleminin giderilmesi igin yoOntemler kategorize edilmistir. Bu kategoriler
orneklendirme yontemleri, maliyet tabanli 6grenmeler, ¢ekirdek tabanli yontemler, aktif
O0grenme yontemleri ve diger 6grenme yontemleri olarak bese ayirmiglardir. Ayrica her
kategori kendi icerisinde farklt 6grenme yontemlerine de ayrilmaktadir. Bu yontemler
sonucunda bagarinin  Olgiilebilmesi i¢in de ¢esitli degerlendirme yOntemleri
kullanilmistir. Bunlar tekil degerlendirme yontemleri, alici isletim karakteristigi egrisi
gibi yontemlerdir. Sonug¢ olarak bu agiklanan yoOntemlerin ve tekniklerin ileriki
caligmalara yon gostermesi ve yardimei olmasi timit edilmistir.

Oztiirk (2009) tarafindan yapilan bir yiiksek lisans ¢alismasinda dengesiz veri
kiimelerindeki siniflandirma basarisini artirmak i¢in algoritma seviyesinden bir ¢alisma
yapilmistir. Burada kullanilan algoritma SVM yani destek vektor makineleri ile
siiflandirma basarisini artirmak hedeflenmistir.

Sun ve ark. (2009) tarafindan yazilan derleme makalesinde dengesiz veriler ile
siniflandirma konusu ele alinmistir. Burada dengesiz verilerin ne oldugu konusundan ve
simiflandirma sorunlarindan bahsedilmistir. Dengesiz verilerin dolandiricilik tespiti,
medikal tanimlamalar, ag saldir1 tespiti gibi alanlarda kullanildigina dair ornekler
verilmistir. Bu dengesiz veri kiimelerinde dengesizlik sorunu iizerinde durulmustur ve
nasil oldugu yoniinde agiklamalar yapilmistir. Karar agaclari, destek vektér makineleri,
k en yakin komsu gibi standart olarak kullanilan siniflandirma algoritmalarinin dengesiz
veri kiimeleri tizerindeki 6grenme zorluklarindan bahsedilmistir. Siniflandirma sonucu
Olclim metriklerinden so6z edilmistir. Burada da Ol¢iim yontemi olarak f Ol¢iisii,
geometrik ortalama ve ROC egrisinden yararlanilmistir. Yine dengesiz Ogrenme
seviyeleri ii¢ kategoride ele alinmistir. Bu ¢aligmanin sonucunda ise dengesiz veriler
izerine detayli bir ¢aligma yapildigindan, gelecekte bu konuya olan arastirmalara fikir
sunmas1 beklenmekte ve daha ¢ok ikili siniflar {izerinde calisilip ikiden fazla sinifl
dengesiz veri kiimeleri iizerine de daha cok calisma yapilmasi gerektiginden
bahsedilmistir.

Jeatrakul ve ark. (2010) tarafinda yapilan ¢aligmada tamamlayici sinir ag1 ve

SMOTE algoritmas1 birlestirilerek dengesiz verilerin siiflandirilmas1 iizerine



calistlmistir.  Onerilen yéntemin smiflandirma  sonuglar1 igin ii¢ siniflandirma
algoritmast kullanilmigtir. Sonu¢ olarak c¢ogunlukla diger yontemlerden daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir.

Maciejewski ve Stefanowski (2011) yaptiklar1 ¢alismada SMOTE yontemini
kullanarak dengesiz verilerden madencilik icin SMOTE yonteminin genisletilmis hali
olarak yerel komsu SMOTE yontemini ortaya koymuslar ve bu yontemin orijinal
SMOTE algoritmasi, diger genellestirilmis smir ¢izgisi ve giivenli seviye SMOTE
algoritmasi ile karsilastirilmasi yapilmistir. Burada ilk olarak yontemin asamalarindan
ve algoritmasindan bahsedilmistir. Rastgele ornekler olusturulurken ayrica ornek
olusturulup olusturulamayacagina dair bir kontrol yapilmistir. Toplam on dort adet veri
kiimesi kullanilmis olup dengesizlik oranlar1 birbirinden farklidir. Sonuglar
karsilastirmak icin cesitli siniflandirma algoritmalar1 ve bunlarin basarilarini
hesaplayabilmek i¢in de yine basari dlglim yontemleri kullanilmistir. Sonug olarak
Onerilen yontemin bagarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Ramentol ve ark. (2011) yaptiklar1 ¢alismada SMOTE yontemini ve kaba kiime
teorisini kullanarak karma onisleme tabanli yeni bir yontem 6nermislerdir. Bu yontem
iki asamadan olugmaktadir. Birinci asamada SMOTE yontemi kullanilarak yeni
ornekler olusturulmustur. Ikinci asamada ise kaba kiime teorisi (RST) dayali bir
temizleme iglemi uygulanir. Bu yontem de 6nceden yapilmis olan SMOTE ydntemleri
ile karsilagtirilmistir. Burada bu tez ¢alismasinda da kullanilan veri kiimelerinden de
yararlanilmistir. Bu yontem de yeni bir yaklasim oldugundan algoritmast da verilmistir.
Sonug olarak ise yiiksek seviyede dengesizlik gdsteren veri kiimeleri igin giizel sonuglar
alindigr belirtilmistir.

Nakamura ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢caligmada biyomedikal veriler i¢in vektor
niceleme tabanli sentetik azinhik asir1  Ornekleme teknigini (LVQ-SMOTE)
onermislerdir. Meveut SMOTE yonteminin  biyomedikal verilere uygulanip
siniflandirma algoritmalarinda sorunlar yasandigi bilindiginden sentetik Ornek iiretme
teknigi Onerilmistir. Bu yontemde sekiz veri seti ile bes siniflandirma algoritmastyla
testler yapilmistir ve bu smiflandirma algoritmalarinin  dérdinde SMOTE
algoritmasindan daha i1yi sonuglar alindig1 gosterilmistir.

Sarmanova (2013) tarafindan yapilan bir yiiksek lisans ¢alismasinda iki sinifl
dengesiz veri kiimeleri icin siniflandirma performanslarinin  karsilagtirmalari

yapilmistir. Ayrica bu ¢alismada dengesiz veri kiimelerini daha performansh
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simiflandirmak i¢cin RusAda ydntemi Onerilip diger siniflandirma algoritmalari ile
performanslar1 karsilastirilmistir.

Saez ve ark. (2015) tarafindan yapilan calismada dengesiz siniflandirmada
gliriiltiili ve smir ¢izgisi Ornekleri probleminin filtreleme ile yeniden Ornekleme
yontemi ele alinmistir. Burada SMOTE yo6ntemindeki sorunlardan dolay1 yinelemeli
boliinme filtresi (IPF) ad1 verilen yinelemeli topluluk tabanli bir yontem Onerilmistir.
Ayrica bu filtreleme yaklagiminin da tanimlamas1 yapilmastir.

Aydin (2016) tarafindan yapilan bir yiiksek lisans ¢aligmasinda ise dengesiz veri
kiimelerinden trafik isaretlerinin taninmasina odaklanilmistir. Bu ¢alisma ile konforlu
ve glivenli siirlis i¢in bir yontem saglanmustir.

Bulut (2016) calismasinda kolektif 6grenme yontemlerinin dengesiz dagilim
gosteren veri kiimeleri {izerindeki siiflandirma basaris1 analiz edilmistir ve bu
yontemlere dair bir degerlendirme yapilmistir.

Krawczyk (2016) derleme makalesinde ise dengesiz veri {izerinde ¢alisilmistir.
Dengesiz veri kiimeleri {izerine uzun yillardir yapilan ¢alismalardan, bu konu ile ilgili
olarak su an da bilenen sorunlardan ve ¢dziim yontemlerinden ve gelecekteki dengesiz
veri iizerine yapilacak ¢alismalarin yonelimlerinden bahsedilmistir. ilk olarak dengesiz
verilerden 6grenme yapabilmek i¢in {i¢ ana yOntemden bahsedilmistir. Bunlar veri
seviyesinde yontemler, algoritma seviyesinde yontemler ve bu iki ydntemin
avantajlarin1 ele alan karma metotlardir. Daha sonrasinda ger¢ek hayat ilizerindeki
dengesiz veri problemlerine o©rnek verilmistir: Nadir veya az siklikta yapilan
aktivitelerin tespiti, kanser siddetinin analizi, endiistriyel makinelerde ariza tespiti,
video islemi gibi farkli konularda bir¢ok Ornek bulunmaktadir. Dengesiz veri
kiimelerinde ikili smiflar ile ikiden fazla smifli veri kiimeleri ve bunlar ile ilgili yapilan
caligmalardan bahsedilmistir. Ikili smiflar olarak hasta veya hasta degil, zararli veya
zararsiz gibi, ikiden fazla siniflar i¢in ise yeterince gelismis bir ¢alisma yapilmamaistir.
Sonug olarak ise dengesiz verilerin hala gelismekte olan bir konu oldugundan ve ileriki
calismalarda dikkat edilmesi gereken noktalardan bahsedilmistir.

Wang ve ark. (2016) tarafindan yapilmis ¢alismada dengesiz veri kiimeleri
tizerinde derin sinir aglar1 egitimi iizerine calisilmistir. Burada 6nerilen yeni yontem ise
ortalama hata karesi yonteminin gelistirilmis siirimii olan ortalama yanlis hata karesi
yontemidir. Onerilen bu yéntem ile hem ¢ogunluk hem de azinhk smifi igin

siiflandirma hatalarinin esit olarak yakalanabilmesi amaglanmastir.
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Douzas ve Bacao (2017) tarafindan yapilmis calismada ise yeni bir asiri
ornekleme yontemi olan kendi kendini diizenleyen harita asir1 orneklemesi yontemi
Onerilmistir. Bu yontem {i¢ asamadan olusmaktadir. Kendi kendini diizenleyen harita iki
boyutlu olarak olusturulur, kiime ici sentetik ornekler tiretilir ve kiimeler aras1 sentetik
ornekler iiretilmektedir. Yirmi alt1 veri kiimesi ve iki tane siniflandirma algoritmasi ile
test edilip diger yontemlerden basarili sonuglar alindig1 gézlemlenmistir.

Ma ve Fan (2017) tarafindan yapilan ¢alismada CURE-SMOTE algoritmasini ve
Ozellik secimli ve parametre tabanli rastgele orman algoritmasi iizerinde karma
algoritmasi Onerilmistir. Bu Onerilen yontem 6nceden yapilan SMOTE algoritmalartyla
karsilastirilmistir. Onerilen CURE-SMOTE algoritmasi orijinal veri kiimesi dagilimina
daha yakin oldugundan smiflandirma sonuglarinda da basarili olmustur ve karma
algoritma ise orijinal rastgele orman algoritmasindan daha performansli oldugu
gosterilmistir.

Hakli (2018) tarafindan yapilan bir biyoistatistik alani biitiinlesik doktora tezinde
dengesiz veri kiimelerinin performansi iizerine ¢alisilmistir. Burada farkli algoritmalar
ile senaryolar ¢ok sayida tekrarlanmigtir.

Ankara (2019) tarafindan yapilan bir yiiksek lisans ¢aligmasinda kredi talepleri
icin alinan kredinin analizi ve miisterinin bu krediyi geri 6demesiyle ilgili olarak kredi
degerlendirme alaninda bir ¢aligma yapilmistir. Burada da dengesiz veri kiimeleri
tizerinde kolektif 6grenme yontemlerinin basarilari karsilagtirilmistir.

Douzas ve Bacao (2019) yapmis olduklar1 ¢alismada SMOTE yonteminin
gelistirilmis siirimii olan geometrik SMOTE (G-SMOTE) 6nerilmistir. Segilen azinlik
ornek c¢evresinde ve giris alaninin  geometrik bolgesinde sentetik  Ornekler
iiretilmektedir. Bu bolge ise hiperkiire olarak tanimlanmistir. Bu ¢alismanin sonunda ise
G-SMOTE algoritmasinin uygulamasi Python programlama dilinde sunulmustur.

Fotouhi ve ark. (2019) tarafindan yapilan c¢alismada dengesiz verilerde kanser
teshisi lizerine kapsamli bir analiz yapilmistir. Bu ¢alismada on bir asir1 6rnekleme ve
yedi tane de c¢ogunluk Ornegi azaltma teknigi kullanilmistir. Sonug¢ olarak her veri
kiimesi i¢in her teknigin sonuglar1 listelenmistir.

Glimiistas (2019) tarafindan yapilan bir yiiksek lisans calismasinda veri
kiimelerindeki kayip veriler iizerine ¢alisilmistir ve kayip verileri dolduran yontemlerin
simiflandirma performansinda da dengeli veri kiimeleri lizerinde daha iyi sonuclar

verdigi gozlemlenmistir. Bundan dolayr dengesiz veri kiimeleri lizerinde de kayip
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gbzlem igeren dengesiz veri kiimelerine odaklanilmis ve siniflandirma basarilar da ele
alimustir.

Turhan (2019) tarafindan yapilan bir yiliksek lisans caligmasinda ise dengesiz
veri kiimeleri lizerinde yeniden ornekleme yontemi kullanilarak hastalik tanilarinin
siiflandirilmasi tlizerine calisilmigtir. Burada siniflandirma igin kolektif 6grenme
yontemlerinden yararlanilmistir.

Saglam (2020) tarafindan yapilan bir yiiksek lisans ¢alismasinda asir1 6rnekleme
ve SMOTE ydénteminin sorunlari ele alinip bu sorun i¢in yeniden 6rnekleme yontemi

onerilmistir. Onerilen bu yonteme ise boosting ile SMOTE ad1 verilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde dengesiz veri kiimelerinden, dengesiz veri kiimelerindeki sorunlarin
¢Oziimiinde yer alan yontemlerden, yapay sinir agi sistemlerinden, smiflandirma
konusundan, veri kiimelerinden, yazilim gelistirme ortamindan ve tez ¢aligmasinda

kullanilan yontemlerden bahsedilmistir.

3.1. Dengesiz Veri Kiimeleri

Teknik olarak bakilirsa siniflar1 arasinda esit olmayan bir dagilim gosteren
herhangi bir veri kiimesi dengesiz veri kiimesi olarak kabul edilmektedir. Veri
kiimesinin siniflar1 arasindaki dengesizlik orani birbirine yakin olmakla beraber
aralarinda ¢ok fazla bir fark da bulunabilmektedir. Ornek olarak tip alaninda ¢ok nadir
goriilen bir hastalik i¢in, hastaligin goriilme orant 1000:1, 10000:1, 100000:1 gibi
oranlarinda olabilirken bir tilkenin, sehrin vb. yerlesim yerlerinde ise kadin ve erkek
niifus oran1 birbirine yakin olmaktadir.

Dengesiz veri kiimelerinde siniflar sadece hasta ve hasta degil, erkek ve kadin
gibi iki ¢esitten degil ikiden fazla da olabilmektedir. Yani veri kiimeleri ¢oklu
siniflardan olusabilmektedir. Ornek olarak kirmizi, yesil ve maviden olusan bir veri
kiimesinde kullanicidan girdi olarak alinan bir rengin hangi renge daha yakin oldugu
tutulabilmektedir. Burada goriildiigli tizere veri kiimesinde ikiden fazla simif yani
kirmizi, yesil ve mavi bulunmaktadir.

Tip alanindaki veri kiimesini tekrar incelendiginde: Bu veri kiimesinde 10000
negatif yani hasta olmayanlar ve 10 pozitif yani hasta olanlar olmak tizere 10010 kayit
var oldugu kabul edilsin. Burada negatif sinifina ¢ogunluk sinifi ve pozitif siifina ise
azinlik smifi adi verilmektedir. Hem ¢ogunluk hem de azinlik sinifi i¢in ideal ve dengeli
bir siniflandirma yontemine ihtiyacimiz vardir. Ne yazik ki gercek hayatta
siiflandiricilar cogunluk sinifin1 yiiksek bir dogruluk ile siniflandirirken azinlik sinifini
ise neredeyse siniflandiramayacak kadar diigiik bir basari oranina sahiptir. Burada
goriilen en 6nemli problem ise pozitif hastalarda siniflandirma basarisizligindan dolay1
hasta degilmis gibi siniflandirilmasidir. Cizelge 3.1°de bu duruma 6rnek olarak bir
siiflandiricidan alinan sonuglarin karmasiklik matrisi verilmistir. Toplam pozitif hasta
sayist 80 olmasina ragmen sadece 4 hasta pozitif olarak siniflandirilabilmistir.

Goriildigii tizere siniflandirma oran1 %5’°tir ve ¢ok diisiik bir oran1 elde edilmistir.
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Cizelge 3.1. Ornek bir simiflandiricidan alinmis sonuglarm karmagiklik matrisi

Tahmini Veriler
= Negatif Pozitif
=
> Negatif 9642 6
5
5 Pozitif 76 4
QO

Dengesiz veri kiimeleri iki gruba ayrilmaktadir. ilk grup icsel dengesiz veri
kiimeleri olarak adlandirilir ve ikinci gruptan daha yaygindir. Dengesizlik veri
kiimesinde bulunmaktadir yani herhangi bir nedenden dolay1 dengeli olan bir veri
kiimesi dengesiz veri kiimesine donlismemistir.

Ikinci grup ise digsal dengesiz veri kiimeleri olarak adlandirilir. Zaman ve
saklama gibi faktorler etki eder.

Dengesiz veri kiimeleri ile ilgili en biiyiikk sorunlardan birisi de siniflandirma
problemidir. Siniflandirma algoritmalar1 dengesiz veri kiimelerinde ¢ogunluk sinifi
yoniinde bir basar1 gosterirken azinlik smifin1 yoniinde ise bir basarisizlik durumu
bulunmaktadir. Bunun sebebi ise azinlik sinifinin verilerinin sayisinin az olmasindan
dolayidir. Kaynak arastirmasi boliimiinde de belirtildigi gibi dengesiz veri kiimelerinin
siniflandirilmasi tizerine ¢aligsmalar yapilmaktadir. Bu yontemler ornekleme
yontemleri, maliyet duyarli yontemler, ¢ekirdek tabanli yontemler, aktif 0grenme
yontemleri ve diger yontemler olarak kategorilendirilmistir (He ve Garcia, 2009).
Ornekleme yontemleri:

e Rastgele asir1 0rnekleme ve alt 6rnekleme
e Bilgilendirilmis alt 6rnekleme

e Veri iiretimi ile sentetik drnekleme

e Uyarlanabilir sentetik 6rnekleme

e Veri temizleme ile drnekleme

e Kiimeleme tabanli 6rnekleme

e Ornekleme ve arttirma entegrasyonu

Maliyet duyarli yontemler:

e Upyarlamali arttirma ile maliyete duyarli veri alan1 agirhig
e Maliyet duyarl karar agaclari

e Maliyet duyarl: sinir aglari
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Cekirdek tabanli yontemler:
e Ornekleme yontemiyle entegrasyon
e (ekirdek modifikasyon metotlari

Ve aktif 6grenme yontemleri olarak kategorize edilmistir.

3.1.1. Dengesiz veri kiimelerinde 6rnekleme yontemleri

Dengesiz 6grenme uygulamalarinda 6rnekleme yontemlerinin kullanimi, dengeli
dagilim saglamak icin dengesiz bir veri kiimesinin degistirilmesinden olugsmaktadir.
Yapilan ¢alismalar, birkag temel siniflandirict i¢in dengeli bir veri setinin, dengesiz bir
veri setine kiyasla gelismis genel siniflandirma performansi sagladigini géstermistir. Bu
sonuglar, dengesiz 6grenme i¢in drnekleme yontemlerinin kullanimini hakli ¢ikarmistir

(He ve Garcia).

3.1.1.1. Rastgele asir1 ornekleme ve rastgele alt 6rnekleme

Rastgele asir1 drnekleme tekniginde azinlik sinifindan rastgele olarak secilen
ornekler orijinal veri kiimesine eklenerek azinlik ve ¢gogunluk 6rnekleri arasinda denge
saglanmaya c¢aligilmaktadir. Bu yontemin dezavantaji birden ¢ok Ornek ayni veri
kiimesinde bulunacagindan asir1 6grenmeye sebep olmaktadir.

Rastgele alt ornekleme yonteminde ise ¢ogunluk sinifindan rastgele olarak
secilen Ornekler orijinal veri kiimesinden c¢ikarilarak azinlik ve g¢ogunluk Ornekleri
arasinda denge saglanmaya ¢alisilmaktadir. Bu yontemin dezavantaji ise karar vermede

onemli olabilecek verilerin veri kiimesinden silinmesine yol agabilmektedir.

3.1.1.2. Sentetik Azinlhk Veri Uretme Teknigi (SMOTE)

Dengesiz dagilim gosteren veri kiimelerinin dengeli hale getirilip siniflandirma
sonuglarinin iyilestirilmesi i¢in en ¢ok kullanilan ve basarili yontemlerdendir (Chawla
ve ark., 2002). Veri kiimesindeki azinlik 6rnek sayisini istenilen oranda arttirmak igin

kullanilir.
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1. Girdi: X, p, ¥ypy ve K komsu kayvist

2. i =1,2,...,picin X icin
minler + min (x,;) len igeren vektor
makslar + max (x,;) leri igeren vektdr

¥. = x, — minler;
#t makslarj-minler;

hezaplanir ve tim degiskenler igin maksimum ve minimum degerler
tutulur. NOT: Bu dénisimii yapmanin amaci daha gergekgi vakin
komsular elde etmektedir.

3. Neentetic & Npog © Npo:

4 C+ |E£%f:;m| degerlerinden olugan N, nzunlugunda vektér.

L

C igensinde rastgele Nygprerir — toplam(C) gézlemi 1 artar.
NOT:- Tam denge saglandi.
6. i = 1'den Ny, a kadar
k; «— X icenisinde X; ve kendis1 disindaki en yvakin K komsunun indekslenn
NOT: k, N, % K lik bir matris.
7. Kemote ™ Negnrerip * P lik bog matris.
8§ i=1"den N,,, a kadar
a. evklar.id < 1 ile K arasinda C; adet say1 gek
b. evklar < k; icensinden evklar.id indeksli komgulara ait
gézlemlen yerine koymals sekilde cek
c. &« 0ile 1 arasinda C; adet say1 tiiret
d Xpen; = x; + (evklar —x;) X &
& Xyeni Y1 Xgmare @ verlestir
9. Xyeni € Xomore ile X1 birlestir.
10. Nyeni = N + Neenterix
11. i = 1'den p'ye kadar X,,; 1¢in
X,; = X,; % (makslar; — minler;) + minler;
seklinde 2 adimda uvgulanan déniisim ger aliir.
12. Grkte: Xy

Sekil 3.2. SMOTE yontemi s6zde kodu (Saglam, 2020)

Sekil 3.2°de galisma adimlar1 sdzde kodu gosterilmis bu teknigin kisaca ¢alisma
adimlar1 asagidaki gibidir:

o Ozellik vektorii ve bir drnege en yakin komsu belirlenir.
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e Ikisi arasindaki fark almir.
e Aradaki fark 0 ve 1 arasinda rastgele bir sayi ile ¢arpilir.
e Ozellik vektdriine bir dnceki adimda bulunan say1 eklenir.
e Istenilen &rnek sayis1 kadar bu asamalar tekrarlanur.
Bu teknigin avantajlart:
e Teknigin anlasilmasi ve programlanmasi kolaydir.
e Asir1 6grenme yani ayni veriyi siirekli 6grenip ezberleme sorununu

azaltir.

3.1.1.3. Uyarlanabilir sentetik 6rnekleme

Bu yontemde SMOTE algoritmasinin komsgularin1 dikkate almadan, her azinlik
Ornegi i¢cin ayni sayida sentetik veri liretmesinden kaynaklanan sorunu ortadan
kaldirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem simir giivenli SMOTE yontemidir.
Burada 6rnek iiretilmemesi gereken bir tehlikeli alan bulunmaktadir (Han ve ark).

Dengesiz veri kiimeleriyle ilgili yapilan ¢alismalarin degerlendirilmesi i¢in bazi
yontemlere ihtiya¢c bulunmaktadir. Yontemler ve smiflandirma hakkinda bilgiler ise

boliim 3.3’te agiklanmustir.

3.2. Yapay Sinir Aglari

Insanda bulunan sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis makine &grenmesi
tekniklerinden bir tanesidir. Bu teknikte kurallar ve baglantilar ile yapay sinir agi
boliimleri arasinda iletisim saglanmaktadir. Ornegin girisinden bir veriyi alarak
egitilmis sistemi uyarladigimizda bu sistem kurallar1 ile bu veriyi ne yapacagina karar
verip islemektedir. Yapay sinir ag1 sistemlerinin de avantaj ve dezavantajlar
bulunmaktadir. Avantajlarindan bazilari:

e Bilgiler agin tamaminda ve dagitik hafiza yapisinda tutulur.

e Karmagsik iliskileri 6grenme ve modelleme yetenegine sahiptir.

e Ik oOgrenme isleminden sonra bir &riintii olusturup ag iizerinde
genellestirme yapilabilir.

e Kendi kendine 6grenme siirecine sahiptir.

e Belirli bir hata oranina sahiptir.



18

Bazi1 dezavantajlari ise:

e Sistem kaynaklarina bagimlidir.

e Egitim siirecinde zorluklar yasanmaktadir.

e Apga bilgiler verilmeden dnce sayisal degerlere ¢evrilmelidir.
Yapay sinir aglar1 bes boliimden olusmaktadir. Bu boliimler:

o Girdi

o Agirhik

e Toplama fonksiyonu

e Aktivasyon fonksiyonu

e (Cikt1

3.2.1. Yapay sinir ag1 boliimleri

X1

X2

A 4

FixX)=% |—» ¥

X3

Sekil 3.3. Toplam fonksiyonu ile yapay sinir hiicresi yapisi

Sekil 3.3’te bir yapay sinir ag1 hiicresinin yapist verilmistir. Burada bir hiicre,
gelen bilgiyi alip agirliklar ile girisler arasinda toplam fonksiyonuna gore net girdi elde
eder. Bu net girdiyi ise bir aktivasyon fonksiyonuna verip ciktisini iiretir. Ornekte
aktivasyon fonksiyonu olarak toplama kullanilmistir. Burada agirliklar giris verilerinin

hiicreye olan etkisini tanimlamaktadir.
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Cizelge 3.2. Toplama fonksiyonlart

Fonksiyon Formiil Aciklama
fj o — —
Toplam Net = Vi s Wi Agirlik ve giris verisi garpilip
=1 sonuglar toplanir.
W = — —
Carpim Net = Vis Wi Agirlik ve giris verisi garpilip
i=1 sonuglar ¢arpilir.
Maksimum Net = Max (Xi « Wi) Agirlik ve giris verileri ayr1 ayri
carpilip en yiiksek olan alinir.
Minimum Net = Min(Xi = Wi) Agirlik ve giris verileri ayr1 ayri
carpilip en diisiik olan alinir.
.. . . _\.r - - .. -
Kiimiilatif Toplam Net = Net(Bnceki) + Yis Wi ESI'(I net verisi ile yeni bulunan
=1 eger toplanir.
Toplama fonksiyonlar1 ise iiretilen bu net girdinin islenip bir ¢ikt1 elde

edilmesini saglamaktadir. Toplama fonksiyonlar1 ¢esitleri ve detaylar1 ¢izelge 3.2°de
aciklanmustir.
e Toplam fonksiyonu: Agirlik ve giris verisi ¢arpilip sonuglar toplanir.
e (Carpim fonksiyonu: Agirlik ve giris verisi ¢arpilip sonuglar ¢arpilir.
e Maksimum fonksiyonu: Agirlik ve giris verileri ayr1 ayri ¢arpilip en
yliksek olan alinir.
e Minimum fonksiyonu: Agirlik ve giris verileri ayr1 ayr1 ¢arpilip en diisiik
olan alinir.
e Kiimiilatif toplam fonksiyonu: Eski net verisi ile yeni bulunan deger
toplanir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 ise net girdinin hesaplanmasi i¢in kullanilan ¢esitli
fonksiyonlardir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, adim aktivasyon fonksiyonu, sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu, esik deger aktivasyon
fonksiyonu ve siniis aktivasyon fonksiyonlari yer almaktadir. Bu aktivasyon

fonksiyonlarina ait detaylar ¢izelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.3. Aktivasyon fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2020)

Aktivasyon Grafik Formiil Aciklama
Fonksiyonu
Dogrusal F(Net) = A= Net Dogrusal
problemler
(A sabit bir say1) ¢ozmek amacryla
aktivasyon
fonksiyonu

dogrusal bir
fonksiyon olarak

segilebilir.
Adim F(Net) = {1 if Net = Esik Deger Gelen net girdinin
0if Net = Esit Deger belirlenen bir esik

degerin altinda
veya Ustiinde
olmasina gore
hiicrenin ¢iktisi 1
veya 0 degerini
alir.

Sigmoid F(Net) = - Stirekli ve tiirevi

1 L g-Net alinabilir bir

f fonksiyondur.
Yapay sinir ag1

uygulamalarinda

en sik kullanilan
fonksiyondur.

Tanjant g"et 4 gl Sigmoid

Hiperbolik FNet) = gNet _ g—Net fonksiyonuna
benzerdir. Deger
aralig1 sigmoid ek
olarak O ile -1
arasinda da deger
alabilir.

Esik Deger 0if Net =0 Gelen bilgilere
F(Net) =« Netif 0 = Net = 1 gore 0,1 ve

1if Net =1 kendisi olabilen
bir fonksiyondur.

Siniis F(Net) = Sin(Net) Ogrenilmesi
diisiiniilen
olaylarin siniis
fonksiyonuna
uygun dagilim
gosterdigi
durumlarda
kullanilir.

3.2.2. Yapay sinir ag cesitleri

Yapay sinir aglart yapilarina, 6grenme algoritmalarina ve 0grenme zamanina
gore olmak tizere ii¢ kategoride ¢esitlenmektedir.
Yapilarina gore yapay sinir aglari ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye

ayrilmaktadir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bir hiicre bir bilgiyi ileri dogru
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iletirken, geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise sadece ileri yonlii degil geri yonli de

bir bilgi iletimi olmaktadir.
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Sekil 3.4. Ornek ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

Sekil 3.4’te 1 giris katmani, 1 gizli katman ve 1 ¢ikis katmani yer alan ileri
beslemeli yapay sinir ag1 gosterilmistir. Bu yapay sinir ag1 modelinde giris katmaninda

alinan bilgi tek yonlii olarak ¢ikis katmanina dogru iletilmektedir.



22

el
-
Sistemdeki hatanin geriye dogru
ganderilmesi
_ | —— [ —————»
_— | ——, [ ——————=
Giriz Katmani Gizli Katman Cikug Katman

Sekil 3.5. Ornek geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

Sekil 3.5.’te ise 2 giris katmani, 3 gizli katman ve 2 ¢ikis katmani yer alan geri
beslemeli yapay sinir ag1 gosterilmistir. Burada sistemde bir hata bulunmaktadir ve bu
hata geri yonlii olarak sisteme iletilmekte ve tekrar sistem ileri yonlii olarak
caligmaktadir.

Yapay sinir aglar1 6grenme algoritmalarina gore ise danigsmanli, danismansiz ve
destekleyici 6grenme olarak lice ayrilmaktadir. Danigmanli yapay sinir ag1 modelinde
aga verilen her girisin ¢iktis1 da sisteme verilmektedir. Boylece agin kendi agirliklarini
ayarlamasi saglanmaktadir. Danismansiz yapay sinir ag1 modelinde girislere karsilik bir
cikti verilmez. Son kategori destekleyici yapay sinir agr modelinde ise her ¢ikis
degerlerine karsilik bir puanlama yapilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 6grenme zamanina gore ise statik ve dinamik olarak ikiye

ayrilmaktadir. Statik yapay sinir ag1 modelinde sistem bir kez egitilir ve siirekli o sistem
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kullanilirken dinamik yapay sinir ag1 modelinde egitilmis olan sistem kullanilirken

tekrar tekrar kendini egitmesi ve glincellenmesi saglanmaktadir.

3.3. Smiflandirici Degerlendirme Metrikleri

Makine 6grenmesi, yapay zeka gibi bir yontem ile egitilmis veri kiimelerinin
disaridan test Ornegi verilerek hangi sinifa ait oldugunun tahmin edilmesini saglayan
algoritmalara siniflandiricilar denir. Smiflandiricilar kategorilere ayrilir. Bu kategoriler
cok sayidadir. Agaglar, kurallar, fonksiyonlar gibi kategorilere &rnekler
verilebilmektedir. Bu ¢calismada kullanilan siniflandirma algoritmalari1 da agiklanmaistir.

Smiflandirma sonuglarinin  yorumlanabilmesi igin egitilmis sistemin test
edilmesi gerekmektedir. Egitim veri kiimesinin test seti olarak kullanilmasi, test veri
kiimesi saglanmasi, ¢apraz dogrulama ve yiizdelik bolme yontemleri kullanilmaktadir.

Elde edilmis bu basar1 oranlarinin degerlendirilebilmesi i¢in de baz1 kavramlar

yer almaktadir.

Cizelge 3.4. Karmagiklik matrisi

Tahmini Veriler
= Pozitif Negatif
i
> Pozitif TP FN
A
54
g Negatif FP TN

Cizelge 3.4’te karmagiklik matrisi gosterilmistir. Buradaki kavramlari adim adim
aciklanmistir. Gergek veriler veri kiimesinde bulunan gercek sinif verilerini temsil
etmekte iken tahmini degerler egitilmis sistemin tahmin ettigi sinif verilerini temsil
etmektedir. TP kavrami dogru pozitif yani gergekte pozitif olup simiflandirma
sonucunda da pozitif olarak bulunanlar1 ifade eder. FP kavrami yanlis pozitif yani
gercekte negatif olup siniflandirma sonucunda pozitif olarak bulunanlar1 ifade eder. FN
kavrami yanlis negatif yani gercekte pozitif olup siniflandirma sonucunda negatif olarak
bulunanlar1 ifade eder. TN kavrami dogru negatif yani gercekte negatif olup
siniflandirma sonucunda da negatif olarak bulunanlari ifade eder. Ornek vermek

gerekirse bir kisi hasta ve hasta olarak tahmin edildi ise TP, bir kisi hasta degil ama
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hasta olarak tahmin edildi FP, bir kisi hasta ama hasta degil olarak tahmin edildi FN ve
bir kisi hasta degil ve hasta degil olarak tahmin edildi TN hiicresinde yer alir.

Diger degerlendirme o6lgiitii ise ROC egrisidir. Bu 2 boyutlu olarak ¢izilen bir
grafiktir. X ekseninde yanlis pozitifler (FP) ve Y ekseninde gercek pozitifler (TP) yer
alir. Burada degerlendirme i¢in egri altinda kalan alan (AUC) kullanilmaktadir. Egri

altinda kalan 1’e yaklastikca siniflandirma basarisi da artmaktadir.
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Sekil 3.6. Ornek ROC Egrisi

Dogruluk degeri, dogru olarak tahmin ettigimiz hiicrelerin toplaminin toplam

veri setindeki 6rnek sayisina boliimiidiir.

Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (3.1)

Hata orani, degeri ve dogruluk degerinin toplami birdir.
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Hata Orani = 1-Dogruluk (3.2)

Kesinlik, pozitif olarak atanmis verilerin basar1 oranin1 belirtir.

Kesinlik = TP / (TP + FP) (3.3)

Hassasiyet gercek pozitif verilerin siniflandirma basarisini belirtir.

Hassasiyet = TP / (TP + FN) (3.4)

Secicilik gergek negatif verilerin siniflandirma basarisini belirtir.

Segicilik = TN / (TN + FP) (3.5)

F1 skoru kesinlik ve hassasiyetin harmonik ortalamasidir.

F1 Skoru = 2 * Kesinlik * Hassasiyet / (Kesinlik + Hassasiyet) (3.6)

3.3.1. AdaBoost.M1 siniflandirma algoritmasi

Adaboost siniflandirma algoritmasi zayif olarak adlandirilan farkli siniflandirma
algoritmalarinin hata oranlari dikkate almip agirliklandirma yontemi ile daha iyi
sonuclar alinmasini saglayan bir uyarlamali boosting algoritmasidir. Freund ve Robert

tarafindan 1996 yilinda 6nerilmistir.

3.3.2. K en yakin komsu siniflandirma algoritmasi

Bir test veri kiimesindeki verilerin hangi sinifa ait oldugunu bulmak igin k-en
yakin komsu kadar uzaklik hesaplamasi yapilir. Bu en yakin uzaklik hesaplamasi i¢in
Oklid, Manhattan, Minkowski gibi uzaklik 6lciisii algoritmalar1 kullanilir. Hesaplanan
bu uzakliklar icerisinde hangi sinifa daha fazla uzaklik olarak yakinsa bu test verisi o

smifa dahil edilmektedir. Bu algoritmanin s6zde kodu sekil 3.7°de verilmistir.
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o Egitim ve test verilerini al
» En vakin komsu savisim (k) seg
*  Veri kiimesindeki her test verisi i¢in
o  Egitim vensindeki veriler ile arasindaki uzakliklan hesapla
o Uzaklik hesaplamalarnm kiiciikten biiyviige dogru sirala
o En yakin komsu sayvis1 (k) kadarim al
o Secilen k komsu icerisinde en fazla hangi siufa sahipse test

verisinin o sumfa dahil et

Sekil 3.7. K en yakin komsu siniflandirma algoritmasinin sézde kodu

3.3.3. K star algoritmasi

Entropinin mesafe 6l¢iisii olarak kullanilmasinin bir¢ok faydasi vardir. Sembolik
nitelikleri, gercek degerli nitelikleri ve eksik degerleri ele almak i¢in tutarli bir yaklasim
saglar. K star siniflandirma algoritmasi da bu tiir bir entropi mesafe 6lgiisti kullanan
ornek tabanli bir algoritmadir (Cleary ve Trigg, 1995).

Bu algoritma iki avantaj sunmaktadir:

1. Sadece arama ile arastirilmasi gereken koseler bellekte saklanmaktadir.

2. Hedef temelli bir arama iglemi igin sezgisel bir yontem kullanmaktadir.
Bu algoritma iki arama algoritmasina dayanmaktadir:

1. En kisa yolu bulmak i¢in A star algoritmast

2. Olusturulan bir grafik yapisinda k ¢6ziim yollar1 arayan Dijkstra

algoritmast

3.3.4. Siral asgari optimizasyon

Siral1 asgari optimizasyon siniflandirma algoritmasi, destek vektor makinelerinin
egitimi sirasinda ortaya cikan karesel programlamanin ¢oziimii i¢in kullanilmaktadir.
Bu karesel programlama probleminin analitik olarak ¢o6ziilmektedir ve uzun siiren
optimizasyonu Onlemektedir. Matris hesaplamalarindan kac¢inildigindan dolay1r bu

algoritma igin gereken bellek miktari lineer olup ¢ok biiyiik veri kiimeleri lizerinde de
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calisabilmektedir. Bu algoritma John tarafindan Microsoft arastirma laboratuvarlarinda
gelistirilmistir. (Platt, 1998)

Ayrica bu algoritma, yer ve zaman verimliliginden 6diin vermeden uygulanmasi
cok daha kolaydir ve yakinsamay1 saglama altinda ideal bir regresyon dogrulugu elde

edilebilmektedir. Bu nedenle belirli bir teorik ve pratik 6nemi bulunmaktadir.

3.4. Friedman Testi

Friedman testi, tekrarlanan Glgtimlerle beraber parametrik olamayip tek yonlii
ANOVA’ya bir alternatiftir. Olgiilen bagimli degisken sirali oldugunda gruplar
arasindaki farklari test etmek i¢in kullanilir. Friedman testi ise karsilastirilmak istenen
sonuglar etiketleri ve verileri ile bir veri kiimesi gibi tabloya aktarilir. Sonrasinda ise
alman sonuclar satirlar karsilastirilip 1°den veri kiimesi kolon sayisina kadar

degerlendirme yapilmaktadir.

Cizelge 3.5. Friedman testi 6rnek atama

indeks FEtiketl FEtiket2 FEtiket3 Atamal Atama2 Atama3

0 50 60 70 1 2 3
1 45 35 85 2 1 3
2 25 55 35 1 3 2
3 85 75 55 3 2 1
4 65 95 70 1 3 2

Cizelge.3.6 Friedman testi sonuglari

Atama Sonuc¢
1 (1+2+1+3+1) /5=1.6
2 (2+1+3+2+3) /5=2.2
3 (3+3+2+1+2) /5=2.2

Cizelge 3.5‘te ornek bir atama tablosu verilmis olup ortalama degerlendirme
sonuglari ise ¢izelge 3.6’da gosterilmistir.
Bu tez ¢alismasinda ortalama degerlendirme sonuglarinin alinabilmesi i¢in SPSS

programi kullanilmastir.

3.5. Veri Kiimeleri
Bu tez galismasinda 6 farkli konuda toplam 10 adet veri kiimesi kullanilmistir.

Bu veri kiimelerinin her biri 5 kez capraz dogrulama olarak ve her pargada ozellik



28

sayisinin bir kismi test verisi olarak bir kismi1 da egitim verisi olarak ayrilmistir. Bu veri
kiimesinin de arff formatina benzer sekilde kendine 6zgii dat formati bulunmaktadir. Bu
veri kiimesi ¢alismada ele alirken dat formati ile csv, txt ve arff formatlarini da tiretecek
kod gelistirmeleri de yapilmistir. Ayrica veri kiimelerinin pozitif sonucu 1 ile negatif

sonucu 0 ile degistirilmistir.

Brelation yeastl

Battribute Mcg real [0.11, 1.0]
Battribute Gvh real [0.13, 1.0]
Battribute Alm real [0.21, 1.0]
Battribute Mit real [0.0, 1.0]
Battribute Erl real [0.5, 1.0]
Battribute Pox real [0.0, 0.83]
Battribute Vac real [0.0, 0.73]
Battribute HNuc real [0.0, 1.0]
Battribute Class [positive,negative]
@inputs Meg, Gvh, Alm, Mit, Erl, Pox, Vac, Huc
Boutputs Class

Edata

0.58, 0.61, 0.47, 0.13, 0.50, 0.00, 0.48, 0.22, negative
0.43, 0.67, 0.48, 0.27, 0.50, 0.00, 0.53, 0.22, negative
0.64, 0.62, 0.49, 0.15, 0.50, 0.00, 0.53, 0.22, negative

0.58, 0.44, 0.57, 0.13, 0.50, 0.00, 0.54, 0.22, positive
0.42, 0.44, 0.48, 0.54, 0.50, 0.00, 0.48, 0.22, negative

Sekil 3.8. Ornek dat dosyas1 icerigi

3.5.1. Ecoli veri kiimesi

Bu veri kiimesi, igme sularindan e.coli bakterisi yolu ile bulasan bir hastaligin
verilerini igeren medikal bir veri kiimesidir. Burada ecoli ile ilgili sadece “ecoli-0_vs_1-
5” wveri kiimesi kullanilmistir. Dengesizlik oran1 1.86’dir. Bu veri kiimesinde yedi
Oznitelik yer almaktadir. Egitim veri kiimelerinde 176, test veri kiimelerinde 44 veri yer

almaktadir.

3.5.2. Glass veri kiimesi

Bu veri kiimesinde bir maddenin cam olup olmadigi ile ilgili bilgiler yer
almaktadir. Burada kullanilan “glass-0-1-2-3_vs_4-5-6" veri kiimesi 3.2, “glass0” veri
kiimesi 2.06, “glass1” veri kiimesi 1.82 ve “glass6” veri kiimesi ise 6.38 dengesizlik
oranina sahiptir. Bu veri kiimesinde dokuz Oznitelik yer almaktadir. Egitim veri

kiimelerinde 171, test veri kiimelerinde 43 veri yer almaktadir.
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3.5.3. Haberman veri kiimesi

Bu veri kiimesi 1958 ve 1970 yillar1 arasinda Chicago Universitesinde Billings
hastanesinde meme kanseri ameliyat1 geciren hastalarin hayatta kalmasiyla ilgili bir veri
kiimesidir. Dengesizlik orani ise 2.78’dir. Bu veri kiimesinde {i¢ Oznitelik yer

almaktadir. Egitim veri kiimelerinde 245, test veri kiimelerinde 61 veri yer almaktadir.

3.5.4. New thyroid veri kiimesi

Bu veri kiimesinde tiroit hastaligi ile ilgili bilgilerin yer aldigi medikal veri
kiimesidir. Bu kisimda kullanilan “new-thyroid1” ve “new-thyroid2” veri kiimeleri 5.14
dengesizlik oranina sahiptir. Bu veri kiimesinde ise bes 6znitelik yer almaktadir. Egitim

veri kiimelerinde 172, test veri kiimelerinde 43 veri yer almaktadir.

3.5.5. Pima veri kiimesi

Pima veri kiimesi bir hastanin diyabet olup olmadigina iliskin medikal bir veri
kiimesidir. Bu veri kiimesinin dengesizlik orani 1.87°dir. Ayrica bu veri kiimesinde
sekiz Oznitelik yer almaktadir. Egitim veri kiimelerinde 614, test veri kiimelerinde 154

veri yer almaktadir.

3.5.6. Wisconsin veri kiimesi

Bu veri kiimesi de gogiis kanseriyle ilgili medikal bir veri setidir. Bu veri
kiimesinin dengesizlik oran1 1.86’dir. Burada dokuz 6znitelik yer almaktadir. Egitim

veri kiimelerinde 546, test veri kiimelerinde 137 veri yer almaktadir.

3.6. Gelistirme Ortami

Yapilan tez caligmasinda programlama dili, programlama dili gelistirme ortami
(IDE), yapay sinir agmin gelistirilmesi, yapay sinir ag1 i¢in kullanilan kiitiiphane,
siniflandirma sonuglarinin karsilagtirilmasi ve veri setlerinin hazirlanmasi igin ¢esitli

yontemler kullanilmstir.
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Yapilan ¢aligmada Python programlama dili kullanilmistir. Python programlama
dilinin ise v3 siiriimii tercih edilmistir. Bu programlama dili ile gelistirme yapabilmek
icin ise PyCharm IDE’si kullanilmistir. Bu programlama dilinin kullanilmasi sebepleri
ise sade, kolay anlasilabilir ve gelistirme yapmak i¢in gerekli olan kiitliphanelerin
sunulmus olmasidir.

Yapay sinir ag1 gelistirmesi i¢in Keras kiitliphanesinden yararlanilmigtir. Keras
Python’da yazilmis agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Farkli makine Ogrenmesi
kiitiiphaneleri ile de beraber calisabilmektedir. TensorFlow, Theano gibi kiitiiphaneleri
desteklemektedir. Bu ¢alismada Google’in sundugu TensorFlow tercih edilmistir. Keras
tercih edilmesi sebepleri ise farkli makine 6grenme kiitiiphanelerini desteklemesi,
modellerin kolayca olusturulup test edilmesi ve hem CPU hem de GPU ile 6grenme
seceneklerinin olmasidir.

Yapay sinir agindan yararlanilarak tiretilen veri kiimelerinin siniflandirma
basarilarinin test edilmesinde WEKA Kkiitiiphanesinden yararlanilmistir.  WEKA
kiitliphanesi Java ile yazilmis ve ticretsiz olarak dagitilmaktadir. Siniflandirmalarin yani
sira veri On isleme, gorsellestirme gibi Ozellikleri de desteklemektedir ve birgok
simiflandirma algoritmasi icermektedir. Ayrica kendine ozgii arff dosya yapisini

icermektedir. Bu arff dosya yapisina ait bir 6rnek sekil 3.9°da verilmistir.

@relation agiklayici_isim

Battribute attributel veri tipi
Battribute attribute?Z veri tipi
Battribute attribute3 veri tipi
Battribute class attribute veri tipi

Bdata

datal, data2, datal3, class
datal, dataz, data3, class
datal, dataz, data3, class

Sekil 3.9. Ornek arff dosya igerigi

3.7. Onerilen Yontemler

Bu tez ¢alismasinda ilk olarak yapay sinir ag1 tasarimi gergeklestirilmistir.
Burada tasarlanan yapay sinir aginda giris ve ¢ikis katmanlari ile bir ve iki adet gizli
katman da kullanilmistir. Bir adet gizli katman ile iki adet gizli katmanda alinan

sonuglarinin yakinligindan ve g¢alisma siiresinden dolayr bir adet gizli katman tercih
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edilmistir. Gizli katmandaki girdi sayisi, nitelik sayimnin bir fazlasi ve nitelik sayisini 2
katinin bir fazlasinin sonucu ile karsilastirilip nitelik sayinin bir fazlasi olarak kabul
edilmistir. Yapay sinir ag1 modelinde aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 bir girdiyi isleyerek cikti liretilmesini saglar. Giris ve gizli
katmanda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu sigmoid fonksiyonuna ait

grafik sekil 3.10°da gosterilmistir.

1
L) = —
¢(2) 14+e°2
0.0
-8 -6 —4 -2 0 é 4 6 8
z

Sekil 3.10. Sigmoid fonksiyon

Cikis katmaninda ise SELU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu SELU

fonksiyonuna ait grafik ise sekil 3.11°de gosterilmistir.
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Sekil 3.11. SELU fonksiyonu

Yapay sinir aginin egitimi asamasinda ise 1000, 2000 ve 10000 tekrar sayilart ile
denemeler yapilmis ve 10000 tekrar kullanilmustir.

OYRO’de bir veri kiimesinin bes farkli dagiliminda da egitim verileri azinlik ve
cogunluk verileri olarak ikiye ayrilmistir. Bu azinlik ve ¢ogunluk verilerinin her biri ile
iki adet yapay sinir ag1 modelleri olusturulmustur. Azinlik veri kiimesindekilerin sayisi
ile ¢ogunluk veri kiimesindekilerin sayist esitlenmeye calisilmigtir. Bu asamada veri
kiimesindeki orneklerin tamamu sifir ile bir arasina normalize edilmistir. Bu veri kiimesi
dengesiz olmayacak sekilde azinlik veri kiimesi esitlenene kadar rastgele bir veriler
tiretilmis ve her iki yapay sinir ag1 ile de test edilip hangi yapay sinir ag1 modeline yakin
oldugu belirlenmistir. Eger azinlik sinifina daha yakin ise azinlik veri kiimesine dahil
edilmistir. Cogunluk ve azinlik 6rneklerinin sayisi esitlendikten sonra bolim 3.3’te
belirtilen siniflandiricilar ile test edilmistir.

OYOK’de yapay sinir ag1 tasarim degistirilmistir. Bu tasarima otomatik
kodlayici adi verilmektedir. Bu yontem ile verinin belirli bir miktara kadar boyutunun
kiigiiltiiliip tekrar agilmasi islemidir. Tez calismasinda ise gizli katmanlar {izerine
uygulanmis ve burada gizli katmandaki néron sayisi en az {i¢ olacak sekilde kodlama

yapilmistir.
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[

GiRiS i _ CIKI
KATMANI GIZLI KATMAN I'{#:TMENI

Sekil 3.12. 12 girisli veri kiimesi iizerinde otomatik kodlayici uygulanmasi

Sekil 3.12°de 12 ozellikli veri kiimesine ait bir otomatik kodlayici yapisina sahip
yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir. Burada 12 giristen sonra 2 ile bdliinerek en az 3
girdiye sahip olacak sekilde veri sikistirmasi yapilmaktadir. 12°den sonra 6, 6’dan sonra
3 olup en az rakama ulasilmis ve buradan sonra agma islemi yapilmaktadir. Tam tersi
islem ile 2 ile carparak ilerlenmektedir. 3’ten sonra 6 ve 6’dan sonra 12 olup veri
kiimesindeki 0Ozellik sayisina ulagilmistir. Bu yontem ile tez ¢alismasinda
gerceklestirilen ilk yonteme benzer olarak sadece azinlik 6rnekleri tizerinde yapay sinir

ag1 modeli olusturulup yeni veriler olusturulup siniflandirma basarisi test edilmistir.
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OYOKED’de ise bu otomatik kodlayici yapisina bir fark miktar1 eklenip iiretilen
ornekler arasinda bir esik deger belirlenmistir. Bu fark miktar ile iretilen veri ve
iiretilen verinin azinlik ve ¢ogunluk yapay sinir aglarina uzakhigi karsilastirilip eger
uzakliklar fark miktarindan biiylikse bu 6rnek dikkate alinmamustir. Eger uzaklik fark
miktarindan kiigiik ise yapay sinir aglarinda karsilastirma yapilip eger azinlik sinifina
daha yakin ise veri kiimesine dahil edilmistir. Bu fark miktariin belirlenmesinde ise
veri kiimesindeki 6rnek sayisi ve nitelik sayis1 etkili olmustur. Fark miktar1 kiiciildiik¢e
benzer Ornekleri tretip veri kiimesinde oOnceden {iretilen Ornekler sisteme dahil
edilmeyeceginden sistemin ¢alisma siiresi ile ters orantili olarak artmistir.

OYT’de azilik verileri tekrarl olarak artirlmistir. Ornegin 150 ¢ogunluk verisi
ve 50 azmlik verisi var ise burada 50 azinlik verisinin {izerine 50 azinlik verisi
eklenerek ¢ogunluk verisine ulasilincaya kadar bu isleme devam edilmistir. Bu dnerilen
yontem ile drnekler birbirine yakin hale getirilerek daha basarili sonuglar elde edilmeye
calisilmigtir. Ayrica tiretilen 6rnekler ile veri kiimesinde olan Ornekler arasinda daha
once bulunup bulunmadigi kontrolii de eklenmistir.

OYSA’da SMOTE yéntemi ile iiretilen 6rnekler azinlik yapay sinir ag1 modeline
verilip elde edilen veriler, veri kiimesine dahil edilip veri kiimesindeki azinlik ve
cogunluk Ornekleri esitlenmistir.

OYSC’da SMOTE yéntemi ile iiretilen 6rnekler ¢ogunluk yapay sinir agi
modeline verilip elde edilen veriler, veri kiimesine dahil edilip veri kiimesindeki azinlik
ve cogunluk ornekleri esitlenmistir.

OYED’de ise OYRO’de yapilan senaryoya bir fark miktar: eklenmistir. Bu fark
miktar1 ile iiretilen veri ve liretilen verinin her iki yapay sinir ag1 modeline uzaklig
karsilastirilip fark miktarinda biiylik bir sonu¢ varsa bu fliretilen veri sisteme dahil
edilmemistir. Bu fark miktarinin belirlenmesinde ise veri kiimesindeki 6rnek sayisi ve
nitelik sayis1 etkili olmustur. Fark miktar1 kiiciildiikge sistemin caligma siiresi ters
orantili olarak artmistir. Bu yontem ise tez calismasinda hedeflenen “dengesiz veri

kiimelerinde smiflandirma basarisinin artirilmasi hedefine ulastirmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde yapilan tez calismasinda gelistirilen yontemlere ait sonuclar
paylasilmistir. Yapilmis olan yedi yontemin sonuglar1 agiklanmis ve yorumlanmistir.
Cizelge 4.1 ve gizelge 4.2°de AdaBoost.M1, ¢izelge 4.3 ve ¢izelge 4.4’te k en yakin
komsu(k=3), ¢izelge 4.5 ve cizelge 4.6’da k star, cizelge 4.7 ve cizelge 4.8’de ¢ok
katmanli yapay sinir ag1 ve ¢izelge 4.9 ve ¢izelge 4.10°da sirali asgari optimizasyon
algoritmas1 sonuglar1 aciklanmustir. Cizelge 4.11°de OYRO, cizelge 4.12°de OYOK,
cizelge 4.13’te OYOKED, ¢izelge 4.14’te OYT, ¢izelge 4.15’te OYSA, ¢izelge 4.16’da
OYSC ve gizelge 4.17°de ise OYED’nin geometrik ortalama ve f 6lgiisii sonuglarmin

Friedman testi sonuclar1 aciklanmistir.

Cizelge 4.1. AdaBoost.M1 yontemi ile geometrik ortalama sonuglart

Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  0OYSC OYED
EcoliOvsl 5 0.97 0.97 0.97 0.98 0.97 0.97 0.96 0.97 0.97
Glass0123vs456 0.9 0.91 0.9 0.92 0.92 0.91 0.92 0.9 0.93
Glass0 0.8 0.78 0.76 0.68 0.8 0.77 0.79 0.78 0.81
Glass1 0.64 0.69 0.7 0.64 0.68 0.58 0.57 0.64 0.68
Glass6 0.91 0.92 0.92 0.92 0.92 0.93 0.91 0.92 0.89
Haberman 0.48 0.6 0.58 0 0.59 0 0.57 0.52 0.63
New Thyroid 1 1 0.97 0.97 0.96 0.97 0.94 0.99 1 1
New Thyroid 2 0.96 0.96 0.99 0.95 0.95 0.92 0.96 0.98 0.94
Pima 0.67 0.7 0.66 0.63 0.7 0.63 0.7 0.69 0.71
Wisconsin 0.93 0.94 0.94 0.92 0.94 0.92 0.92 0.93 0.95
Ortalama 0.826 0.844 0.839 0.76 0.844 0.757 0.829 0.833 0.851

Cizelge 4.1°deki AdaBoost.M1 yontemi geometrik ortalama sonuglari
incelendiginde; OYRO glass1 ve new thyroid 2 veri kiimelerinde, OYOK ecoliOvs1 5
ve glass0123vs456 veri kiimelerinde, OYOKED glass0123vs456 veri kiimesinde, OYT
glass6 veri kiimesinde, OYSA glass01234vs456 veri kiimesinde, OYSC new thyroid 2
veri kiimesinde ve OYED glass01234vs456, glass0, haberman, pima ve wisconsin veri

kiimelerinde bagarili sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.2. Adaboost.M1 yontemi ile f 6l¢iisii sonuglari

Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  OYSC  OYED
EcoliOvs1 5 0.97 0.97 0.97 0.98 0.96 0.97 0.96 0.96 0.96
Glass0123vs456 0.89 0.89 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.91 0.9
Glass0 0.78 0.74 0.72 0.65 0.88 0.74 0.88 0.75 0.77
Glass1 0.66 0.67 0.7 0.64 0.68 0.58 0.64 0.64 0.67
Glass6 0.9 0.88 0.9 0.91 0.9 0.93 0.9 0.9 0.88
Haberman 0.5 0.56 0.61 0 0.6 0 0.52 0.52 0.62
New Thyroid 1 1 0.97 0.95 0.96 0.96 0.94 1 1 1
New Thyroid 2 0.97 0.97 0.98 0.95 0.94 0.92 0.92 0.98 0.95
Pima 0.69 0.69 0.67 0.63 0.7 0.63 0.69 0.69 0.7
Wisconsin 0.93 0.94 0.94 0.93 0.94 0.92 0.93 0.93 0.95
Ortalama 0.829 0.828 0.834 0.755 0.835 0.753 0.828 0.828 0.84

Cizelge 4.2°daki AdaBoost.M1 yontemi f Olcilisii sonuglar1 incelendiginde;
OYRO glass0123vs456, glass1, haberman ve new thyroid 2 veri kiimelerinde, OYOK
ecoliOvsl_5, glass0123vs456 ve glass6 veri kiimelerinde, OYOKED glass0123vs456,
glass0, glass1, haberman ve pima veri kiimelerinde, OYT glass0123vs456 ve glass6 veri
kiimelerinde, OYSA glass0123vs456 ve glassO veri kiimelerinde, OYSC
glass0123vs456 ve new thyroid 2 veri kiimelerinde ve OYED glass0123vs456,

haberman, pima ve wisconsin veri kiimelerinde basarili sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.3. K en yakin komsu (k=3) yontemi ile geometrik ortalama sonuglari

Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE  OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  OYSC  OYED
EcoliOvsl_5 0.96 0.95 0.96 0.96 0.95 0.96 0.96 0.96 0.97
Glass0123vs456 0.9 0.92 0.9 0.89 0.92 0.91 0.92 0.91 0.93
Glass0 0.78 0.78 0.77 0.73 0.7 0.73 0.81 0.78 0.79
Glassl 0.73 0.78 0.74 0.76 0.76 0.76 0.73 0.72 0.75
Glass6 0.81 0.86 0.86 0.88 0.89 0.84 0.85 0.83 0.88
Haberman 0.46 0.59 0.56 0.48 0.56 0.48 0.51 0.49 0.56
New Thyroid 1 0.95 0.98 0.97 0.94 0.97 0.94 0.95 0.95 0.95
New Thyroid 2 0.91 0.98 0.95 0.91 0.94 0.91 0.91 0.91 0.94
Pima 0.67 0.7 0.67 0.67 0.7 0.67 0.68 0.67 0.7
Wisconsin 0.95 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 0.95 0.96 0.96
Ortalama 0.812 0.85 0.834 0.818 0.842 0.82 0.827 0.818 0.843

Cizelge 4.3’teki K en yakin komsu (k=3) yontemi geometrik ortalama sonuglari
incelendiginde; OYOK glass6 veri kiimesinde, OYOKED glass6 veri kiimesinde,
OYSA glassO veri kiimesinde, OYED ecoliOvs1 5, glass0123vs456, glassO ve glass6

veri kiimelerinde basarili sonuglar elde edilmistir.
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Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  OYSC  OYED
EcoliOvsl_5 0.96 0.95 0.96 0.96 0.95 0.96 0.96 0.96 0.97
Glass0123vs456 0.9 0.9 0.89 0.89 0.91 0.92 0.91 0.9 0.92
Glass0 0.77 0.75 0.76 0.72 0.75 0.73 0.78 0.77 0.77
Glassl 0.74 0.77 0.75 0.78 0.77 0.77 0.74 0.74 0.76
Glass6 0.86 0.88 0.86 0.89 0.87 0.86 0.89 0.85 0.85
Haberman 0.48 0.54 0.57 0.51 0.54 0.51 0.53 0.51 0.55
New Thyroid 1 0.95 0.97 0.96 0.94 0.94 0.94 0.95 0.95 0.94
New Thyroid 2 0.93 0.97 0.94 0.93 0.92 0.93 0.93 0.93 0.94
Pima 0.68 0.69 0.69 0.68 0.7 0.68 0.69 0.68 0.7
Wisconsin 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
Ortalama 0.822 0.837 0.833 0.825 0.83 0.83 0.833 0.824 0.835
Cizelge 4.4’teki K en yakin komsu (k=3) yontemi f Olclisii sonuglar
incelendiginde; OYRO haberman veri kiimesinde, OYOK glassl ve glass6 veri
kiimelerinde, OYOKED glass0123vs456 pima veri kiimelerinde, OYT
glass0123vs456 veri kiimesinde, OYSA glass0123vs456, glassO ve glass6 veri
kiimelerinde ve OYED ecoliOvsl 5, glass01234vs456, haberman ve pima veri
kiimelerinde basarili sonuclar elde edilmistir.
Cizelge 4.5. K star yontemi ile geometrik ortalama sonuglari
Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  OYSC  OYED
EcoliOvsl 5 0.94 0.94 0.95 0.94 0.95 0.95 0.95 0.93 0.95
Glass0123vs456 0.82 0.89 0.87 0.88 0.87 0.86 0.86 0.87 0.86
Glass0 0.81 0.82 0.81 0.82 0.84 0.79 0.79 0.8 0.81
Glassl 0.79 0.81 0.82 0.8 0.82 0.75 0.75 0.8 0.79
Glass6 0.88 0.88 0.92 0.88 0.92 0.9 0.9 0.9 0.91
Haberman 0.31 0.52 0.54 0.27 0.52 0.52 0.52 0.51 0.6
New Thyroid 1 0.93 0.95 0.97 0.93 0.92 0.95 0.95 0.95 0.97
New Thyroid 2 0.93 0.97 0.97 0.93 0.94 0.95 0.95 0.95 0.97
Pima 0.61 0.68 0.63 0.61 0.64 0.64 0.64 0.65 0.65
Wisconsin 0.92 0.93 0.93 0.91 0.96 0.93 0.93 0.94 0.94
Ortalama 0.794 0.839 0.841 0.797 0.838 0.824 0.824 0.83 0.845

Cizelge 4.5teki K star yontemi geometrik ortalama sonuglari incelendiginde;

OYRO ecoliOvsl 5, glassl, glass6, haberman ve new thyroid 1 veri kiimelerinde,

OYOKED ecoliOvsl 5, glass0, glassl, glass6 ve wisconsin veri kiimelerinde, OYT

ecoliOvs1_5 ve glass6 veri kiimelerinde, OYSA ecoliOvs1 5 ve glass6 veri kiimelerinde,

OYSC glass6 ve wisconsin veri kiimelerinde ve OYED ecoliOvs1 5, glass6, haberman,

new thyroid 1 ve winconsin veri kiimelerinde basarili sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.6. K star yontemi ile f 6l¢iisii sonuclari

Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  OYSC  OYED
EcoliOvsl 5 0.95 0.95 0.95 0.94 0.95 0.95 0.95 0.93 0.95
Glass0123vs456 0.86 0.89 0.89 0.89 0.88 0.9 0.87 0.89 0.89
Glass0 0.79 0.78 0.78 0.8 0.8 0.79 0.76 0.78 0.79
Glassl 0.81 0.82 0.82 0.81 0.82 0.81 0.76 0.81 0.8
Glass6 0.91 0.89 0.94 0.91 0.9 0.9 0.87 0.88 0.92
Haberman 0.35 0.51 0.56 0.32 0.52 0.32 0.54 0.52 0.59
New Thyroid 1 0.94 0.95 0.95 0.94 0.91 0.91 0.93 0.93 0.95
New Thyroid 2 0.95 0.95 0.95 0.94 0.92 0.93 0.93 0.93 0.95
Pima 0.63 0.67 0.64 0.63 0.65 0.63 0.65 0.65 0.66
Wisconsin 0.93 0.94 0.94 0.92 0.95 0.92 0.94 0.94 0.95
Ortalama 0.812 0.835 0.842 0.81 0.83 0.81 0.82 0.826 0.845
Cizelge 4.6°daki K star yontemi f 6l¢iisii sonuglar1 incelendiginde; OYRO glass6

ve haberman veri kiimelerinde, OYOK glassO veri kiimesinde, OYOKED glassO ve

haberman veri kiimelerinde, OYOKED glassO, haberman ve wisconsin veri

kiimelerinde, OYT glass0123vs456 veri kiimesinde, OYSA haberman veri kiimesinde,

OYSC haberman veri kiimesinde ve OYED glass6, haberman ve wisconsin veri

kiimelerinde basarili sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.7. Cok katmanli yapay sinir ag1 yontemiyle geometrik ortalama sonuglari

Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  OYSC  OYED
EcoliOvsl 5 0.97 0.97 0.97 0.96 0.96 0.97 0.97 0.96 0.97
Glass0123vs456 0.89 0.9 0.89 0.9 0.89 0.9 0.91 0.88 0.89
Glass0 0.77 0.78 0.75 0.78 0.77 0.74 0.81 0.82 0.75
Glassl 0.62 0.7 0.7 0.71 0.67 0.71 0.68 0.71 0.71
Glass6 0.83 0.86 0.9 0.89 0.85 0.89 0.86 0.86 0.85
Haberman 0.47 0.59 0.59 0.5 0.57 0.5 0.58 0.53 0.58
New Thyroid 1 0.94 0.95 0.97 0.97 0.98 0.97 0.97 0.97 0.98
New Thyroid 2 0.94 0.94 0.97 0.95 0.97 0.95 0.94 0.94 0.94
Pima 0.72 0.71 0.69 0.7 0.72 0.7 0.68 0.7 0.68
Wisconsin 0.95 0.96 0.95 0.93 0.95 0.93 0.96 0.94 0.95
Ortalama 0.81 0.836 0.838 0.829 0.833 0.83 0.836 0.831 0.83

Cizelge 4.7°deki ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yontemi geometrik ortalama
sonuclar1 incelendiginde; OYRO glass6, new thyroid 1 ve new thyroid 2 veri
kiimelerinde, OYOK glass1, glass6, new thyroid 1 ve new thyroid 2 veri kiimelerinde,
OYOKED new thyroid 1 ve new thyroid 2 veri kiimelerinde, OYT glass1, glass6, new
thyroid 1 ve new thyroid 2 veri kiimelerinde, OYSA glass0123vs456, glass0, ve new
thyroid 1 veri kiimelerinde, OYSC glass0, glass1 ve new thyroid 1 veri kiimelerinde ve

OYED glass1 ve new thyroid 1 veri kiimesinde basarili sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.8. Cok katmanli yapay sinir ag1 yontemiyle f 6l¢iisti sonuglari

Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  OYSC  OYED
EcoliOvsl 5 0.97 0.97 0.97 0.96 0.96 0.97 0.97 0.96 0.97
Glass0123vs456 0.89 0.89 0.88 0.9 0.9 0.9 0.91 0.89 0.88
Glass0 0.76 0.76 0.73 0.76 0.75 0.73 0.79 0.81 0.73
Glassl 0.63 0.69 0.7 0.73 0.67 0.7 0.68 0.7 0.7
Glass6 0.85 0.86 0.88 0.9 0.83 0.9 0.88 0.87 0.83
Haberman 0.51 0.56 0.6 0.54 0.58 0.54 0.62 0.55 0.6
New Thyroid 1 0.95 0.95 0.95 0.97 0.96 0.97 0.97 0.97 0.97
New Thyroid 2 0.95 0.94 0.95 0.95 0.94 0.95 0.94 0.94 0.94
Pima 0.73 0.7 0.7 0.7 0.7 0.71 0.7 0.68 0.68
Wisconsin 0.95 0.95 0.94 0.93 0.94 0.93 0.95 0.94 0.94
Ortalama 0.819 0.827 0.83 0.834 0.823 0.83 0.841 0.831 0.824
Cizelge 4.8’deki c¢ok katmanli yapay sinir ag1 yontemi f Ol¢iisii sonuglar
incelendiginde; OYRO glassl, glass6 ve haberman veri kiimelerinde, OYOK
glass0123vs456, glassl, glassé ve new thyroid 1 veri kiimelerinde, OYOKED
glass0123vs456, haberman ve new thyroid 1 veri kiimelerinde, OYT glass0123vs456,
glass1, glass6 ve new thyroid 1 veri kiimelerinde, OYSA glass0123vs456, glass0,
glass6, haberman ve new thyroid 1 veri kiimelerinde, OYSC glass0, glass1, glass6 ve
new thyroid 1 veri kiimelerinde ve OYED glassl, haberman ve new thyroid 1 veri
kiimelerinde bagarili sonuglar elde edilmistir.
Cizelge 4.9. Sirali asgari optimizasyon yontemiyle geometrik ortalama sonuglari
Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  0OYSC OYED
EcoliOvsl 5 0.95 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 0.97 0.96 0.97
Glass0123vs456 0.85 0.88 0.87 0.83 0.9 0.84 0.87 0.89 0.88
GlassO 0.32 0.64 0.7 0.26 0.6 0.37 0.66 0.72 0.71
Glassl 0 0.45 0.32 0 0.36 0 0.46 0.35 0.38
Glass6 0.86 0.89 0.92 0.9 0.9 0.85 0.91 0.89 0.91
Haberman 0 0.54 0.5 0.24 0.53 0.24 0.61 0.5 0.61
New Thyroid 1 0.73 0.98 0.91 0.69 0.93 0.69 0.96 0.82 0.96
New Thyroid 2 0.71 0.97 0.94 0.69 0.94 0.69 0.94 0.82 0.96
Pima 0.68 0.74 0.68 0.37 0.73 0.37 0.74 0.7 0.72
Wisconsin 0.96 0.96 0.97 0.86 0.96 0.84 0.96 0.96 0.97
Ortalama 0.606 0.801 0.777 0.58 0.781 0.59 0.808 0.761 0.807

Cizelge 4.9’da ki sirali asgari optimizasyon yontemi geometrik ortalama olgiisii
sonuglar1 incelendiginde; OYRO glass0, glass6 ve wisconsin veri kiimelerinde, OYOK
glass6 veri kiimesinde, OYOKED glass0123vs456 ve glass6 veri kiimelerinde, OYSA
ecoliOvsl 5, glassO, glassl, glass6 ve haberman veri kiimelerinde, OYSC
glass0123vs456 ve glassO veri kiimelerinde ve OYED ecoliOvsl 5, glass0, glass6,

haberman ve wisconsin veri kiimelerinde basarili sonuclar elde edilmistir.
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Cizelge 4.10. Siral1 asgari optimizasyon yontemiyle f dl¢iisii sonuglari

Veri Kiimesi Orijinal  SMOTE OYRO OYOK OYOKED OYT OYSA  OYSC  OYED
EcoliOvsl_5 0.95 0.96 0.96 0.96 0.95 0.96 0.97 0.97 0.97
Glass0123vs456 0.88 0.86 0.86 0.85 0.89 0.84 0.86 0.86 0.87
Glass0 0.38 0.6 0.67 0.29 0.59 0.41 0.61 0.61 0.67
Glass1 0 0.43 0.38 0 0.42 0 0.44 0.44 0.41
Glass6 0.88 0.89 0.9 0.92 0.83 0.89 0.9 0.9 0.87
Haberman 0 0.57 0.55 0.3 0.59 0.3 0.6 0.6 0.6
New Thyroid 1 0.8 0.95 0.93 0.77 0.95 0.77 0.96 0.96 0.96
New Thyroid 2 0.78 0.95 0.95 0.76 0.95 0.76 0.95 0.95 0.96
Pima 0.71 0.73 0.7 0.41 0.73 0.41 0.73 0.73 0.71
Wisconsin 0.95 0.95 0.96 0.84 0.96 0.83 0.95 0.95 0.96
Ortalama 0.633 0.789 0.786 0.61 0.786 0.62 0.797 0.797 0.798

Cizelge 4.10°da ki siral1 asgari optimizasyon yontemi geometrik ortalama ol¢iisii

sonuglari incelendiginde; OYRO glass0, glass6 ve wisconsin veri kiimelerinde, OYOK

glass6 veri kiimesinde, OYOKED glass0123vs456, haberman ve wisconsin veri

kiimelerinde, OYSA ecoliOvsl_5, glass0, glassl, glass6, haberman ve new thyroid 1

veri kiimelerinde, OYSC ecoliOvs1 5, glass0, glass1, glass6, haberman ve new thyroid

1 veri kiimelerinde ve OYED ecoliOvsl 5, glassO, haberman, new thyroid 1, new

thyroid 2 ve wisconsin veri kiimelerinde basarili sonuglar elde edilmistir.

verilmistir.

Cizelge 4.11. OYRO geometrik ortalama ve f 6lgiisii Friedman testi sonuglari

Smiflandirma Geometrik Ortalama F Olciisii
Algoritmasi Orijinal  SMOTE _ OYRO _ Orijinal  SMOTE OYRO
AdaBoost.M1 1.7 2.3 2 1.9 1.9 2.2
K en yakin

komsu (k=3) 1.4 2.65 1.95 1.65 2.3 2.05
K star 1.15 2.3 2.55 15 2.15 2.35
Cok katmanli

yapay sinir ag1 1.55 2.35 2.1 2 2 2
Sirali asgari

optimizasyon 1.1 2.6 2.3 1.35 24 2.25

Cizelge 4.11°de OYRO’ye ait geometrik ortalama ve f olgiisii sonuglar

Geometrik ortalama sonuglarinda Kk star algoritmasinda, F Olgiisii

sonuglarinda AdaBoost.M1, k star ve ¢ok katmanli yapay sinir ag1 algoritmalarinda

daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.12. OYOK geometrik ortalama ve f 6l¢iisii Friedman testi sonuglari

Smiflandirma Geometrik Ortalama F Olgiisii
Algoritmasi Orijinal  SMOTE OYOK  Orijinal SMOTE OYOK
AdaBoost.M1 1.95 2.45 1.6 2.15 2.2 1.65
K en yakin

komsu (k=3) 1.6 2.6 1.8 18 2.35 1.85
K star 1.55 2.75 1.7 1.9 2.45 1.65
Cok katmanli

yapay sinir ag1 15 2.3 2.2 1.85 1.95 2.2
Siral1 asgari

optimizasyon 1.7 2.8 1.5 1.8 2.7 1.5

Cizelge 4.12°7de OYOK’ye ait geometrik ortalama ve f Olgiisii sonuglart
verilmistir. Geometrik ortalama sonuclarinda herhangi bir algoritmada basarili sonuglar
elde edilemezken F Olgiisii sonuglarinda ¢ok katmanli yapay sinir ag1 algoritmasinda

daha basarili sonug elde edilmistir.

Cizelge 4.13. OYOKED geometrik ortalama ve f lgiisii Friedman testi sonuglari

Siiflandirma Geometrik Ortalama F Olgiisii
Algoritmast  Orijinal SMOTE OYOKED Orijinal SMOTE OYOKED
AdaBoost.M1 1.6 2.25 2.15 1.95 1.85 2.2

K en yakin

komsu (k=3) 1.35 2.55 2.1 1.75 2.25 2

K star 1.2 2.35 2.45 1.65 2.2 2.15
Cok katmanl

yapay sinir ag1 15 25 2 2.05 2.15 1.8
Siral1 asgari

optimizasyon 1.1 2.65 2.25 1.3 24 2.3

Cizelge 4.13’te OYOKED’ye ait geometrik ortalama ve f 6lgiisii sonuglart
verilmistir. Geometrik ortalama sonucglarinda k star algoritmasinda, F Ol¢iisi

sonuglarinda AdaBosst.M1 algoritmasinda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.14. OYT geometrik ortalama ve f 6l¢iisii Friedman testi sonuglari

Smiflandirma Geometrik Ortalama F Olciisii
Algoritmasi Orijinal  SMOTE __ OYT __ Orijinal  SMOTE _ OYT
AdaBoost.M1 2.05 25 1.45 2.25 2.2 1.55
K en yakin

komsu (k=3) 15 2.7 1.8 1.75 2.4 1.85
K star 1.65 2.7 1.65 2 2.35 1.65
Cok katmanlt

yapay sinir ag1 1.55 2.3 2.15 1.85 1.9 2.25

Siral1 asgari
optimizasyon 1.7 2.9 1.4 1.7 2.75 1.55




42

Cizelge 4.14’te OYT ye ait geometrik ortalama ve f dlgiisii sonuglari verilmistir.

Geometrik ortalama sonuglarinda herhangi bir algoritmada basarili sonuglar elde

edilemezken F Olgiisii sonuclarinda ¢ok katmanli yapay sinir ag1 algoritmasinda daha

basaril1 sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.15. OYSA geometrik ortalama ve f 6lciisii Friedman testi sonuglari

Smiflandirma Geometrik Ortalama F Olgiisii
Algoritmasi Orijinal  SMOTE  OYSA  Orijinal  SMOTE  OYSA
AdaBoost.M1 1.9 2.3 1.8 2.05 1.85 2.1
K en yakin

komsu (k=3) 14 2.6 2 1.55 2.2 2.25
K star 13 2.55 2.15 1.85 2.5 1.65
Cok katmanli

yapay sinir agt 14 2.3 2.3 1.75 1.85 24
Siral1 asgari

optimizasyon 1.1 2.35 2.55 1.3 2.05 2.65

Cizelge 4.15te OYSA’ya ait geometrik ortalama ve f &lgiisii sonuglart

verilmistir. Geometrik ortalama sonuclarinda ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yonteminde

SMOTE yontemi ile ayni sonug elde edilmistir. Ayrica geometrik ortalama sonuglarinda

siralt asgari optimizasyon algoritmasinda, F 6l¢iisii sonuglarinda AdaBoost.M1, k en

yakin komsu (k=3), ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve sirali asgari optimizasyon

algoritmalarinda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.16. OYSC geometrik ortalama ve f 6lciisii Friedman testi sonuclari

Smiflandirma Geometrik Ortalama F Olciisii
Algoritmasi Orijinal  SMOTE  OYSC  Orijinal SMOTE OQYSC
AdaBoost.M1 1.65 2.35 2 2 1.95 2.05
K en yakin

komsu (k=3) 15 2.65 1.85 1.8 2.4 1.8
K star 1.3 2.65 2.05 1.85 2.45 1.7
Cok katmanl

yapay sinir ag1 1.65 24 1.95 19 2.05 2.05
Siral1 asgari

optimizasyon 1.1 2.6 2.3 1.3 2.05 2.65

Cizelge 4.16’da OYSC’ye ait geometrik ortalama ve f Olgiisii sonuglari

verilmigtir. Geometrik ortalama sonuglarinda herhangi bir algoritmada basarili sonuglar

elde edilemezken F 06lgiisii sonuglarinda AdaBoost.M1, cok katmanli yapay sinir ag1 ve

sirali asgari optimizasyon algoritmalarinda daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.17. OYED geometrik ortalama ve f 6l¢iisii Friedman testi sonuglari

Smiflandirma Geometrik Ortalama F Olgiisii
Algoritmasi Orijinal  SMOTE  OYED  Orijinal SMOTE OYED
AdaBoost.M1 1.6 2.05 2.35 1.95 1.8 2.25
K en yakin

komsu (k=3) 1.2 2.35 2.45 1.6 2.15 2.25
K star 1.2 2.35 2.45 1.55 2.1 2.35
Cok katmanli

yapay sinir ag1 1.6 25 1.9 2.1 2.15 1.75
Siral1 asgari

optimizasyon 1.05 2.4 2.55 1.4 2.15 2.45

Cizelge 4.17°de OYED’ye ait geometrik ortalama ve f Olgiisii sonuglari
verilmistir. Geometrik ortalama sonuglarinda AdaBoost.M1, k en yakin komsu (k=3), k
start ve sirali optimizasyon algoritmalarinda, F Olclisii sonuglarinda ise geometrik
ortalama sonuglari ile ayn1 algoritmalarda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Yapilan bu tez ¢aligmasinda belirli bir esik degeri vererek Onerilen yontemin 4
siiflandirma algoritmasinda basarili ve 1 smiflandirma algoritmasinda ise basarisiz
sonug¢ aldigr gozlemlenmistir. Cizelge 4.18’de ise basarili yontemin sonuglari toplu

olarak gosterilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonugclar

Yapilan tez ¢alismasinda genel olarak dengesiz veri kiimelerinde siniflandirma
basarisinin artirilmasina yonelik ¢aligmalar yapilmistir. Bu kapsamda yapay sinir aglar
ile rastgele ornek iiretimi, yapay sinir aginin gizli katmanlarinin sayisi arttirilarak
otomatik kodlayici yapay sinir ag1 ile rastgele ornek iiretimi, bu otomatik kodlayici
yapay sinir agma bir esik degeri vererek iiretilen Orneklerin kisitlanmasi, azinlik
smifindaki Orneklerin tekrarli olarak veri kiimesine eklenmesi, SMOTE yontemi
orneklerinin azinlik ve ¢ogunluk yapay sinir aglarindan gegirilip rastgele 6rnek elde
edilmesi ve ilk yapilan rastgele drnekleme yontemine bir esik degeri koyarak iiretilen
orneklerin kisitlanmasi olmak {izere yedi adet yontem Onerilmistir. Bu yontemlerin test
edilmesi i¢in de on veri kiimesi ve her veri kiimesinin bes ¢apraz dogrulamasi
kullanilmigtir. Test edildikten sonra sonuglarin yorumlanabilmesi i¢in geometrik
ortalama ve f 6l¢iisii kistaslar1 kullanilmistir. Ayrica geometrik ortalama ve f dlgiisii
sonuclarinin alimmasi i¢in “AdaBoost.M1”, “K en yakin komsu”, “K star”, “Cok
katmanli yapay sinir ag1” ve “Sirali optimizasyon algoritmasi” olmak iizere bes
siniflandirma  algoritmas:  kullanilmigtir. Burada onerilen yontemler orijinal
siiflandirma sonuglar1 ve SMOTE yontemi ile karsilastirilmistir. Hangi yontemin daha
basarili oldugunun belirlenmesi igin ise Friedman testi yontemi kullanilmustir.

Arastirma sonuglar1 ve tartigma boliimiindeki Friedman testi siralama sonuglari
incelendiginde son yontem olan yapay sinir aglarini kullanarak esik degeriyle rastgele
Oornek tretimi yOnteminin geometrik ortalama ve f Olglisii sonuglarinin Friedman
istatistiklerinin “Cok katmanli yapay sinir ag1” smiflandirma algoritmasinda basarisiz,
diger dort siniflandirma algoritmasinda ise basarili sonuglar elde ettigi gdzlemlenmistir.
Bu tez kapsaminda dengesiz veri kiimelerinin siniflandirma bagarist onerilen yontemler

kullanilarak artirilmistir.

5.2. Oneriler

Bu tez calismasinda yapilan caligmalar sonucunda ilerideki calismalar igin

Oneriler bu boliimde verilmistir.
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Bu tez ¢aligmasinda on veri kiimesi kullanilmis olup dengesizlik orani 1.5 ve 9
arasinda olan diger veri kiimeleri ile dengesizlik orani 9 {izerinde olan veri kiimeleri ile
de calismalar yapilabilir

Bu tez caligmasinda kullanilan beg siniflandirma algoritmasi haricinde diger
simiflandirma algoritmalart ile de test yapilabilir.

Smiflandirma sonuglart i¢in geometrik ortalama ve f Olgiisii metrikleri
kullanilmis olup bu metriklerin degerlendirilmesi i¢in de Friedman ortalama siralama
yontemi kullanilmistir. Yine bu yontemlerin haricinde ROC egrisi gibi metrikler ile

diger istatistiksel yontemler ile degerlendirmeler yapilabilir.
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