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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

GURULTULU GOZLEMLER DURUMUNDA DENGESIZ VERIDE OGRENME
ICIN YENI BIR YAKLASIM

Fatih Saglam

Ondokuz May1s Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1

Danigman: Prof. Dr. Mehmet Ali Cengiz
Ikinci Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Emre Diinder

Smiflama c¢alismalarinda kullanilan siniflama yontemlerinin ¢ogunda smif goézlem
sayilarinin dengeli oldugu varsayimi vardir. Bu gibi durumlarda kurulan modeller ¢ok
gozleme sahip sinifa agirlik vererek tahminde bulunmaktadirlar. Bdyle durumlarda
siniflayicilar az gozlem sayisina sahip gozlemleri goz ardi ettikleri i¢in ¢cogunluk siiftan
yana yanli tahminde bulunmaktadirlar. Bu smif dengesizligi problemi bulunan veri
setlerinde kullanilmasi 6nerilen performans 6lgiitleri oldugu gibi, bu problemi ¢6zmek igin
onerilmis yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden en sik kullanilanlarindan birisi yeniden
ornekleme yontemleridir.

Bu ¢alismada yeniden drnekleme yontemlerinden olan rastgele asir1 drnekleme (RAO) ve
sentetik azinlik asir1 rnekleme (SMOTE) yontemlerinin sorunlari ele alinmis ve bu
sorunlar1 ¢ozmeyi amaglayan yeni bir yeniden rnekleme ydntemi onerilmistir. Onerilen
boosting ile SMOTE (B. SMOTE) y6ntemi topluluk algoritmalarinda kullanilan boosting
prosediiriinii kullanarak giiriiltii tespiti yapmakta ve bu giiriiltii bilgilerini kullanarak
SMOTE algoritmast igerisinde her bir gozlem igin ayrt uygun komsu sayisi
belirlemektedir.

Calismanin uygulama kisminda simiilasyon verisi {izerinde yontemler karsilastiriimis ve
gorsel olarak RAO, ve SMOTE un sorunlari gésterildigi gibi B. SMOTE y&nteminin bu
sorunlarr astig1 ve daha iyi performans gosterdigi goriilmustiir. Ayrica 16 farkli veri seti
ve 9 farkli siniflayici {izerinden yapilan siniflama modelerinin karsilastirmasi sonucunda
MKK ve F; performanslari ve bu performanslarin sira numaralar1 hesaplanmistir. Sonug
olarak 6nerilen yontemin her bir siniflayicida ve tim genel sonuglarin ortalamasinda diger
mevcut yeniden drnekleme yontemlerinden daha iyi oldugu gosterilmistir.

Ocak 2020, 78 sayfa
Anahtar Kelimeler: Sinif dengesizligi, SMOTE, Boosting, Yeniden drnekleme



ABSTRACT

Master’s Thesis

A NOVEL APROACH FOR LEARNING IN IMBALANCED DATA IN THE
PRESENCE OF NOISE

Fatih Saglam

Ondokuz Mayis University
Institute of Science
Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Ali Cengiz

Co-Supervisor: Dr. Lecturer Emre Diinder

Most of the classification methods used in the classification studies have the asumption
that the numbers of class observations are balanced. In such cases, models are predicted
by giving biased weight to the the class with more observations. Therefore, the classifiers
ignore the class with smaller number of observations and the majority class makes biased
predictions. In data sets with class imbalance problem, there are suggested performance
measures to be used as well as proposed methods to solve this problem. One of the most
commonly used methods is resampling method.

In this study, the problems of random oversampling (ROS) and synthetic minority
oversampling technique (SMOTE), which are some of the oversampling methods, are
discussed and a new resampling method is proposed to solve these problems. The proposed
SMOTE with boosting (B. SMOTE) method makes noise detection using the boosting
procedure in ensemble algorithms and uses this information to determine the appropriate
number of neighbors for each observation within SMOTE algorithm.

In the application section of the study, methods on both simulation data are compared and
the problems of ROS and SMOTE are shown visually. Also, it is seen that B. SMOTE
method overcame these problems and performed better. In addition, MCC and F;
performances and ranks of these performances are calculated as a result of classification
models made over 16 different data sets and 9 different classifiers. It is shown that the
proposed method is better than the other resampling methods for each classifier and also
in general.

January 2020, 78 pages
Keywords: Class imbalance, SMOTE, Boosting, Resampling
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1. GIRIS

Sinif dengesizligi problemi, bazi siiflara ait gézlemlerin diger siiflara gére daha
fazla olmasi durumudur. Smif dengesizligi, veri setlerinde 6grenme siirecinde
problemlere yol acar. Ciinkii standart yontemler ¢ok gézleme sahip siiflara agirlik
verir ve gozlem sayist az olanlar1 gérmezden gelir. Cogu smiflayici1 algoritma,
dogruluk oranimni maksimize etmeyi veya hata oranini minimize etmeyi amaglar.
Gergek hayatta, tibbi teshisler, sahtekarlik tespiti, yazi siniflama ve yag dokiilme
tespiti gibi alanlarda dengesiz veri setleri ile karsilagilmaktadir. Azinlik sinif tahmini,
cogunluk sinif gézlemlerinden daha énemlidir. Bu nedenle sinif dengesizligi git gide

daha fazla ilgi ¢eken bir konu haline gelmektedir.

Smif dengesizligi problemi i¢in bazi ¢oziimler onerilmistir. Bu ¢oziimlerden
birisi yeniden ornekleme yontemidir. Bu yontemde azinlik simif gézlemleri asiri
orneklenerek ve/veya ¢ogunluk simif gozlemleri az 6rneklenerek denge saglanmasi
amaglanmaktadir. Yeniden 6rnekleme algoritmalarinin kendi iginde tiirleri vardir.
Rastgele yeniden 6rnekleme yontemlerinde veri rastgele bir sekilde asir1 6rneklenir
ve/veya az Orneklenir. Bazi yeniden 6rnekleme yontemlerinde, rastgele veri tiiretmek
yerine bir yonteme dayal1 sekilde belirli bolgelere odaklanilir ve segilmis olan bu bolge
tizerinden yeniden 6rnekleme yapilir. Diger bir yeniden 6rneklem yonteminde ise yeni
sentetik veri tiretilir. Asir1 ornekleme ve az Orneklemenin ise yaradigi birgok
calismada gosterilmis olsa da hala baz1 dezavantajlart vardir. Asir1 6rnekleme yontemi,
kurulan modellerde asir1 uyum (overfitting) sorununa yol agabilmektedir. Az

ornekleme yonteminde ise hali hazirdaki bilginin yok edilmesi s6z konusudur.

Siniflama algoritmalarinda diizenleme yaparak da sinif dengesizligi problemi ile
coziilebilir. Siniflara ait maliyetler (maliyet duyarli 6grenme) degistirilebilir. Tahmin
kararini verecek olan esik degeri degistirilebilir. Elde edilecek olan olasilik tahminin
elde edilis sekli degistirilebilir. Siniflar1 ayristirmay1 temel alan yontemlerin yerine

sadece bir sinifa odakli 6grenme yontemleri kullanilabilir.

Topluluk smiflayicilarini kullanmak, zayif siniflayicilarin performansini artiran

bir yontemdir. Ozellikle verideki gézlem sayisi1 az oldugunda veriden daha iyi bilgi



toplayabilmeyi saglar. Torbalama (bagging) ve boosting gibi popiiler topluluk
(ensemble) algoritmalarinin bazilarinda her bir modele yeniden 6rnekleme yontemleri

uygulanabilmektedir.

Smif dengesizligi, veriyi 6grenmede zorluk yaratmanin yani sira elde edilen
modelin performansini degerlendirmede de probleme neden olmaktadir. Siniflayicilar
degerlendirirken en ¢ok kullanilan dogruluk orani veya hata oran1 dengesiz siiflarin
bulundugu veri setinde dogru bir performans 6lgiisii verememektedir. Bunun nedeni
siiflayicilarin ¢ogunluk siniftan yana olmasi ve ¢ogunluk sinifin gézlem sayisi fazla
oldugu i¢in modelin oldugundan daha iyi goziikmesidir. Bu durumlarda her iki sinifi

da esit agirlikta dikkate alan performans 6l¢tilerine yonelmek gerekir.

Bu ¢alismada yeniden 6rnekleme yontemleri ile sinif dengesizligi probleminin
¢oziimiine odaklamlmustir. Ik boliimde simif dengesizligi, giiriiltii tespiti ve boosting
ile ilgili literatiir taramasi yapilmistir. Ikinci béliimde siniflamanin tanimi yapilmis ve
sinif dengesizligi problemi tanitilmistir. Burada sinif dengesizliginden bahsedilirken
bu problemi ¢dzmede kullanilan yaklagimlardan ve dengesiz sinif veri setleri i¢in
kullanilan performans o&lgiitlerinden bahsedilmistir. Uclincii béliimde topluluk
algoritmalarindan olan boosting algoritmasi anlatilmistir. Dordiincii b6liimde yeniden
ornekleme yontemlerinden bahsedilmistir. ilk olarak rastgele asir1 6rnekleme yontemi
tanimlanmistir. Ardindan literatiirde en ¢ok kullanilan SMOTE asir1 6rnekleme
yontemi incelenmis ve bu yontemin eksik yanlarina vurgu yapilmistir. Daha sonra
SMOTE yonteminin eksik yanlarini ¢6zmek i¢in boosting ve gdzlem komsuluklarinin
kullanildig1r yeni bir yontem Onerilmis ve tanitilmistir. Beginci boliimde dengesiz
siniflara sahip farkli veri setleri tanitilmis ve her bir yeniden drnekleme yontemi igin
bu veri setleri lizerinde farkli siniflayicilar ile modeller kurulmustur. Ardindan elde

edilen performanslar karsilastirilmigtir.

1.1. Simif Dengesizligi Problemi ile Tlgili Calismalar

Han ve arkadaslar1 (2005), BL-SMOTE1 ve BLSMOTE2 isimli SMOTE yo6ntemini
temel alan yeni iki asir1 6rnekleme yontemi 6nermislerdir. Bu yontemlerde sadece
siniflar arasinda sinir bolgelerinde veri tiiretilmektedir. Deneysel ¢alismalarda dnerilen
yontemin SMOTE ve rastgele asiriérnekleme yontemine gére daha yiiksek gergek

pozitif oran1 ve F; degerine ulastig1 gérilmiistiir.
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He ve arkadaslar1 (2008), dengesiz veri setleri i¢in yeni bir sentetik 6rnekleme
yaklagimi olan ADASYN yontemini 6nermistir. Bu 6nerilen yaklagimda temel fikir
azinlik smif gozlemleri igin 6grenme zorluklarina gore agirliklar kullanmaktir. Bu
yontemde 6grenmesi zor olan gézlemler i¢in daha fazla veri tiiretilip, 6grenmesi kolay
gozlemler i¢in daha az veri tliretilmektedir. Birgok veri setinde yapilan deneysel

calismalar yontemin bes farkli degerlendirme 6l¢iitiindeki etkinligini géstermistir.

Bunkhumpornpat ve arkadaslar1 (2009), SLSMOTE isimli SMOTE y6nteminin
gelistirilmis bir yontemini 6nermistir. Bu yontemde azinlik godzlemlere belirli
agirliklar verilmekte ve giivenli seviyedeki gozlemler iizerinden sentetik veriler
tiiretilmektedir. Yapilan deneylerde SLSMOTE yo6nteminin SMOTE ve B-SMOTE

yonteminden daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Bunkhumpornpat ve arkadaslar1 (2012), DBSMOTE isimli yeni bir asir1
ornekleme yontemi onermistir. Bu yontem DBSCAN kiimeleme yontemi ile kabaca
tespit edilmis kiime yogunluklarini kullanmaktadir. Veri tliretirken azinlik kiimesinin
merkezine dogru veri tiiretir. Sonug olarak tiiretilen veriler kiime merkezlerinde fazla
ve merkezlerden uzakta azdir. Deneysel calismalarin sonucunda DBSMOTE
yonteminin SMOTE, B-SMOTE ve SLSMOTE yontemlerinden daha yiiksek F;, AUC

degerleri yakalayabildigi goriilmiistiir.

Zhang ve Li (2014), farkli siniflara ait gozlemleri dengeli hale getirebilmek i¢in
veri dagilimini degistirmeyen ve sinirlar1 genisleten RWO isimli yeni bir yaklagim
Onermislerdir. Rastgele yiirlime yontemi ile gergek veriden sentetik veri tiireten bu
yontemde tiiretilen veri ile orijinal verinin ortalama ve standart sapmalar1 arasinda
anlamli fark olmadig1 gosterilmistir. Deneyler sonucunda RWO y6nteminin alternatif

dengeleme yontemlerinden bir¢ok veri setinde daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Qian ve arkadaglar1 (2014), dengesiz veri setleri i¢in siniflama problemlerine
odaklanan bir yeniden 6rnekleme toplulugu algoritmasi gelistirmistir. Bu yontemde
kiigiik siniflar asir1 orneklenmis ve biiylik siniflar az 6rneklenmistir. Yeniden
ornekleme 6lg¢egi, minimum smif ile maksimum sinif gézlem sayisi oranina goére
belirlenmistir. Bir¢ok makine 6grenme yontemi kullanilarak topluluk olusturulmustur.
Azinlik gozlem sayisi orani ve toplam degisken sayisinin sonuglar: yiiksek derecede

etkiledigi tespit edilmistir.



Charte ve arkadaglar1 (2015), REMEDIAL isimli ¢ok simifli siniflama
yontemlerinde kullanilmak {izere bir yeniden 6rnekleme yontemi Onermistir. Bu
yontem asirt ornekleme ve az Ornekleme yapmak yerine kesismis dengesiz sinif
gozlemlerini birbirlerinden ayirmaya dayali bir prosediirdiir. Charte ve arkadaslar
(2019), daha sonra bu yontemi gelistirmisler ve REMEDIAL-Hwr isimli yeni bir
prosediir onermislerdir. Bu prosediirde ise REMEDIAL yontemini bilinen en iyi
yeniden 6rnekleme algoritmalari ile birlestirmiglerdir. Bu hibrit yontemler incelenmis
ve kesisen etiketleri tizerindeki davraniglar1 belirlenmistir. Sonuclar, 6nerilen
yontemin belirli siniflayicilarda asir1 dengesiz veri setlerinde performansi artirdigini

gostermistir.

Bulut (2016), simf dengesizligi problemi iceren veri setlerinde farkl
siiflayicilarin performanslarini incelemistir. Calismada karar agaclari, en yakin k
komsular, Naive Bayes, destek vektor makinalart ve lojistik regresyon siniflayicilar
kullanilmistir. Kullanilan veri setlerinde lojistik regresyonun diger siniflayicilardan

daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Loyola-Gonzalez ve arkadaslar1 (2016), simif dengesizligi problemlerinde zitlik
dizeni temelli siniflayicilarin  performansimi  gelistirmede kullanilan yeniden
ornekleme yoOntemlerinin etkisini arastirmislardir. Standart dengesiz veri setleri
kullanildig1 zaman sonuglarda yeniden ornekleme yapilmasindan once ve sonra
arasinda istatistiksel anlamli farklilik oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alisma, sinif dengesi

oranina gore yeniden 6rnekleme yonteminin se¢imi hakkinda da bir rehber olmustur.

Yijing ve arkadaslar1 (2016), ¢ok sinifli dengesiz 6grenme problemi icin AMCS
isimli uyarlamali ¢oklu siniflama sistemi 6nermislerdir. Bu yontemde farkli dengesiz
veri tiirleri arasinda ayrim yapilmaktadir. Yontem nitelik se¢imi, yeniden drnekleme
ve topluluk 6grenme tekniklerinin bir birlesimidir. iki farkli nitelik se¢imi, {i¢ farkls
yeniden 6rnekleme ve bes farkli temel siniflayici ile se¢im havuzu olusturulmus ve
deneysel ¢alismalar ile AMCS yo6ntemi analiz edilmistir. Sonu¢lar AMCS yonteminin

diger yontemlerden daha iyi veya rekabet edebilecek seviyede oldugunu gostermistir.

Furundzic ve arkadaslart (2017), siniflama problemlerinde dengesiz grenme
problemine yeni bir metodolojik yaklasim onermistir. Onerilen yontem &rneklem

entropisini maksimize etmeye dayahdir. Ideal olarak dengelenmis normal kafes
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numunenin dagilim 6zelliklerinin tespitini ve bu 6zelliklerin temsilligini artiran keyfi
bir dengesiz numuneye kabul edilebilir transferini icermektedir. Yontem yiiksek
olasilik yogunluklu bolgelere az ornekleme, diisiik yogunluklu bolgelere asiri
ornekleme yapildigin1 varsaymaktadir. Yontem sonucunda 6rneklem entropisi artmis

ve §grenme algoritmasinin bir sinifa veya kiimeye yonelik yanlilig1 azalmistir.

Ofek ve arkadaglar1 (2017), iki sinifli simif dengesizligi problemini ele alan
kiimeleme tabanli, hizli ve yeni bir az 6rnekleme yontemini tanitmigtir. Bu yontem,
egitim asamasinda azinlik sinif gézlemlerini kiimeleyen ve her bir kiimeye yakin olan
belirli miktarda cogunluk sinif gézlemini segen bir yontemdir. Her bir kiime i¢in ayr1
bir siniflayict kurulur ve higbir kiimeye girmeyen ornek cogunluk simif olarak
etiketlenir. Kiimelere ait siniflayicilardan elde edilen sonuglar kiimlerden uzakliklarina
gore agirliklandirilir. Bir¢ok farkli veri setinde yapilan ¢alismalar, dnerilen yontemin

diger yontemlerden daha iyi oldugunu gostermistir.

Charte ve arkadaglari (2017), dengesiz siniflarda zor etiket problemini
derinlemesine incelemis ve ¢ok sinifli siniflayicilar tizerindeki etkisini ele alarak yeni
bir yaklasim onermistir. Cok simifli veri setlerinde kullanilmak tizere iki farkli
performans olg¢titli ve ¢ok smifli veri setlerine uygun yeni bir yeniden ornekleme

yOntemi onerilmistir.

Yu ve arkadaslar1 (2018), kredi kart1 siniflamada dengesiz veri problemini
cozmek i¢in derin inang aglar1 temelli yeniden 6rnekleme destek vektér makinesi
topluluk algoritmasi Onermistir. Bu yontemde oOncelikle dengeli alt kiimeler
olusturabilmek i¢in egitim alt kiimeleri olustururken torbalama yontemi kullanilmistir.
Daha sonra her bir alt kiime i¢in destek vektor makinesi modeli kullanilmistir. Son
olarak derin inan¢ aglart modeli bir topluluk yontemi olarak girdi modellerinin
simniflama sonuglarinin toplamada uygulanmistir. Ek olarak farkli siniflara ait
agirliklar, gelir duyarli yontem ile gelir matrisi kullanarak degistirilmistir. Deneysel
sonuclarda yeniden Ornekleme ile kullanilan derin inan¢ aglar1 temelli topluluk
stratejisinin  Ozellikle smif dengesizligi probleminde performansi etkili derecede

artirdig1 gortilmustiir.

Garcia ve arkadaslart (2018), ¢alismalarinda c¢ok siifli  dengesizlik

problemlerine odaklanmislardir. Onerdikleri DES-MI isimli ¢ok smifli dengesiz veri
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setleri i¢in dinamik topluluk se¢imi yonteminde aday siniflayicilarin yeterlilikleri
komsuluklarindaki agirlikli 6rneklemlere gore belirlenmistir. Bu yontemde dengeli bir
egitim veri seti olusturulmakta ve uygun siniflayici se¢ilmektedir. Cok sinifli veri
setlerinde yapilan deneylerden elde edilen sonuglar, DES-MI yonteminin siniflama

performansini artirdigini gostermistir.

Sharififar ve arkadaslart (2019), toprak dagilimi tahmini yaparken sinif
dengesizligi problemini ¢6zmede asir1 ve az érnekleme yontemlerini kullanmiglardir.
Calismada karar agaclari, rastgele orman ve ¢ok terimli lojistik regresyon modeli
kurulmustur. Sonuglar, dengesiz sinif dagilimi kullanarak yapilan tahminlerin azinlik
sinifa ait belirsiz haritalarin komple kaybolmasina veya kismen diisiik dogrulukla
tahmin edilmesine yol agtigini géstermistir. Asirt ve az 6rnekleme uyguladiktan sonra
azinlik sinifa ait gézlemler tiim modellerde 6nemli derecede performans artisi oldugu

gortilmiistiir.

Ren ve arkadaglar1 (2019), SRE isimli karmagik veri dagilimli dengesiz veri
akislarindan 6grenmek icin topluluk temelli bir yontem Snermistir. Bu yontem kesisme
problemini ¢dzebilmek i¢in periyodik olarak giincellenirken yeniden 6rneklem yapan
bir yontemdir. Giivenli olmayan gozlemlere ve egilime odaklanan se¢im temelli bir
yeniden 6rnekleme mekanizmasi, en son blogun sinif dagilimini yeniden dengelemek
icin ele alinir. Daha sonra onceki topluluk {iyeleri en son gozlemler kullanilarak
periyodik olarak giincellenir. Calisma sonuglar SRE’nin duragan olmayan veri

akislarindaki etkisini gostermistir.

Kim ve arkadaslart (2019), duyarlilik ve belirlilik {izerinde kullanici tarafindan
belirlenmis kisitlar koyan dengesizlik problemini ¢ozecek yontemler Onermistir.
Oncelikle belirlenen kisitlar altinda maksimum hata oranin1 minimize edecek hedef
orani tespit edilmistir. ikinci olarak orijinal rnekten etkilenmeyen bir tahmin edici ile
sinirlanmis rastgele yeniden drnekleme kavramini 6ne stirmiislerdir. Bu iki dnerilen
yéntem her smiflama yonteminde kullanilabilir. Ugiincii olarak da rastgele yeniden
ornekleme uygulanan secilmis siniflayicilarin 6zellikleri tespit edilmistir. Son olarak
Onerilen yontem, resim tanima igeriginden erisimli sinir aglarinin son katmanindan
nitelikler ¢ikarilarak uygulanmistir. Onerilen yontem ile goz dibi veri seti {izerinde

diyabetik retinopati siniflamasi yapilmastir.



Ali-Gombe ve Elyan (2019), siif dengesizligi problemini ¢ozebilmek icin
cekismeli tiretici aglar kullanan bir veri artirma yaklagimi énermislerdir. Tek bir sahte
siif kullanan diger ¢ekismeli tiretici ag modellerinin aksine, dnerilen yontem birden
fazla sahte sinif kullanmis ve azinlik smifin siniflanmasini ve veri iiretiminin iyi
oldugundan emin olmayr amaglamistir. Ayrica Onerilen yontemde azinlik sinif
gozlemleri {Uretilerek veri setinin dengelenmesi saglanmistir. Yapilan deneyler
sonucunda azinlik sinifi asir1 az oldugunda bile veri tiretilebildigini géstermis ve diger
veri artirma ve asirl drnekleme yontemleri ile kiyaslandiginda siniflama dogrulugu

performansi daha yiiksek bulunmustur.

Zefrehi ve Altingay (2019), heterojen topluluklarin kullanarak sinif dengesizligi
problemini ele almislardir. 66 farkli veri setinde yapilan incelemelerde topluluklarin
heterojenligi ile AUC ve F; skorlar1 arasindaki iligki incelenmistir. Sonug¢ olarak
siniflamaya yontemlerini sayisi arttik¢a performans skorunun da arttigini gostermistir.
Homojen topluluklarla kiyaslandiginda heterojen topluluklarin ¢ok daha yiiksek
skorlara ulastig1 goriilmiistiir. Ayrica veri dengeleme yontemlerinin homojen ve
heterojen topluluklarin performanslarini etkiledigi fakat artisin anlamli olmadig:

gorlilmiistir.

Douzas ve Bacao (2019), Geometrik SMOTE isimli SMOTE algoritmasinin
gelistirimig bir versiyonunu Onermislerdir. Geometrik smote yontemi SMOTE
yOnteminin aksina segilen azinlik gézleminin etrafinda girdi uzayinin geometrik bir
bolgesinde sentetik veri lretmektedir. Geometrik SMOTE ile SMOTE arasinda
performans karsilagtirmasi yapilmistir. Deneyler sonucunda Geometrik SMOTE

yoOnteminin {retilen verinin kalitesinde anlamli artis gosterdigi gorilmiistiir.

Kamalov (2019), sinif dengesizligi probleminde KDE isimli, ¢ekirdek yogunluk
tahmini yontemini kullanarak azinlik yeniden 6rnekleme yoOntemini incelemistir.
Calismada KDE’nin diger yeniden 6rnekleme yontemlerinden daha dogal sekilde veri
tiirettigi iddia edilmektedir. Yapilan deneyler sonucunda KDE yodnteminin diger
yeniden 6rnekleme yontemlerini F; ve G ortalama Olciitlerinde gegtigi goriilmiistiir.

Sonuglar farkli siniflama algoritmalarinda da benzer sekildedir.

Maldonado ve arkadaglar1 (2019), ¢alismalarinda SMOTE algoritmasini ¢ok

boyutlu iki sinifli durumlar i¢in uyarlamislardir. Her bir azinlik gézleme ait komsular
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tespit edilirken kullanmak iizere yeni bir uzaklik o6l¢iitii 6nermiglerdir. Diisiik ve
yiiksek boyutlu veri setlerinde diger yontemlerle yapilan karsilagtirmalarda diger

SMOTE temelli yontemlere gére daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Wong ve arkadaslari (2020), ¢alismalarinda sinif dengesizligi problemini asmak
icin CSDNN ve CSDE isimli iki yeni maliyet duyarli yontem 6nermistir. CSDNN,
y1gilmig giiriiltti yok eden otomatik kodlayicilarin maliyet duyarli bir versiyonudur.
CSDE ise CSDNN yonteminin topluluk versiyonudur. Yapilan deneylerde yontemin
performansi farkli is alanlarina ait alt1 farkli biiyiik gercek veri setinde Sl¢tilmiistiir.
Elde edilen sonuclar sinif dengesizligi problemini agmada onerilen yontemin diger

yontemlerden daha iyi oldugunu gostermistir.

Vuttipittayamongkol ve Elyan (2020), iki sinifl1 veri setlerinde sinif dengesizligi
problemi i¢in, Ust iiste gelen veri noktalarin1 yok eden bir az 6rnekleme yontemi
onermislerdir. Onerilen yontem, {ist {iste gelen bolgelerdeki cogunluk simf
gozlemlerini yok etmeye dayalidir. Bu gézlemlerin dogru tespiti ve elenmesi ile azinlik
sinif gozlemlerinin goriintirliigii artirllmis ve asir1 veri atimina engel olunmustur. Bu
calismada ayni felsefede dort farkli yontem Onerilmistir. Simiilasyon verilerinde ve
gercek veri setlerinde yapilan deneylerde farkli performans 6lgiilerinden elde edilen

sonuclarda hassasiyet 6lciisiinde istatistiksel olarak anlamli artis oldugu goriilmiistiir.

1.2. Giiriiltii Tespiti ile Tlgili Cahsmalar

Garcia ve arkadaslar1 (2015a), giiriiltii tespit yontemlerinin ¢ok sinif problemlerindeki
perfromansini artiracak bir yaklasim Onermistir. Bu yaklasimda giiriiltii filtrelerken
teketek ayristirma stratejisini kullanarak giiriiltii tespiti basitlestirilmistir. Iki siniflx
altproblemlerde elde edilen filtreleme sonuglarini birlestirmek i¢in siniflayicilarin
glirtilti tahmin derecelerinin toplamina dayali hafif oylama yaklagimi kullanilmistir.
Deney sonuglari, teketek ayristirma stratejisinin  genellikle giirtiltii filtresinin

performansini artirdigini géstermistir.

Garcia ve arkadaslar1 (2015b), calismalarinda giirtiltiinin ~ siniflama
problemlerinin karmagikligini nasil etkiledigini incelemislerdir. Bunu yaparken farkli
giiriiltli seviyelerinin varliginda farkli veri karmagiklig1 indekslerinin duyarlilifim

incelemislerdir. Siiflama veri setinin karmasikligin1 karakterize ederken geometrik,



istatistiksel ve yapisal ol¢timler hesaplanmistir. Karmasiklik 6l¢tilerinden iki tanesini
temel alan bir grtilti tespit yontemi de onerilmis ve giiriiltii varligina daha hassas

olduklar1 gosterilmistir.

Xu ve arkadaslar1 (2015), yeni bir temsil temelli smiflama yo&ntemi
onermislerdir. Bu yontemde etkili bir sekilde test ve egitim gozlemlerindeki giiriiltii
azaltilmaktadir. Ayrica Onerilen yontem hem orijinal hem de sanal egitim
gozlemlerindeki giirtiltiyti azaltip test gézlemi hakkinda etiket tahmini yapmaktadir.
Orijinal yiiz imaj verisinden olusturulan sanal egitim gdzleminde ytiziin farkli 6l¢iileri,
pozlar1 ve ifadeleri siniflandirilmis ve sonuglarda 6nerilen yontemin ¢ok iyi oldugu

gortilmiistiir.

Bootkrajang (2016), rastgele etiket giiriiltiisii ve rastgele olmayan -etiket
guirtiltisiiniin negatif etkisine kars1 dayanikli yeni bir genellestirilmis giiriiltii modeli
One siirmiistiir. Sentetik ve ger¢ek veri setlerinde yapilan ¢alismalarda onerilen
yontemin smiflama dogruluk oranini mevcut giiriilti model yaklagimlarina kiyasla

daha fazla artirdig1 gériilmustiir.

Luo ve arkadaslar1 (2016), siniflama giiriiltiisii kavrami tanitilmis ve CNSMO
isimli ardisik minimal optimizasyon algoritmasina dayali siniflama giiriiltii tespiti
yontemi Onerilmistir. Bu yontemde ayristirllamayan bir problem ayristirilabilir hale
dontstiriilmiis ve bdylece asir1 uyum sorununu dikkate almaya gerek kalmamustir.
Yapilan uygulamalarda Onerilen algoritmanin ¢ok daha hizli bir egitim siirecine

tahmin dogrulugunu azaltmadan ulastig1 bir¢ok veri setinde gosterilmistir.

Rivera (2017), giriilti yoketmeye ve azinlik gruptan Orneklem se¢meye
odaklanan yeni bir asir1 Ornekleme yontemi Onermistir. Farkli veri setleri,
siiflayicilarda ve yeniden 6rnekleme yontemleri ile yapilan uygulamalarda duyarlilik
ve G-ortalama oOlciitlerinde diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi

gortilmiistiir.

Rivera (2017), guriilti azaltmaya ve azinlik siniftan 6rneklem se¢meye dayali,
azinlik simif tahmin dogruluk oranini artirmayr amaglayan yeni bir asir1 6rnekleme

yontemi Onermistir. Birgok veri seti, siniflayict ve asir1 6rnekleme yontemi tizerinde



yapilan uygulamalar sonucunda, oOnerilen yontemin duyarlilik ve G-ortalama

Olciilerinde diger yontemlerden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Luengo ve arkadaslar1 (2018), yanlis etiketlenmis gozlemleri dogru bir sekilde
filtrelemek ve miimkiin oldugunda etiketlerini dogru olana degistirmek icin giirtiltii
filtreleyici toplulugunu teml alan yeni bir yontem gelistirmistir. Ayn1 zamanda
filtreleme ve yeniden etiketleme islemini desteklemek icin bir giiriiltli skoru da
hesaplanmaktadir. Yondem CNC-NOS olarak adlandirilmis ve calismada diger
filtreler ve etiket diizenleyicileri ile karsilastirilmistir. Sonuglara gére diger yontemlere

kiyasla daha kaliteli egitim veri seti ortaya ¢ikmistir.

Ince ve arkadaslar1 (2019), matematiksel morfoloji temelli bir filtre yapisi
kullanarak ¢oklu giiriiltii azaltma y6ntemi olarak kenara korumali dogrusal olmayan
guriilti filtre yontemi Onermislerdir. Yontemin adi minimum sa¢ilim indeksidir
(minimum index of dispersion, MID). Bu yontem MCV ve MLV filtreleme
yontemlerinin bir uzantisidir. Caligmada bu filtreleme yontemi diger yontemlerle
karsilastirilmis ve hem kenar koruma hem giiriiltli yok etmede saglamlig1 ag¢isindan

MCV ve MLV filtrelerinden daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Maas ve arkadaslar1 (2019), rastgele orman smiflayicisimi giirtiltii tespit
yontemiyle birlestiren bir yaklasim 6nermislerdir. Bu yaklasim, bir egitim gézleminin
sadece bir sinifa atanmasindan ziyade tiim siniflara belirli olasiliklarla atanmasi
gerektigi fikrine dayalidir. Onerilen rastgele orman yontemi bes farkl: test bolgesinde
uygulanmig ve standart rastgele orman yonteminden daha yiiksek dogruluga sahip

sonugclar elde edilmistir.

Garcia-Gil ve arkadaglar1 (2019), biiyiik veri analizlerinde kullanilmak {izere iki
glirliltii yok etme yaklagimi 6nermislerdir. Bu yaklasimlar homojen topluluk ve
homojen olmayan topluluk filtrelerdir. Elde edilen sonuglar bu 6nerilen yaklagimlarin
biiyiik veri siniflama problemlerinde akilli veri seti elde etmede daha etkili oldugunu

gostermistir.

Cano ve arkadaslar1 (2019), monoton sirali siniflama probleminde giiriilti
gozlemlerinin monotonluk sartlarini saglamamasini dikkate alarak monoton veri seti

olusturmaya calismustir. Onerdikleri giiriiltii filtreleme yontemiyle hem modellerin
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monotonluk indeksini hem de tahminlerin dogrulugunu artirmay1 amaglamiglardir. 12
farkli veri setinde kurulan siniflama ve regresyon modellerinde onerilen monoton

siiflayicilarin orijinal siniflayicilardan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Chen ve arkadaslar1 (2019), kiimeleme tabanli, bir gdzlemi sinyal veya giiriiltii
olarak etiketleyen yeni bir dalga sekli siniflama algoritmasi 6ne stirmiiglerdir. Bu dalga
sekli siniflama algoritmast dogrudan giiriiltiilii veriye uygulanarak se¢ilmis sinyalleri
tespit edebilmekte ve boylece geleneksel bir giiriiltii yoketme algoritmasinin yerine
kullanilabilmektedir. Chen ve arkadaslar1 (2019), ayrica ayni ¢calismada EWT isimli
empirik dalga doniistimii temelli yeni bir giiriiltii yoketme yontemi de dnermistir. EWT
yontemi taslak olarak kullanilarak onerilen dalga sekli siniflama yonteminin nasil
geleneksel giiriiltii tespit yontemleri ile beraber kullanilarak daha iyi sinyal tespit

edilebilecegi gosterilmistir.

1.3. Boosting ile Ilgili Cahsmalar

Chawla ve arkadaslar1 (2003), SMOTEBoost isimli boosting prosediirii ile SMOTE
algoritmasinin bir birlesiminden olusan bir yaklasim 6nermistir. Yanlis siniflandirilan
gozlemlere esit agirliklarin verildigi standart bostingin aksine SMOTEBoost
yonteminde azinlik siniftan sentetik gdzlemler olusturulur ve dolayli bi¢imde ¢arpik
dagilimlar i¢in agirliklarin gilincellenisini degistirir. Asir1 ve orta derecede dengesiz
veri setlerinde uygulandiginda azinlik sinifina ait dogrulugu ve genel F degerlerini

artirdig1 gortilmustiir.

Seiffert ve arkadaslar1 (2009), siif dengesizligi problemini ¢dzmek ig¢in
RUSBoost isimli yeniden 6rnekleme ile boosting algoritmasini birlestiren hibrit bir
yontem Onermistir. Yontem Chawla ve arkadaslari’larinin (2003) SMOTEBoost
yontemi ile benzer prosediire sahiptir. Sadece SMOTE yerine rastgele az érnekleme
uygular. 15 farkli veri setinde yapilan uygulamalar sonucunda RUSBoost ile
SMOTEBoost yontemlerinin diger yeniden ornekleme yontemlerinden daha iyi

oldugu ve kendilerinin de birbirlerine yakin oldugu tespit edilmistir.

Chen ve arkadaglar1 (2010), boostingde sirali azinlik asiriornekleme yontemini
onermislerdir. Bu yontem her bir boosting iterasyonunda azinlik sinifin 6rneklem

olasilik dagilimina gore azinlik gézlemleri siralar ve uyarlamali bi¢imde karar sinirini
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zor 6grenilen azinliklara dogru ¢eker. Calisma sonucunda 19 farkli gergek veri setinde

yontemin performans sonuglar1 verilmistir.

Wang ve Japkowicz (2010), destek vektdr makinelerini zayif siniflayici olarak
kullanarak carpik dengesiz sinifli veri setlerinde vektdr uzay problemini ¢6zmeye
calismistir. Daha sonra bu yaklagimla gelen asir1 yanliligi boosting algoritmasi ile
kargilamislardir. Bu dest6k vektor makinesi toplulugunun tahmin performansinda hem

azinlik hem de ¢ogunluk sinif i¢in etkileyici artis gosterdigi goriilmustiir.

Soleymani ve arkadaglar1 (2018), ilerlemeli boosting (progressive boosting)
isimli yeni bir topluluk algoritmasi Onermistir. Bu yontem boosting prosediiriine
iligkisiz 6rnek gruplarini ilerlemeli bir sekilde ekleyip siniflayicilar golii olustururken
bilgi kaybetmekten kaginmayi amaglamistir. Sonu¢ olarak ilerlemeli boosting
algoritmasinin carpiklik seviyesi degisken ve bilinmiyen veri setlerinde calisirken
daha gii¢lii oldugu gortilmiistiir. Ek olarak ilerlemeli bosting algoritmasinin hesaplama
karmagikligi, literatiirde bulunan dengesiz siniflarda az 6rnekleme yapan boosting

topluluklarindan daha duistiktiir.

Wang ve arkadaglar1 (2018), yeni bir otomatik kaza siniflama yontemi
onermistir. Onerilen yontemde trafik sinyalleri kayitli videolardan ¢ikartilmis ve
spatiyal-temporal sinyallere dontistiiriilmiistiir. Daha sonra yerel bir ortalama filtresi
kullanilarak giuirtiltintiin etkisi azaltilmig ve bu sinyallerden anlamli nitelikler
cikartilmistir. Cikartilan nitelikler farkli tiir trafik verileriyle beraber kullanilmustir.
Siiflama asamasinda uyarlamali boosting siniflayicist verideki aykir1 degerleri tespit
etmek i¢in kullanilmistir. Destek vektdr makine temelli bir yontem ile aykir1 degerlerin
kategorileri belirlenmis ve uyarlamali boosting destek vektér makinesi yontemi
tanitilmistir. Deney sonuclarinda 6nerilen yontemin %92°1ik dogruluk oranina ulastigi

goriilmiistiir.

Sundar ve Punniyamoorthy (2019), Wang ve Japkowicz’in (2010) onerdigi
yontemde degisiklikler yaparak mevcut zaman karmasikligini artirmadan siniflama
performansini artirmiglardir. Degisiklik olarak agirlik giincellerken uzaklik temelli bir
kural kullanmiglar ve isaret temelli siniflayicit yok etme yontemi kullanmiglardir. 43
farkli dengesiz sinifli veri setinde yapilan uygulamalarda degisikliklerin her ikisininde

boosting peformansinda 6nemli artisa neden oldugu goriilmustiir.
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Fu ve arkadaslar1 (2019), smiflama agacinin degisken secimi ve degisken
siralamasindaki avantajlarini, boostingin tek bir dayanikli ve giivenilir model
gelistirme Ozelligini temel alan, dayanikli bilgilendirici degisken se¢imi yapacak
boosting siniflama agaci tasarlamistir. Bu topluluk temelli degisken se¢imi taslagi
tekrar tekrar, orijinal veri setinin farkli agirliklarinda karar ageir simiflandiricisi
kurmakta ve her bir tekrarda degiskenler ve Onem siralamalari hakkinda bilgi
toplamaktadir. Bu farkl bilgiler daha sonra yeni bir siniflayicida birlestirilmektedir.
Bu yaklasimin performansii inceleyebilmek igin akciger hastaligina yakalanmis ve
saglik kontorliine gelmis hastalardan elde edilen veri seti kullanilmigtir. Uygulamada
destek vektor makineleri, cok katmanli perseptron ve onerilen yontem uygulanmistir.
Sonuglara gore 6nerilen yontem dayanikli ve giivenli bir sekilde diger siniflayicilardan

daha yiiksek dogruluk oranina sahiptir.

Dev ve Eden (2019), yakin zamanda gelistirilmis olan XGBoost, LightBM ve
CatBoost yontemlerini Daniudui ve Hangjingi gaz istasynlarindan alinan verileri
birlestirerek uygulamiglardir. Daha sonra bu yontemlerin performanslari rastgele
orman, AdaBoost ve GBM yontemleri ile karsilagtirilmistir. Analiz sonucunda en

basarili yontemin LightGBM oldugu tespit edilmistir.

Obregon ve arkadaslar1 (2019), RuleCOSI isimli, iki smifli karar agaglari
toplulugunu birlestiren bir yéntem 6nermislerdir. Onerilen yéntem, bir kombinasyon
matrisi kullanarak her bir agacin agirliklarini ele almaktadir. Yontemin perforansini
6lemek i¢in {i¢ farkli boosting algoritmasi ile birlikte bir¢cok bilindik makine 6grenme
veri setlerinde modeller kurulmus ve performanslar Ol¢tilmistiir. Sonuglara
bakildiginda birgok durumda kabul edilebilir performasnlar gosterdigi ve diger

boosting topluluk algoritmalari ile rekabet edebildigi goriilmiistiir.

Shi ve arkadaslar1 (2019), elektrokardiogram kalp atiglarindaki diizensizligi
tespit edebilmek i¢cin XGBoost yontemine dayali hiyerarsik bir siniflama yontemi
onermistir. Onislemden gecilirmis kalp atislarinda 6 farkli nitelik ¢ikartilmistir. Daha
sonra Onyinelemeli nitelik eleme yoOntemi ile nitelikler secilmistir. Siniflama
asamasinda XGBoost siniflayicilar1 birlestirilerek hiyerarsik bir siniflama modeli
kurulmustur. Sonug¢ olarak XGBoost yontemi gelistirilmis ve tek bir kalp atisi
siniflama modelinde ilk defa uygulanmistir. Deneylerde yapilan karsilagtirmalarda

yeni yontemin etkinligi ortaya konulmustur.
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ALzubi ve arkadaslar1 (2019), biiyiik verideki akciger kanseri hastalig1 tespiti
icin maksimum olabilirlik boosting ile agirliklart optimize edilmis sinir aglar
toplulugu (WONN-MLB) kullanilmistir. Onerilen ydntem nitelik se¢imi ve topluluk
siniflamasi olmak tizere iki asamya ayirlmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yaklasimin
diger yontemlere gore daha iyi yanlis pozitif orani, dogruluk ve azaltilmis gecikme

degerlerini yaklayabildigini gostermistir.

Ergul ve Bilgin (2019), ¢alismalarinda boosting temelli topluluk algoritmasi ile
birlesik ¢ekirdek fonksiyonlarini bir araya getirerek yiiksek siniflama performansi elde
etmeyi amaglamistir. Agirlikli konveks kombinasyon yaklagimini kullanarak spatial
ve spektral birlesik ¢ekirdek fonksiyonlari olusturulmustur. Hesaplanmasi hizli ve
etkili olan asir1 6grenme makine siniflama algoritmasi kullanilmistir. Hibrit birlesik
cekirdekler Gauss, polinomiyal ve logaritmik kernel fonksiyonlarindan olusmaktadir.

Elde edilen sonugar mevcut yontemlerle karsilastirmali sekilde sunulmustur.

Junior ve Carmo Nicoletti (2019), yeni bir topluluk temelli siniflama algoritmasi
Onermistir. Bu Onerilen yontemde topluluga bazi temel simiflayicilar ekleyerek
boosting uygulamaya dayanilmaktadir. Giincelleme mekanizmasi modelin esnekligini
gelistirdigi i¢in topluluk hizli bir sekilde bilgi toplayarak yiiksek hata oranlarindan
uzaklasmakta ve tatmin edici sonuglar elde etmektedir. Deney sonuglarinda 6nerilen
topluluk algoritmasi1 diger sekiz farkli topluluk algoritmasi ile karsilastirmis ve
Onerilen yontemin veri akis siniflamasinda diger yontemlerle rekabet edebildigi

gorilmistir.
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2. SINIFLAMA

Smiflama yontemleri, gdzlem verisindeki diizeni tespit edip, bu diizeni temel alarak
orneklemi kategorize etmek amaciyla gelistirilmistir (Lavine, 2000). Siniflama bir tiir
orlintli tanima yontemidir ve her bir girdi degerinin “siiflar” vektoriindeki bir degere
atamasini yapar. Bireylere ait degiskenleri inceleyerek onlarin “hasta” veya “saglikli”
olduguna karar verilmesi buna Ornek olarak verilebilir. Makine &grenme
terminolojisinde siniflama, gézetimli 6grenme kategorisine girmektedir (Alpaydin,
2009). Bu o6grenme yaklagiminda dogru siniflandirilmis, yani gercek siniflarin
bilindigi bir egitim veri seti mevcuttur. Tahmin edilecek olan sinif degiskeni genellikle
istatistikte “bagimli degisken”, makine 6grenmede ise “siiflar” olarak tarif edilir. Bu
bagimli degiskeni etkiledigi diistiniilen ve siniflarin tahmini i¢in kullanilan diger
degiskenler ise istatistikte “bagimsiz degisken”, “aciklayici degisken” vb. olarak
adlandirilirken makine 6grenmede genellikle “nitelik” olarak adlandirilmaktadir.
[statistik ve makine 6grenme disindaki alanlarda, “kiimeleme analizi” stn1flama olarak

adlandirilabilmektedir. Fakat istatistik ve makine 6grenmede kiimeleme ve siniflama

analizi birbirinden farklidir.

Olasiliksal siniflama yontemleri, istatistiksel ¢ikarimlar yaparak gézleme uyan
en iyi sinifa karar verirler. Diger algoritmalar dogrudan en iyi sinifi tespit ederken,
olasiliksal siniflama yontemlerinde her bir gozlemin aday siniflara ait olma olasiliklar:
tespit edilir ve en yliksek olasiliga sahip sinif tercih edilir. Bu tiir yontemlere 6rnek

olarak lojistik regresyon ve bayes siniflayicisi verilebilir.

Siiflayicilar, lineer ve lineer olmayan olmak {lizere ikiye ayrilmaktadirlar.
Lineer siniflayicilar, her bir gozlem i¢in olast siniflara ait bir skor elde eden lineer
fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Lineer siniflayicilarda en yiiksek skora sahip olan siif
tercih edilir. Bu skor fonksiyonlarina lineer tahmin edici fonksiyon denir ve asagidaki

genel formda gosterilebilir;

G(X;, k) = Bk - X 2.1
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Burada X;, i-nci gézleme ait bagimsiz degiskenler vektorii; By, k sinifina karsilik gelen
agirliklar vektorii ve G (X, k), i-nci gdzlemin k sinifi ile olan iliskisini belirten skordur.
Bu temel yapiya sahip algoritmalara lineer siniflayicilar denir. Lineer siniflayicilarin
lineer olmayan smiflayicilardan farki, optimal katsayilari belirleme yontemi ve
skorlar1 yorumlama seklidir. Lineer siniflayicilara 6rnek olarak lojistik regresyon,

lineer diskriminant analizi, probit regresyonu ve ¢ok katmanli algilayicilar verilebilir.

Siniflama ¢alismalari iki sinifli (binary classification) ve ikiden fazla (multiclass
classification) olmak tizere ikiye ayrilabilir. Bu c¢alismada iki simufli siiflama

modelleri kurulmustur.

2.1. Simif Dengesizligi

Gergek verilerin neredeyse tiimiinde, siniflara ait gézlem sayilari esit olmayan dagilim
gostermektedir yani siif dengesizligi vardir. Fakat sinif dengesizligi tabiri, 6nemli
dengesizlik oranin mevcut oldugu durumlar i¢in kullanilmaktadir. Bu durum siniflar-
aras1 dengesizlik olarak adlandirilir ve siklikla karsilagilan bir durumdur (He ve
Garcia, 2009). Gozlemin sif gozlem sayilar1 arasindaki 100, 1000 ve 10000 gibi
oranlar, asir1 dengesizlik durumuna isaret etmektedir ve sinif dengesizliginin varligi
kabul edilerek siniflama yapilir. Bu durumlarda siniflardan birisi, digerine gére ¢ok
daha fazla temsil edilmistir. Tim simif dengesizligi problemleri iki sinifli olmak

zorunda degildir. Cok sinifli dengesizlik problemleri de mevcuttur.

Bir diger sinif dengesizligi tiirli ise siniflar-igi dengesizliktir. Bu dengesizlik
tiiriinde bir sinifin kendi igerisinde ender gdzlemler bulunmaktadir. Verilerin kisith
olmasindan dolay1 kaynaklanan bu problemde siniflar-arasi dengesizlik olsa da olmasa
da siniflayici zorlanacaktir. Siniflar-i¢i dengesizlik problemi daha ¢ok mevcut verinin

dagilimu ile ilgili bir problemdir (He ve Garcia, 2009).

Sinif dengesizligi durumunda siniflayicilar ¢ogunluk olan siniftan yana yanlilik
gostermektedir. Azinlik sinif “pozitif”, cogunluk sinif ise “negatif” olarak ifade

edilmektedir. Bu bolimden itibaren siniflar bu sekilde adlandirilacaktir.

Smif dengesizligi olan Sekil 2.1°dekimodellere bakildiginda (a)’dasadece

negatif sinifi tercih eden bir model goriilmektedir. Burada sinif dengesizlik modeline
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ait pozitif sinif gozlemleri tahmin edilmeye ¢alisilmis, kétii bir model olmasina ragmen
dogruluk oranini %90,9 olarak bulmustur. Yani sadece %9,1°lik bir hata yapmustir. Bu
performans ¢ok iyi gibi géziikkse de higbir pozitif smifin dogru tahmin edilemedigi
ortadadir. Sekil 2.1(b)’de ise pozitif sinifi tahmin etmeye calisan daha iyi baska bir
model goriilmektedir. Bu modelde pozitif siniftan dogru tahminler yapilmigtir fakat
genel olarak %89,1 dogruluk orani yakalanabilmistir. Sekil 2.1(b)’deki model daha iyi
olmasina ragmen, %10,9 hata oran1 Sekil 2.1(a)’daki modelden daha yiiksektir. Ayrica
ileride bahsedilecek olan MKK ve F; performans 6lgiitlerinin sinif dengesizliginde
daha dogru ol¢tiler gosterdigi goriilmektedir. Sinif dengesizligi hakkinda Sekil 2.1°den

su yorumlar yapilabilir:

e Smif dengesizligi durumunda, smiflayicilar negatif simiftan yana agirlik

gostererek model kurmaktadir.

e Smif dengesizligi durumunda, dogruluk veya hata orami iyi bir model

performans 6l¢iisti degildir. Farkli olgiitler kullanilmalidir.

Siniflar ® negatif ® pozitif

Sekil 2.1 iki boyutlu iki siifli &rnek bir veri setine ait farkli iki model i¢in nokta
grafikleri ve karar bolgeleri. Carpr isareti ile belirtilen noktalar egitim setine, i¢i
dolu daire ile belirtilen noktalar ise test setine ait gézlemlerdir. Siyah bolge
negatif sinifin, kirmizi1 bélge pozitif sinifin karar bolgesidir.
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2.2. Siif Dengesizligi Sorununu Cézmede Kullanilan Yontemler

Sinif dengesizligi sorunu aragtirmacilarin uzun yillardir ilgilendikleri bir problemdir.
Bu problemi ¢6zmede kullanilan yontemler; yeniden Ornekleme, maliyete duyarli
siniflama ve topluluk algoritmalar1 basliklar1 altinda toplanabilir. Yeniden 6rnekleme
yontemlerinde veri dengelenene kadar, veri tliretimi veya veri azaltma iglemi uygulanir
ve boylece denge saglanarak problem giderilmeye ¢alisilir (Das vd, 2014). Maliyete
duyarli siniflama yonteminde, pozitif sinifa, negatif siniftan daha fazla agirlik vererek
dengesizligin etkilerini ortadan kaldirilmak amaglanir. Topluluk algoritmalari, tek bir
hipotez kurarak model olusturan geleneksel makine 6grenme yontemlerinin aksine,
bir¢ok hipotez kurar ve bir fikir birliginin olustugu bir model olusturur. Boylece
topluluk algoritmalari, igerisinde bulundurdugu modellerin hepsinden daha gii¢lii bir
genelleme giicline ulasir ve bu sayede sinif dengesizliginden ¢ok daha az etkilenir
(Fernandes ve Carvalho, 2019). Bu ¢alismada s6z konusu yontemlerden yeniden

ornekleme yontemleri tizerinde durulmustur.

2.2.1.Yeniden 6rnekleme yontemleri

Yeniden 6rnekleme yontemleri, veri setindeki gézlemlere ait siniflar daha dengeli hale
gelecek sekilde veri setinin modifiye edildigi 6n islem yontemleridir (Fernandez vd,
2018). Yeniden ornekleme yontemleriyle sinif dengesini yakalayarak model kurma
isleminin kullanigli bir ¢6ziim yontemi oldugu daha dnceki ¢aligsmalarda gosterilmistir
(Chawla vd, 2008; Estabrooks ve Japkowicz, 2004; Garcia vd, 2012). Yeniden

ornekleme yontemleri ti¢ ana baslikta toplanabilir:

e Az 6rnekleme (Undersampling)
e Asiri 6rnekleme (Oversampling)

e Hibrit yontemler

Az ornekleme, negatif sinifa ait gozlemler igerisinden alt kiime secerek pozitif
siif ile denge saglama islemidir. Asir1 6rneklemede, pozitif sinifa ait goézlemler
artirilir ve sinif dengesi saglanir. Hibrit yontemler ise adindan da anlasilacagi gibi hem
az ornekleme hem de asir1 6rnekleme prosediiriinii beraber kullanan yontemlerdir.
Yeniden ornekleme yontemlerinin avantaji, kullanilacak olan siniflayicidan bagimsiz

olmalaridir (Fernandez vd, 2018).
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2.2.2.Performans olciitleri

Sinif dengesizligi ile olan bir veri setine, siniflama modeli kurulurken bu modeli
degerlendirecek olan performans ol¢iitiinii segmek ¢ok Onemlidir. Siiflayicilarin
performanslarini 6lgerken en ¢ok kullanilan 6lgiit dogruluk veya hata oranidir. Bu iki
ol¢iit bircok durumda ise yarayabilir. Fakat sinif dengesizligi mevcut iken pozitif sinifa
ait dogruluk oranmin da yiiksek olmasi istenebilmektedir (Daskalaki vd, 2006).
Dogruluk ve hata orani, pozitif sinifa ait dogruluk oranmi géz ardi etmektedir.
Dolayisiyla alternatif performans 6lgiitlerine bakmak gerekir. Performans o&lgiitleri
hata matrisine bagh oOlciitler ve grafiksel performans ol¢iitleri olarak iki gruba

ayrilabilir.

Iki sinifli bir simiflayiciya ait hata matrisi Cizelge 2.1°de verilmistir. Siitunlar
siiflayict tahminlerini satirlar ise gergek simif degerini temsil etmektedir. Cizelge
2.2.’de hata matrisi kullanilarak hesaplanan ve siklikla literatiirde kullanilan
performans Olgiitleri verilmistir. En sik kullanilan 6l¢iit dogruluk orani ve hata
oramdir. iki 6l¢iit aslinda birbirine denktir. Simif dengesizligi durumunda dogruluk
orani, pozitif siniftan ¢ok, negatif simifa agirlik verdigi icin yaniltict bir Slciittiir
(Bekkar vd, 2013). Bu nedenle dengeli dogruluk orani, G-ortalama, F; skoru ve
Matthew’in korelasyon katsayisi (MKK) gibi ol¢iitler kullanilmaktadir. Dogruluk
orani, G-ortalama ve MKK her iki sinifa esit deger verirken F; skorunun yiiksek olmasi
modelin pozitif sinifta daha iyi tahmin yaptig1 anlamina gelmektedir (Bekkar vd,
2013).

Cizelge 2.1 Karisiklik matrisi (Confusion matrix)

TAHMIN
Pozitif Negatif
GERCEK Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanhs Pozitif (YP)
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)
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Cizelge 2.2 Siniflama modellerini degerlendirirken kullanilan performans 6l¢iitleri

Olgiit Denklem Aralik Yorumu
DP + DN Dogru
Dogruluk Orani [0,1]
DP+DN+YP+YN tahmin orant
DP + DN Yanlig
Hata Orani 1-— [0,1]
DP+DN+YP+YN tahmin orant

Dogru Pozitif Oram DP Pozitif gozlemlerin
(Hassaslik) DP + DN [01] dogruluk orani
(Sensitivity) DP + DN &

Dogru Npggtlf Orani DN Negatif gozlemlerin
(Belirginlik) —_— [0,1] Josruluk orant
(Specificity) YN + DN &

Pozitif Tahmin . S
DP
Degeri (Kesinlik) o 1] Pourahminierin
(Precision) De+YP £
Negatif Tahmin DN [0.1] Negatif tahminlerin
Degeri DN + YN P dogruluk orani
Dengeli Dogruluk 1/ DP DN POZl,t 1fvevn.egat1.f tahmm
Orant E(DP VP + DN T YN) [0,1] degerlerinin aritmetik
ortalamast
Hassaslik ve
G-ortalama bp X BN [0,1] belirginligin geometrik
DP +DN YN + DN ortalamast
DP % DP
DP+YP " D Keskinlik ve hassashgin
Fi skoru Zx DP " bpP (0.1] harmonik ortalamast
DP+YP D
Matthew’in DP x DN — YP X YN Tahminler ile gergek
Korelasyon Katsayisi [-1,1]  siniflar arasindaki iliski
(MKK) J (P +YP)(DP + YN)(DN + YP)(DN + YN) seviyesi

Grafiksel performans o6lg¢iitli olarak en ¢ok kullanilan yontem ROC analizidir.
Genellikle ROC egrisi altinda kalan alan (EAA) hesaplanarak bir degerlendirme
yapilmaktadir. Hesaplanisi asagidaki gibi verilebilir (Hakl1, 2018):

1
EAA = f ROC(t)dt. 2.2)
0

EAA olgiitli sinif dengesizligi durumunda literatiirde siklikla kullanilmaktadir.
[statistiksel olarak bir siniflayicinin EAA’s1, o simiflayicinin segilen pozitif bir gézlemi

negatif gézlemden daha giiglii segme olasiligini verir (Bekkar vd, 2013).
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Sinif dengesizligi durumunda, literatiirde en ¢ok kullanilan performans 6l¢titleri
F, skoru, G-ortalama ve EAA o6lg¢iitleridir. Bu ol¢titler hangi sinifin pozitif hangi
siifin negatif sinif oldugunu bilmek isteyen 6l¢iitler oldugu icin pozitif sinifa yonelik
degerlendirme yaparlar. Matthew’in korelasyon katsayis1 (MKK) smiflar arasinda
ayrim yapmayan ve pozitif sinifa bagli olmayan bir performans o6lg¢iitiidiir (Chicco,
2017). Bu calismadaki modellerin performanslart 6lgiilirken F; skoru ve MKK
kullanilmistir. MKK’da -1 en kétii, 1 en iyi performans, 0 ise rastgele siniflayici
anlamima gelmektedir. F; skoru pozitif ve negatif sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir.

Calismada pozitif sinif i¢in hesaplanan F; skoru kullanilmistir.
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3. BOOSTING

Boosting son yirmi yil igerisinde literatiire dahil edilmis en giigli 6grenme
fikirlerinden birisidir. Baglangicta siniflama problemleri i¢in tasarlanmis olsa da
regresyon problemlerinde de kullanilmaktadir. Boosting prosediiriindeki ana fikir,
bir¢ok “zayif” siniflandiriciya ait ¢iktilari birlestirerek giiclii bir “topluluk™ tiretmektir
(Hastie vd, 2005). Bu bakis acisiyla bakildiginda torbalama gibi diger topluluk
algoritmalarina benzerlik gosterir. Fakat temelde Boosting diger torbalama

algoritmalarindan ayrilmaktadir.

Boosting prosediirtinde mekanizmaya oncelikle y; etiket degiskeni olacak
sekilde  (xq,¥1), ..., (xy,¥n) etiketlenmis egitim seti wverilir. t=1,..,T
iterasyonlarinin her birinde mekanizma goézlemler tizerinde bir w, dagilimi olusturur
ve bu w;’ye bagl olarak &, hatali bir h, hipotezi talep eder. Buradaki hata & =
Pri_y,[he(x;) # y;] olarak verilebilir. Boylece wy dagilimi her bir gézlemin (yani
gozlemin) mevcut turdaki kismi agirligini belirler. T iterasyondan sonra mekanizma

zay1f hipotezleri birlestirerek tek bir tahmin kural olusturur.

Popiiler boosting algoritmalarindan olan uyarlamali boosting (AdaBoost), her

bir modeli kurarken ilerlemeli bir sekilde gozlemlere agirlik verir.

3.1. Uyarlamali Boosting (AdaBoost)

Uyarlamali boosting Freund ve Schapire tarafindan 1996°da Onerilmistir.
Genellestirilebilmesi ve hizli performansa ve diisiik karmagikliga sahip olmasi
nedeniyle en popiiler ve etkili siniflama araglarindan birisi olmustur (Vezhnevets ve

Vezhnevets, 2005).

Iki sinifl1 bir siiflama problemi ele alinsin. Y € {—1,1} olarak kodlanmis ¢ikt1
degiskeni olsun. X bagimsiz degiskenleri verilsin. G(X), {—1,1} degerlerinden birini

alan tahmin {ireten bir fonksiyon olsun. Buna goére egitim verisinin hata orant;

N

1

hata = NZ I(y; # G(x)) (3.1)
i=1
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bi¢iminde hesaplanir. Gelecek tahminlerin beklenen hata orani Eyy [ (Y +G(X )) olur.
Zay1f siniflayici, rastgele tahminden biraz daha iyi hata oranina sahip siniflayicidir.
Boostingin amaci, veri setinin tekrar tekrar degistirilmis versiyonlarina zay1f siniflama
algoritmalarini sirasiyla uygulamaktir. Bu nedenle G,,(x),m = 1,2,..., M seklinde
zay1f siniflayicilar dizisi ortaya ¢ikar. Tiim bu siniflayicilardan elde edilen tahminler,

agirliklt oylama yolu ile son tahmini asagidaki gibi olusturur:

M
G(x) = sign (Z ame(x)>. 3.2)

m=1

Burada a4, ay, ..., ay; boosting algoritmasi ile hesaplanan, modellere ait agirliklardir.
Bu agirliklar kendilerine karsilik gelen modele ait G, (x)’in katkisimi agirliklandirir ve
bunun etkisi ile model dizisindeki daha isabetli siniflayicilar daha yiiksek etki kazanir.

Uyarlamal1 boosting’in ¢alisma semasi Sekil 3.1°de goriilmektedir.
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Egitim Verisi - > G (%) =

Agirlikh Orneklem © - » G,(x)
Agirhkh Orneklem - > G3(x)

M
~— G(x) =sign (Z amG.m(x))

m=1

l

l

Agirlikh Orneklem - *» Gy (x)

Sekil 3.1 Uyarlamali boosting simiflayicisinin ¢alisma semast. Siniflayicilar
agirliklandirilmis  veri  setleri iizerinde egitilir ve daha sonra
agirliklandirilmis bir sekilde son siniflayici olarak birlestirilir.

Boosting adimlarindaki veri setleri, her bir (x;,y;) egitim gozlemine ait
Wy, W, ..., Wy agirliklar kullanilarak modifiye edilir. Baslangicta tiim agirliklar esit
ve w; = 1/N’dir. Bu nedenle ilk adim, siniflayiciy1 normal bir sekilde egitir. m =
2,3, ..., M iterasyon numarasi olacak sekilde, her bir basarili iterasyonda gozlem
agirliklar bireysel olarak diizenlenir. Bu diizenleme 6rnekleme ve filtreleme seklinde
iki yolla yapilabilir (Freund ve Schapire, 1997). Bu ¢alismada en sik kullanilan yontem
olan ornekleme yoluyla diizenleme ele alinacaktir. Egitim veri seti icerisinden
gozlemlere ait wy,w,, ..., wy agirliklart iki sekilde kullanilabilir. Birincisinde bu
agirliklar kullanilarak bootstrap ile “agirlikli 6rneklem™ elde edilir ve bu 6rneklem
tizerinden siniflayici egitilir. Ikinci yontemde simiflayici, gézlem agirligi alabiliyorsa
bu durumda wy, wy, ..., wy ile siniflayict egitilir. m-nci adimda G, (x) siniflayicisina

ait agirlik olan a,,,, modelin agirlikli hatasi hata,,,’ye gore asagidaki gibi hesaplanir:
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_ Zﬁv=1wi1(yi * Gm(xi))

hata.. — 3.3
hata,, ?,=1 i 3.3)
&, = log (1 — hata,,) /hata,, ). (.4)

Bulunan model agirligina gére gozlemlere ait agirliklar asagidaki gibi giincellenir:
w; « w; - explanm - (v # Gn(x))], i =12,...,N. (3.5)

Burada G,,(x) tarafindan yanlis siniflandirilmis olan gozlemlerin agirliklar: artirilir,
ayni sekilde dogru tahmin edilen gozlemlerin agirliklar ise azaltilir. Bu islemler M

kez tekrar edilir.

Algoritma 3.1 Uyarlamali1 Boosting

1. Girdi: w; = 1/N,i = 1,2, ..., N baglangi¢ gézlem agirliklar.

2. m=12,...M
a) Egitim verisine w; agirliklarini kullanarak G, (x) siniflayicisini uydur.
b) Hesapla:

Mawild (y;: # Gp(x)
?]:1 4

hata,, =

¢) Hesapla: a,, = log((1 — hata,,)/hata,,).
d) w; «w; xexplay - I(y; # Gn(x))],i=12,..,N
3. Cikti: G(x) = sign[¥M_; oy, G (x)]

Algoritma 3.1°de Uyarlamali Boosting algoritmasi goriilmektedir. 2a satirinda
G (x) smuflayicisi tizerinde agirhikli gézlemler kullanilir. 2b satirinda agirlikli hata
orani hesaplanir. 2¢’de verilen G,,(x) i¢in son siniflayici olan G (x)’de kullanilacak
a,, agirhigi hesaplar. 2d’de her bir gézleme ait agirliklar siradaki iterasyon igin
giincellenir. G,,(x) tarafindan yanlis siniflandirilan gézlemlerin agirliklari, exp(a,,)
degerine bagli olarak siradaki G, (x) siniflayicisinda kismi etkisini artiracak sekilde
degistirilir. Bu calismada uyarlamali boosting yontemindeki gézlem agirliklarindan

faydalanilmistir.
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4. YENIDEN ORNEKLEME

4.1. Rastgele Asir1 Ornekleme

Rastgele asir1 ornekleme yontemi pozitif sinifa ait gozlemlerden 6rneklem ¢ekerek
veri setine ekleme islemidir (He ve Garcia, 2009). Pozitif sinifa ait gézlemler denge
saglanacak miktarda kopyalanir ve orijinal veri setine eklenir. Bu yontem hem
uygulamasi hem de anlamasi basit bir yontemdir. Bu yontemde\ ayni gézlemlerin
tekrar etmesi smiflayict kurallarmin ¢ok belirli olmasina yol agar. Bu nedenle
siiflayicilarin egitim veri setine asgirt uyumu goriilebilir. Bu da test veri setinde kot

performans goriilebilecegi anlamina gelmektedir.

4.2. Sentetik Azinhik Asir1 Ornekleme Yontemi (SMOTE)

SMOTE, bir¢ok c¢alismada basar1 gostermis gli¢lii bir yontemdir. Chawla ve
arkadaslar1 (2002) tarafindan oOnerilmistir. SMOTE algoritmasi, mevcut pozitif
gozlemler arasinda nitelik uzayindaki bosluklara gére yapay veri tiretir (He ve Garcia,
2009). Xpoz € X alt kiimesi igin her biri x; € Xp,,, olacak sekilde belirli bir
gozlemlerin en yakin K adet komsusu ele alinsin. X,,,_g; ile x; arasindan,,,, — 1 adet
Oklid uzaklig1 hesaplanir. Bu Npoz — 1 uzaklik igerisinde, en kiigiik miktar1 veren
Xpoz—(iy nin K elemani, en yakin K komsudur. Sentetik drnek tretmek igin en yakin

K komsudan rastgele birisi segilir. Se¢ilen komsuya karsilik gelen vektor farki, [0,1]

araligindaki rastgele bir say1 ile ¢arpilir. Sonugta
xyem- =X + (56'\1 - xl-) X6 (4.1)

seklinde sentetik veri tiiretilir. Burada x; € X,,,, ele alian pozitif sinif gézlemidir. X;,
x; i¢in bulunan en yakin komsulardan birisidir. %; € X,,, ve & € [0,1]’dir. Bu
denklemle tiiretilen sentetik 6rnek (xyen;), X; ile rastgele secilmis X; en yakin komsusu
arasinda c¢izgi lizerinde bir nokta olur. SMOTE algoritmasi Algoritma 4.1°de
gosterilmistir. Algoritma 4.1°te 2. adimda degiskenler [0,1] araligina indirgenmis ve
11. adimda tekrar normal haline getirilmistir. Burada amag, Oklid uzakliklari

hesaplanirken farkli degiskenlere ait 6l¢ii birimlerinden etkilenmemektir.
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Sekil 4.1 (a) Dengesiz sinif dagilima sahip iki boyutlu veri seti gdzlemi. (b) Bu veri

setine SMOTE (K = 2) uygulandiktan sonra (sentetik veriler “X” sembolii
ile gosterilmistir).

Algoritma 4.1 Uygulanan SMOTE kaba kodu (tam denge)

10.
11.

12.

Girdi: X;xp, Ynx1 ve K komsu sayisi.
i=1,2,..,picin X igin
minler « min(x,;) leri igeren vektor
makslar < maks(x,;) leri igeren vektor
X.; — minler;

- makslar; — minler;
hesaplanir ve tiim degiskenler icin maksimum ve minimum degerler tutulur.
NOT: Bu doniisiimii yapmanin amaci daha ger¢ek¢i yakin komsular elde etmektir.

Nsentetik < Nneg - Npoz
C «

Xai

%] degerlerinden olusan N,,,, uzunlugunda vektor.

C igerisinden rastgele N¢opieric — toplam(C) gozlemi 1 artir.

NOT: Tam denge saglandi.

i=1’den N,,, a kadar

k; « X icerisinde X;’ye kendisi disindaki en yakin K komgunun indeksleri
NOT: k, Np,, X K’lik bir matris.

Xsmote < Nsenterix X P’lik bos matris.

i=1’den N,,, a kadar

a) eyklar.id < 1 ile K arasinda C; adet say1 ¢ek

b) eyklar « k; igerisinden eyklar. id indeksli komsulara ait gdzlemleri yerine koymali
sekilde ¢ek

c¢) 0§ « Oile 1 arasinda C; adet say1 tiiret

d) Xyeni = x; + (eyklar — x;) X &

€)  Xyeni'Yi Xsmote @ yerlestir.

X
N

seklinde 2. Adimda uygulanan dontisiim geri alinir.
Cikti: Xyen;

yeni < Xsmote 1l€ X i birlestir.

yeni — N + Ngentetik
i = I’den p’ye kadar X,.p; icin

X. = X.; X (makslar; — minler;) + minler;
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Sekil 4.1°de SMOTE uygulamasina ait bir 6rnek goriilmektedir. Sekil 4.1(a)’da
dengesiz siif dagilimina sahip iki boyutlu bir veri seti vardir. Kirmizi renkli noktalar
pozitif, siyah renkli noktalar negatif sinifa ait gézlemleri temsil etmektedir. Sekil

4.1(b)’de ise bu veri setine K = 2 komsu sayili SMOTE uygulamasi goriilmektedir.

4.3. Boosting ile SMOTE (B. SMOTE)

SMOTE, biitiin pozitif gézlem noktalar1 arasinda ayirt etmeksizin veri tiiretir. Veri
tiiretilirken dikkate alinan pozitif siif gézlemlerinin, diger pozitif gézlemlerden uzak
olmasi ve negatif gézlemlerin arasinda bulunmasi gibi durumlarda gézlemler arasinda
veri tiiretmek, giiriiltli olusmasina neden olabilmektedir. Bu durum normalde veri
setinde olmayan problemlerin ortaya ¢ikmasina ve siniflama modelinin yanilmasina

neden olur.

Genel olarak SMOTE’un iki problemi vardir. Bunlarin birincisi, biraz 6nce
bahsedildigi gibi, giirtiltii tiretebilmesidir. Diger sorunu ise sentetik veri {iretimi igin

bag kurulacak komsu sayisinin dogru se¢ilmemesidir.
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Sekil 4.2 (a) Xpeq~N(0,3) ve Xp,,~N(6,3) gdzlemlere sahip iki sinifh ve iki boyutlu
ornek veri seti. (b) Veri seti 100 iterasyonluk uyarlamali boosting
stirecinden gectikten sonra gozlemlere ait elde edilen agirliklar. (¢c) Bulunan
agirliklara gore gézlem boyutlar: farklilik gosterdiginde ayni veri seti.

Bu iki sorundan birincisini ortadan kaldirmak i¢in pozitif gozlemler arasindaki
guriiltiilerin tespit edilmesine ihtiya¢ vardir. Uyarlamali boosting yontemi ile elde
edilen gozlemlere ait giincellenen agirliklar, gézlemlerin bir nevi tahmin edilebilirlik
seviyesini gostermektedir. Bu agirliklar dikkate alinarak hangi gézlemin iyi tahmin
edilebilir, hangi gozlemin ise kotli tahmin edilebilir oldugu anlasilmaktadir. Sekil
4.2°de ornek iki boyutlu bir veri seti ve bu veri setine uyaralamali boosting
uygulanarak elde edilen agirliklar goriilmektedir. Pozitif gozlemlerin agirliklarinin

negatif gozlemlere gore daha yiiksekte oldugu goriilmektedir. Ciinkii, dengesiz siniflar
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durumunda model negatif siniftan yana yanlilik gosterecegi i¢in pozitif gozlemlerin
zor tahmin edilmektedir. Pozitif gozlemlere ait agirliklarin ortalamasi 0.005428,
negatif goézlemlerin ortalama agirliklart 0.000305°tir. Bu sonuca gore, pozitif
gozlemlerin daha zor tahmin edildikleri agik¢a goriilmektedir. Bu agirliklar yardimi
ile hem pozitif hem de negatif siniflara ait olan girltiiler tespit edilebilir. Sekil
3.2(c)’de agirliklara gore boyutlar1 farklilik gosteren gozlemler goriilmektedir.
Uyarlamali boosting ile diger simif gézlemlerinin bolgesine girmis olan pozitif ve
negatif gozlemler kolayca anlasilmaktadir. Baslangic gézlem agirligi olan 1/N’in
tizerine ¢ikan goézlemlerin zor tahmin edilen goézlemlerdir. 1/N’in altinda olan
gozlemlerin ise kolay gozlemler oldugu soylenebilir. Fakat smif dengesizliginin
negatif siniftan yanliligi bilindigi i¢in iki simif g6ézlemlerini ayni sekilde ele almak
dogru olmaz. Mevcut agirliklara bagli olan yeni bir esik degeri tespit edip o esik
degerine gore gozlemler giiriiltii veya giiriiltii degil olarak etiketlenebilir. Bu durum
icin mutlak bir esik degeri sdylemek miuimkiin degildir. Fakat bu ¢alismada pozitif ve

negatif siniflar i¢in

1 /2 XN, 2XN,
Esikpoy = N( - neg) _ Nzneg 4.2)
' 1/2XN. 2XN “4.3)
Esikneg = N( m poz) = szoz

esik degerleri onerilmistir. Burada 1/N baslangi¢c agirligidir. Parantez i¢ideki kisim

ise karst sinifa ait goézlem fazlaliginin oranidir. Denklem 4.2 ve 4.3’te siniflar tam

dengeli olursa

(ZXIZIneg ) _ (xPyo) _ 1 olur ve esik degerleri 1/N olur. Dengesiz smif

N

dagilimi varken 1/N esik degeri olarak alinirsa, pozitif gozlemler yiiksek agirliga
sahip olacagi i¢in gercekte oldugundan daha fazla pozitif gézlem, giiriiltii olarak ele
alinir. Dengesizlikten otiirli ortaya ¢ikan yanliligi ortadan kaldirmak ig¢in pozitif
gozlem esik degerinin dengesizlik oranina bagl olarak artirilmasi ve negatif gézlem
esik degerinin ayni sekilde azaltilmasi mantiklidir. Sinif dengesizligi durumunda
negatif gozlem sayist N/2°den fazla oldufu i¢in 2 X N,,, > N olacagindan
Esik,o, > 1/N olacaktir. Bu esik degeri ile pozitif siniflarda daha gergekei giiriiltii
tespiti yapilabilir. Aymi sekilde Esik,., < 1/N olacak ve negatif simflarda daha
gergekei girtiltli tespiti yapilabilir. Sadece dengesizlik oranini dikkate aldigi ve

dengesizlik oranina bagli bir problem mevcut oldugu icin esik degerinde yapilan bu
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degisiklik, makul olarak kabul edilmistir. Bu giiriiltii belirleme prosediirii Algoritma

4.2°de verilmistir.

Algoritma 4.2 Giiriltii Belirleme

1. Girdi: M, zayif siiflayici sayisi.

2. Egitim verisini Algoritma 3.1°den 3. asama disinda zayif siniflayic1 sayis1 M olacak sekilde
gegir.

3. Wgon < Wy son gozlem agirhigim al.

Wpoz Wneg Siniflara gore agirliklar: ayir.
2XNpeg

N2z
degilse, X,,,, < glrtltt degil, i = 1,2, ..., Np,,

5. Cikti: Eger wyo, > Xpoz; < glrilti,

2XNpoz
N2
degilse, Xneg]. < glirtilti degil, j = 1,2, ..., Npgg

6. Cikti: Eger Wneg; > anegj « giiriilti,

B. SMOTE uygularken SMOTE’da oldugu gibi komsu sayisi, kullanici
tarafindan girilen bir parametre degildir. Onerilen yontemde oncelikle maksimum
komsu sayist veri setindeki gozlem sayisina bagli olarak denklem 4.4’teki gibi

belirlenmektedir:

Knaks = r"eg | (4.4)
Npoz
Bu oran, sinif dengesinin saglanmasi i¢in ortalama gézlem basina diisen iiretilecek
sentetik ornek sayisinin asagi yuvarlanmis halidir. SMOTE’da denklem 4.4 dusiik
(dengesizlik orani diisiik) ve K komsu sayisi fazla oldugunda, az gézlem rastgele ¢ok
fazla komsuya atanir. Bu durumda komsularla olusan baglarin fazlaligi, yeni
gozlemlerin anlamsiz sekilde sacilmasina neden olur. Ayni denklem 4.4’{in yiiksek
olmasi (denesizlik orani yiiksek), bir pozitif gozlemden ¢ok fazla veri tiiretilecegi
anlamina geldigi i¢cin komsu baglarin azlig1, yeni verilerin kii¢iik bir bolgede sikisacagi
ve modeli asirt uyuma gotiirecegi anlamina gelir. Denklem 4.4°ten maksimum komsu

bag1 sayis1 belirlenerek bu problemin iistesinden gelmek amacglanmistir.

Ko aks belirlendikten sonra, her bir pozitif gézlem i¢in ayn1 komsu sayisi atamak
yerine her bir pozitif gozlem i¢in farkli K; komsu sayisit belirlenir. Bu prosediir

Algoritma 4.3’te verilmistir. Daha 6nce giirtiltii ve giirtiltii degil olarak belirlenen
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pozitif gézlemler bu algoritma sonrasinda iyi, kétii ve yalniz pozitif olarak ti¢ gruba

ayrilacaktir.

Pozitif gdzlemlerin giiriiltli olmayan veri setindeki K, ;s komsusu yakindan
uzaga dogru siralandiginda, en yakin ilk giiriiltii olmayan negatif gdzlemin hangisi
oldugu tespit edilir. Bu goézlemden daha uzaktaki pozitif gozlemlerle eslesme
yapildiginda giirtiltii olmayan negatif gézlemlerin bulundugu boélgede veri tretilme
olasilig1 olusacaktir. Bu nedenle tespit edilen en yakin negatif gézlemin komsu sira

sayisindan bir ¢ikarilarak o gdzlemin yakin komsu sayisi belirlenir:
K; = en yakin negatif gézlem sirast — 1,i = 1,2, ..., Ny, 4.5)

Tiim pozitif gézlemler i¢in bu prosediir gergeklestirilir. Ardindan K; > 0 olan
pozitif gdzlemler, iyi pozitif olarak etiketlenmektedir. K; = 0 fakat daha 6nce giirtiltii
olarak tespit edilmemis gozlemler, yalniz pozitif olarak etiketlenmektedir. K; = 0 ve
daha oOnce giriiltii olarak tespit edilmis pozitif gozlemler, kotti pozitif olarak
etiketlenmektedir. Burada kotii pozitif olarak belirlenmis negatif gézlemler tizerinden
veri tliretilmeyecektir. Daha Once giiriiltii olarak tespit edilmis fakat gilivenli bir

bolgede olan gozlemler tizerinden veri tiiretilebilecektir.

B. SMOTE veri tliretim islemi Algoritma 4.4’te verilmistir. B. SMOTE,
SMOTE’a ¢ok benzese de farkli komsu sayilarinin gézlemden gozleme degismesi ve
yalniz gozlemler i¢in gozlem kopyalayacak olmasi agisindan farklidir. Yalniz
gozlemler, giiriiltii olmadiklart ve negatif gozlemlerin arasinda kaldiklar: i¢in kendi
cevresinde veri tiiretmez. Sadece gerekli miktarda kopyalanir. Boylece yeni giiriiltii
olusmasina engel olur. Iyi gézlemler K; komsu ile baglarini kurarak standart SMOTE

prosediirti ile veri tiiretir.

Algoritma 4.3 Komsu Sayis1 Belirleme

1. Girdi: X;y,; giiriiltii olmayan pozitif ve negatif gozlemleri.

2. Xpoz'€ Xiy'de en yakin

Nneg
K =
maks I Npoz
komsuyu tespit et.
Not: Boylece hicbir zaman pozitif gozlemden giiriiltiiye dogru bag kurulmamis olacaktir. Fakat

pozitif giiriiltiiden iyi pozitiflere dogru bagin kurulmasi miimkiin birakilmistir.
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W

Komars komsuyu yakindan uzaga sirala ve ait olduklari siniflari belirle.

K; « Her bir X;,,;; i¢in en Kpq; komsudaki en yakm iyi negatif gdzlemin sira

numarast — 1

Not: Bu sekilde gozlem uzayinda bag kurulacak en yakin komsulardan daha yakin negatif
gozlem bulunmayacaktir. Boylece yeni iiretilecek olan sentetik pozitif gézlemin herhangi bir iyi
negatif gozlem tizerinden gegmesi miimkiin olmayacaktir. Yakin komsulara bakarken negatif
girtiltiiler dahil edilmedigi i¢in, negatif giiriiltii tizerinden ge¢mesi miimkiin birakilmistir.

Ciktr: Eger K; = 0, ve X, bir pozitif giiriiltl ise X,,,; < koti pozitif

Ciktr: Eger K; = 0, fakat X, bir giiriiltii degil ise X,,,, < yalmz pozitif

Cikti: Eger K; > 0 ise X5, < iyi pozitif

Algoritma 4.4 Boosting ile SMOTE veri tiiretimi (tam denge)

AN ol

1

10.

11.

Xnxps Yax1 ve K komsu sayisi girilir.
i = 1’den p’ye kadar X i¢gin
minler « min(x,;) leri igeren vektor

makslar « maks(x,;) leri igeren vektor
x,; — minler;

Xy = ,
" makslar; — minler;

hesaplanir ve tiim degigkenler i¢in maksimum ve minimum degerler tutulur.
NOT: Bu déniisiimii yapmanin amaci daha ger¢ekgi yakin komsular elde etmektir.
Algoritma 4.2.

Algoritma 4.3.

Nsentetik - Nneg - Npoz

C «iyi pozitif ve yalniz pozitif indeksleri [M], kott pozitif indeksleri 0°dan
iyi poztNyalniz poz

olusan Ny, uzunlugunda vektor.
C icerisinden 1iyi pozitif ve yalniz pozitif indeksleri arasinda rastgele Ngopierix —
toplam(nvektor) gozlemi 1 artir.
NOT: Tam denge saglandi. Giiriiltti indekslerine karsilik degerler 0 oldu.
Xsentetik < Nsentetik X p’lik b0§ matris.
i=1’den N,,, a kadar
a) Eger x; yalniz pozitif ise
i Xyeni < X;'yi C; kez kopyala
il. Xyeni Y1 Xsenteti € yerlestir.
b) Eger x; yalniz pozitif degil ise
iii. eyklar.id < 1 ile K arasinda C; adet say1 ¢ek.
iv. eyklar « k; icerisinden eyklar.id indeksli komsulara ait gozlemleri yerine koymali
sekilde ¢ek.
v. 6 < O ile 1 arasinda C; adet say1 tiiret.
Vi, Xyeni = x; + (eyklar — x;) X &
vil. Xyeni Yi Xsentetik € yerlestir.
Xyeni < Xsentetix ile X’i birlestir.
i = I’den p’ye kadar X,.p; icin
X. = X.; X (makslar; — minler;) + minler;
seklinde 2. adimda uygulanan dontigiim geri alinir.
CIkti: Xyen;
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Sekil 4.3’te dengesiz sinifli veri seti lizerinde SMOTE ve B. SMOTE
uygulamasindan sonra yeni veri setlerinin nokta grafikleri verilmistir. Sekil 4.3(b)’de
SMOTE uygulandiginda ortaya ¢ikan giiriiltii gozlemleri goriilmektedir. B. SMOTE
uygulandiginda giiriiltii bolgesinde veri tiiretilmez. Gozlemlerin kurulacak bag sayisi
gtivenli komsu sayisi ile dogrudan iligkili oldugu icin giivenli bolgelerin daha iyi

dolduruldugu goriilmektedir.
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Sinif ® negatif ® pozitif

Sekil 4.3 (a) Sekil 3.3°te verilen iki boyutlu dengesiz sinif dagilimina sahip veri
seti. (b) Bu veri setine SMOTE algoritmasi uygulandiktan sonra. (c)
Boosting ile SMOTE algoritmas1 uygulandiktan sonra.
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5. UYGULAMA

5.1. Genel Bilgi

Oncelikle simiilasyon ¢alismas 2 iki simfli veri seti 4 farkli simiflayicr ile kullanilds.
Simiilasyon ve gergek veri setleri ile ilgili bilgiler Kisim 5.2°de verildi. Ardindan
dengesiz siniflara sahip 16 farkl iki sinifli veri seti, 9 farkli siniflayici kullamldi. RAO,
SMOTE ve B. SMOTE ve yeniden o6rnekleme yapilmadan kurulan modellerin
performanslari karsilastirildi. Performans 6lglitii olarak F; skoru ve MKK kullanildi.
Bu olgiitlerin artmast modelin iyi oldugu seklinde yorumlandi. Kullanilan

siniflayicilar, Cizelge 5.1°de goriilmektedir.

Cizelge 5.1 Uygulamada kullanilan siniflayicilara ait bilgiler

Siniflayici R paketi Parametreler

C4.5 RWeka C =025M =2

EYK caret k=5

CART rpart cp = 0.01

Radyal DVM kernlab sigma = 1, = 0.25

Lineer DVM kernlab C = 0.25

Yapay Sinir aglar1  nnet size = 3,decay = 0.001

Naive Bayes klaR usekernel = TRUE, fL = 0,adjust = 0.5
Lojistik regresyon  stats Yok

MARS earth nprune = 10,degree = 1

Uygulamada gergeklestirilen tiim prosediirler i¢in R v3.6.1 programi (R Core Team,
2019), kullanildi. R programinda uygulamay1 gergeklestirebilmek ve gerekli grafik ve
cizelge sonuglarini alabilmek icin RWeka (Hornik vd, 2009), rpart (Therneau vd,
2019), kernlab (Karatzoglou vd, 2004), nnet (Venables ve Ripley, 2002), klaR (Weihs
vd, 2005), earth (Milborrow, 2019), mlbench (Leisch ve Dimitriadout, 2010),
imbalance (Cordon vd, 2018), rattle.data (Williams, 2011), smotefamily (Siriseriwan,
2019), caret (Kuhn vd, 2019), ggplot2 (Wickham, 2016), xlsx (Dragulescu ve Arendt,
2018), GGally (Schloerke vd, 2018), data.table (Dowle ve Srinivasan, 2019), FNN
(Beygelzimer vd, 2019), ada (Culp vd, 2016) ve lattice (Deepayan, 2008)
paketlerinden faydalanildi.
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Uygulamada performans elde ederken kullanilan prosediir basitlestirilmis
sekilde Sekil 5.1°de goriilmektedir. Bu islem 10 katli capraz gecerlilik yapilirken her
bir kat i¢in tekrar edildi. Her bir durum i¢in 10 farkli 10 kath ¢apraz gegerlilik
yapilarak 100’er sonu¢ ve 100°er farkli performans elde edildi. Bu 100 sonu¢ hem
yeniden drnekleme yapilmadan hem de RAO, SMOTE ve B. SMOTE uygulanarak her
bir durum i¢in ayr1 ayri elde edildi. Performans belirlenirken elde edilen 100 sonucun
aritmetik ortalamasi alindi. Ayrica her bir 100 durum igin performanslarina goére
yOntemlere sira numaralar1 verildi ve bu sonuglar da tutuldu. Bahsedilen sira
numaralari en iyi yonteme 1 ve en kotii yonteme 4 puan karsilik gelecek sekilde verildi.
Aymi performansi gosterdikleri durumlarda ortalama sira puanlari verildi. Ornegin iki
yaklagim en iyi ve esit performansa sahip ise her iki yonteme numara olarak (1 +
2)/2 = 1.5 verildi. Ardindan gelen yonteme ise 3 degeri verildi. Her durumda bulunan
100 sonug i¢in elde edilen sira numaralarinin da ortalamasi alinarak bulgular kisminda

verildi.

Onerilen yontem ile meveut yontemler arasinda bulunan performans farkinin
anlamli olup olmadigim tespit etmek igin istatistiksel yontemler kullanildi. Bu

yontemlerin ne olacagina karar verme asamasinda su hususlara dikkat edildi:

1. Elde edilen performanslarda veriye, siniflayiciya ve egitim setine bagli olarak
yiliksek degerler elde ettikge bu performans: artirmak, dusiik degerli sonuglara
gore kolay olmayacaktir. Performans degerleri arasindaki farkin boyutu az olsa
da bu farklilik anlamli olabilir.

2. Elde edilen MKK ve F; degerleri ayn1 kosullarda oldugu icin yontemlere ait
degerler birbirine bagimlidir. G6zlemin herhangi bir durum i¢in bir yontem ¢ok
iyl degerler elde ettiginde, diger degerlerin de c¢ok iyi olmasi muhtemeldir.
Ciinkii bu durum verinin yapisina veya siniflayictya bagli olabilir.

3. Elde edilen sira numaralar1 ayni kosullarda birbirine bagimli degildir. G6zlemin
herhangi bir durum i¢in bir yontem 1 sira numarasina sahip oldugunda, diger
yontemlerin de 1 sira numarasina sahip olmasi beklenemez. Bu sira numaralari

kullanilan yontemlere baglidir. Kendi aralarinda bagimsizdir.

Bu hususlar dikkate alindiginda MKK ve F; degerlerinin yontemlere goére

farkliliklarinin istatistiksel anlamliligina bakmak yaniltict olabilir. Fakat sira
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numaralart arasindaki fark incelenebilir. Bu nedenle ikiden fazla normal dagilima
sahip olmayan bagimsiz gruplar arasindaki farklilig1 incelemek i¢in Kruskal Wallis H
testi yapilmistir. Anlamli farklilik bulunulan durumlarda ikili karsilastirmalar igin
Bonferroni diizeltmeli Dunn testi uygulanmistir. Yapilan tiim testler i¢in anlamlilik

seviyesi 0.05 olarak alinmstir.

/ Veri seti /

Egitim seti

Test seti

Yeniden 6rnekleme el

uygulanacak mi1?

Yeniden 6rneklenmis

dengeli egitim seti

y

[ Smiflayictya Ogret ](_)

Test setinde tahminler elde et ve
degerlendirme olgiitlerini hesapla

Sekil 5.1  Veri seti tizerinde siniflama modeli kurma ve performans hesaplama akis
semast

5.2. Veri Setleri

Uygulamada KEEL veri seti havuzundan (Alcala-Fdez vd, 2011) Yeast4, Banana,

Newthyroid1 ve Bupa veri setleri alinmistir. UCI veri seti havuzundan (Dua ve Graff,
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2019), Climatemodelsim, Ecoli, Cleveland, Statlog, Bloodtransfusion, Vehicle,
Vertebral, Wholesalecustomers, Glass0, Seeds, PimalndianDiabetes ve lonosphere
veri setleri alinmistir. Tiim veri setleri igerisinden, kategorik bagimsiz degiskenler
cikartilmis ve kayip veriye sahip gozlemler atilmistir. Vehicle veri seti i¢in siif
degiskeni 4 farkli siif icermektedir. Calismada bu simif degiskeni icerisindeki
siiflardan “van” ve “bus” siniflar1 pozitif sinif olarak alinarak iki farkli iki sinifli veri
seti olusturulmustur. Kullanilan veri setlerine ait bilgiler ve veri setlerindeki siniflara
ait gézlem sayilari ile dengesizlik oranlar1 Cizelge 5.2°de verilmistir. Cizelge 5.2°de
veri setleri dengesizlik oranlarina goére siralanmigtir. Bu duruma gore en yiiksek
dengesizlik orani 28.10 ile Yeast4 veri setinde, en diisiik dengesizlik orani ise 1.38 ile
Bupa veri setindedir. Bagimsiz degisken sayisi en ¢ok olan veri seti 32 ile lonosphere,

en az olan ise 2 ile Banana veri setidir.

Cizelge 5.2 Calismada kullanilan veri setlerine ait bilgiler ve dengesizlik orani

Veri Seti P N Npeg Npoz Dengesizlik orant
(Nneg/Npoz)

Yeast4 6 1484 1433 51 28,10
Climatemodelsim 18 540 494 46 10,74
Banana 2 2640 2376 264 9,00

Ecoli 5 335 301 34 8,85
Cleveland 5 296 262 34 7,71

Statlog 17 2310 1980 330 6,00
Newthyroid1l 5 215 180 35 5,14
Vehicle.van 18 846 647 199 3,25
Vehicle.bus 18 846 628 218 2,88
Vertebral 6 310 210 100 2,10
Wholesalecustomers 7 440 298 142 2,10

Glass0 9 214 144 70 2,06

Seeds 7 199 133 66 2,02
PimalndiansDiabetes 8 768 500 268 1,87
Ionosphere 32 351 225 126 1,79

Bupa 5 345 200 145 1,38

5.3. Bulgular

Yeniden oOrnekleme yontemlerinin siniflayicilar tizerindeki etkisini ve Onerilen
yontemin farkin1 gorebilmek i¢in simiilasyon veri setleri olusturuldu ve bu veri
setlerinde uygulama yapildi. Olusturulan modellerin karar sinirlarini gosteren Sekil
5.2, 5.3, 5.4 ve 5.5 verildi. Smiflayicilarin ¢alisma yapisi ele alinarak simiilasyon
verileri iki sekilde olusturuldu. Lineer siiflayicilar {izerindeki etkisini gormek igin
lineer olarak ayristirilabilen bir veri seti olusturuldu. Lineer olmayan siniflayicilar
tizerindeki etkisini gormek ig¢in ise lineer olarak ayristirllamayan bir veri seti

olusturuldu.
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Lineer olarak ayistirilabilen veri seti i¢in 1000 goézlemlik 2 degiskenli
Xneg~N(0,3) ve 50 gozlemlik 2 degiskenli X,,~N(6,2) gdzlemler olusturuldu.
Ardindan giuirtilti  olusturmak amaciyla negatif siniflarin icerisinden rastgele
50 x 0.3 = 15 adet gozlem segildi ve sinifi pozitif olarak degistirildi. 1050 gézlemden
olusan veri seti %90 egitim ve %10 test veri seti olarak ayrildi. Egitim veri seti
tizerinde lojistik regresyon modeli kuruldu ve test veri seti tizerinde tahmin yapilarak
MKK ve F; performansi hesaplandi. Bu performanslar ve pozitif sinifi segme
olasiliklarina gore kontor grafikleri Sekil 5.2°de verildi. Halka seklindeki noktalar
egitim veri setini, beyaz ¢izgili daireler ise test veri setini gostermektedir. Sekil
5.2(a)’da dengesiz veri seti lizerinde kurulmus olan modelin performansi ve karar
bolgeleri goriilmektedir. Karar, olasilik miktarinin 0.5 degerinin tizerine ¢ikilmasi
veya altinda kalinmasina gore verilir. Bir gozlemin pozitif sinifa ait olmasi i¢in pozitif
olma olasiliginin 0.5’in tzerine ¢ikmasi gerekir. Sekil 5.2(b) ve Sekil 5.2(c)’de
goriildiigii gibi RAO ve SMOTE yéntemleri negatif gozlemlerin icerisinde bulunan
giiriiltiiler tizerinden de veri tiiretti. Bu nedenle karar sinir1 negatif gozlemleri de
kapsamaya basladi. Sinif dengesizligi problemini ¢ozmeye ¢alisirken dengesiz veri
setinden bile daha kotli performansa sahip modeller elde edildi. Sekil 5.2(d)’de ise
Onerilen B. SMOTE yonteminin tiirettigi veriler ve bu veriler lizerinden kurulan
modelin karar sinirlar1 goriilmtektedir. Guirtiltiilerden higbir sekilde etkilenme olmadi
ve bir yandan da pozitif ve negatif siniflarin ¢ok iyi ayristig1 bir veri seti elde edildi.
Bu durumda kurulan lojistik regresyon modelinin MKK= 0.804 ve F; = 0.8
performanslarinin da diger lojistik regresyon modellerinden daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Yeniden Ornekleme Yok Rastgele Asiri Ornekleme

Pozitif Sinif
Olasiligi
X1
(b) :
B. SMOTE B
A N o si '.f
o inil
Qs*’ x ® negatif
‘%‘?@ ¢ Y ® poziif

MKK = 0.508, F1 = 0.462 MKK = 0.804, F1 = 0.8

0
X1

() (d)

Sekil 5.2 Lineer olarak ayistirilabilen giiriiltili gozlemlere sahip X; ve X,
degiskenleri ile kurulan lojistik regresyon modeli pozitif sinif olasilig1
kontor grafikleri ve performanslari.

Lineer olarak ayristiritlamayan veri seti tiretmek i¢in 2 degiskenli X~N(0,1) 1000 adet
gozlemleri olusturuldu. Daha sonra

Y = sin(X;)? + cos(X;) + sin(X;) cos(X5) 5.1
seklinde Y bagimli degiskeni olusturuldu. Ardindan Y degiskeni

y = [H% +05| (5.2)

seklinde once [0,1] aralifina indirgenip ardindan yuvarlanarak 0 ve 1 seklinde iki sinif

haline getirildi. Az gbzlemi olan “pozitif” ¢ok gozlemi olan “negatif” sinif olarak
adlandirildi. Giriiltii olusturabilmek i¢in negatif gézlemlerin igerisinden [npozitif X
0.3 + 0.5] adet gozlem segilerek sinifi pozitif olarak degistirildi. Boylece ylizde pozitif
siifin %30°u kadar giiriiltii olusturuldu. Elde edilen modeldeki dengesizlik miktarini

artirmak i¢in pozitif siniflar icerisinden rastgele [npozm- Fx 0.2+ 0.5J tanesi segilip
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atildi. Boylece yaklasik 1°e 20 oraninda negatif-pozitif sinif orani elde edildi. Elde
edilen veri setleri tizerinde MARS, YSA ve Radyal DVM modelleri kuruldu. Sekil
5.3’te MARS siniflayicisina ait modeller goriilmektedir. Sekil 5.3(b) ve Sekil 5.3(c)’de
RAO ve SMOTE yéntemlerinin giiriiltiiden etkilendikleri icin model nasil yanlis
yonlendirdikleri goriildii. Ayni durum Sekil 5.47{in (b) ve (c) ile Sekil 5.5%in (b) ve (c)
siklarinda YSA ve Radyal DVM modellerinde de goriilmektedir. B. SMOTE
yonteminin, tim durumlarda sinif dengesizligi problemini ¢6zerken giiriiltiiye karsi

dayanikli oldugu ve performanslar artirdig1 gériilmektedir.

Yeniden Ornekleme Yok Rastgele Asiri Ornekleme

\&&o}%

6 o - [[[[ P JNsaNeRa e
Pozitif Sinif
K =0.766, F1 = 0‘5 = ‘ M}SK = 0.456, F1 = 0.444 1 o Olasiligi
® - (o) I ~0
5 ] 0 2
X1
(b) :
B. SMOTE B
Sinif
® pozitif
® negatif

MKK = 0.789, F

y/

Sekil 5.3 Lineer olarak ayristirllamayan giiriiltili gézlemlere sahip X; ve X,
degiskenleri ile kurulan MARS modeline ait pozitif olasilik kontor grafigi
ve performanslari.
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Yeniden Ornekleme Yok Rastgele Asiri Ornekleme

e

=0.24] Pozitif Sinif

MKK = 0.438, F1 = 0.333 [MKK = 0.228, F1

Z ,)6/,(3 7 4 Olasiligi
-2 0 2
X1
(b
B. SMOTE &
Sinif
@® pozitif
@® negatif

Sekil 5.4 Lineer olarak ayristirilamayan giiriiltiili gozlemlere sahip X; ve X,
degiskenleri ile kurulan YSA modeline ait pozitif olasilik kontor grafigi ve
performanslari.
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Yeniden Ornekleme Yok Rastgele Asiri Ornekleme

Pozitif Sinif
Olasiligi

|

Sinif
@ pozitif
@ negatif

MKK = 0.89, F1 =

Sekil 5.5 Lineer olarak ayristirilamayan giriiltiili gozlemlere sahip X; ve X,
degiskenleri ile kurulan Radyal DVM modeline ait pozitif olasilik kontor
grafigi ve performanslari.

C4.5 siniflayicist tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde edilen MKK ve F;
degerleri Cizelge 5.3 ve 5.4’te ve bu 6lglitlere ait sira ortalamalari ise Cizelge 5.5 ve
5.6’da goriilmektedir. MKK olglitiine gore yeniden drnekleme yapilmadigi durumda
6, RAO’de 2, SMOTE’da 3, B. SMOTE’da 5 kez en iyi performans elde edilmistir. F;
olgiitiine gore yeniden 6rnekleme yapilmadiginda 8, RAO’de 3, SMOTE’da 1 ve B.
SMOTE’da 4 kez en iyi performans elde edilmistir. MKK sira ortalamalarina
bakildiginda en iyi sira numarasna B.SMOTE, en ké&tii sira numarasina RAO
ulagmistir. F; sira ortalamalarina bakildiginda ise en iyi sira numarasina yeniden
ornekleme yapilmadan modelleme, en koti sira numarsina ise SMOTE ulasmustir.
MKK sira ortalamalarina gore en iyi yeniden drnekleme yontemi B. SMOTE iken en
kotii yontem RAO’dir. F; sira ortalamalarina gore ise en iyi yeniden ornekleme

yontemi B. SMOTE iken en kotti yontem SMOTEdur.
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Cizelge 5.3 C4.5 smuflayicisi igin MKK performans 6lgiitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.251+0.151 0.257+0.131 0.241+0.163 0.238+0.164
cleveland -0.002+0.068 0.064+0.215 0.095+0.214 0.127+0.227
ecoli 0.583+0.244 0.49+0.185 0.508+0.189 0.57+0.19
glass0 0.579+0.173 0.557+0.183 0.555+0.173 0.581+0.174
PimalndiansDiabetes 0.439+0.104 0.433+0.084 0.448+0.097 0.436+0.089
banana 0.744+0.08 0.721+0.063 0.654+0.072 0.729+0.066
yeast4 0.361+0.231 0.326+0.184 0.338+0.144 0.376+0.173
newthyroidl 0.902+0.142 0.884+0.133 0.911+0.119 0.904+0.135
Tonosphere 0.793+0.111 0.783+0.104 0.765+0.117 0.782+0.114
Vehicle.bus 0.899+0.049 0.897+0.049 0.904+0.048 0.906+0.053
Vehicle.van 0.827+0.062 0.819+0.068 0.809+0.069 0.816+0.071
Climatemodelsim 0.499+0.232 0.4234+0.219 0.463+£0.196 0.501+0.207
Seeds 0.844+0.136 0.823+0.142 0.824+0.13 0.82+0.133
Statlog 0.971+0.023 0.978+0.022 0.977+0.021 0.9744+0.022
Vertebral 0.573+£0.158 0.533+0.151 0.584+0.144 0.576+0.141
Wholesalecustomers 0.786+0.086 0.763+0.094 0.79+0.083 0.794+0.084
Cizelge 5.4 C4.5 siiflayicisi igin F; performans dl¢iitleri
Veri Seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.706+0.071 0.678+0.066 0.665+0.089 0.662+0.087
cleveland 0.934+0.016 0.87+0.045 0.804+0.073 0.874+0.044
ecoli 0.961+0.02 0.939+0.024 0.931+0.033 0.946+0.027
glass0 0.848+0.066 0.834+0.074 0.831+£0.072 0.848+0.065
PimalndiansDiabetes 0.811+0.036 0.777+0.044 0.778+0.046 0.771+0.046
banana 0.976+0.007 0.969+0.008 0.954+0.013 0.97+0.008
yeast4 0.983+0.005 0.973+0.009 0.961+0.01 0.9734+0.009
newthyroidl 0.984+0.022 0.98+0.022 0.984+0.02 0.9844+0.022
Tonosphere 0.856+0.083 0.856+0.071 0.846+0.078 0.853+0.082
Vehicle.bus 0.974+0.013 0.973+0.013 0.974+0.013 0.975+0.014
Vehicle.van 0.958+0.015 0.956+0.017 0.953+0.019 0.955+0.018
Climatemodelsim 0.96+0.016 0.954+0.019 0.945+0.022 0.956+0.018
Seeds 0.89+0.095 0.878+0.098 0.878+0.089 0.875+0.092
Statlog 0.974+0.02 0.981+0.019 0.98+0.018 0.978+0.019
Vertebral 0.867+0.055 0.839+0.061 0.85+0.059 0.853+0.047
Wholesalecustomers 0.928+0.028 0.916+0.035 0.926+0.031 0.931+0.028
Cizelge 5.5 C4.5 siflayicist igcin MKK sira ortalamalari
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.395 2475 2.555 2.575
cleveland 2.775 2.620 2.410 2.195
ecoli 2.080 2.890 2.750 2.280
glassO 2.420 2.550 2.630 2.400
PimalndiansDiabetes 2.585 2.660 2.230 2.525
banana 1.860 2.375 3.675 2.090
yeast4 2.295 2.720 2.750 2.235
newthyroidl 2.405 2.685 2.410 2.500
Ionosphere 2.380 2.495 2.690 2.435
Vehicle.bus 2.570 2.745 2.325 2.360
Vehicle.van 2.195 2.515 2.745 2.545
Climatemodelsim 2.270 2.870 2.610 2.250
Seeds 2.325 2.525 2.595 2.555
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Statlog 2.870 2.240 2.360 2.530
Vertebral 2.500 2.795 2.335 2.370
Wholesalecustomers 2.455 2.900 2.345 2.300
Ortalama 2.398 2.628 2.588 2.384
Cizelge 5.6 C4.5 siniflayicist i¢in F; sira ortalamalari
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 1.970 2.600 2.665 2.765
cleveland 1.080 2.670 3.695 2.555
ecoli 1.760 2.810 3.090 2.340
glass0 2.240 2.595 2.820 2.345
PimalndiansDiabetes 1.575 2.730 2.700 2.995
banana 1.340 2.495 3.885 2.280
yeast4 1.135 2.470 3.760 2.635
newthyroid1l 2.535 2.705 2.380 2.380
Tonosphere 2.460 2.485 2.600 2.455
Vehicle.bus 2.410 2.715 2.525 2.350
Vehicle.van 2.215 2.505 2.745 2.535
Climatemodelsim 1.910 2.730 3.100 2.260
Seeds 2.345 2.505 2.595 2.555
Statlog 2.870 2.240 2.360 2.530
Vertebral 2.030 2.875 2.535 2.560
Wholesalecustomers 2.425 3.100 2.375 2.100
Ortalama 2.018 2.639 2.864 2477

C4.5 siiflayicist i¢in bulunan sira numaralar1 arasinda yeniden 6rnekleme

yontemlerine gore anlamli farklilik olup olmadigina iligkin testlerin sonuglar1 Cizelge

5.7°de verilmistir. Bu sonuglara gore yontemler arasinda hem MKK hem de F;

olgttleri i¢in anlamli farklilik bulunmustur (pygx < 0.05, pp, < 0.05). Coklu

karsilagtirma testleri sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un yeniden drnekleme yapilmayan

durumla arasinda anlamli fark bulunamamis fakat hem MKK hem de F; i¢in B. SMOTE’un

tiim yontemlerle anlamli farklilikta oldugu gériilmiistiir.

Cizelge 5.7 C4.5 siiflayicisi i¢in ortalama fark testi sonuglari

Pukk

PE,

Kruskall-Wallis H <0.0001*
YO yok — RAO (Dunn) <0.0001*
YO yok — SMOTE (Dunn) <0.0001%*
RAO — SMOTE (Dunn) 0.1133

YO yok — B. SMOTE (Dunn)  0.3778
RAO - B. SMOTE (Dunn)  <0.0001*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) _ <0.0001*

<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*

* p<0,05

EYK simiflayicisi tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde edilen MKK ve F;

degerleri Cizelge 5.8 ve 5.9°de ve bu ol¢iitlere ait sira ortalamalar ise Cizelge 5.10 ve

5.11°da goriilmektedir. MKK 6lgiitiine gore yeniden 6rnekleme yapilmadigi durumda
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8, RAO’de 1, SMOTE’da 5, B. SMOTE’da 2 kez en iyi performans elde edilmistir. F;
olciitiine gore yeniden 6rnekleme yapilmadiginda 13, RAO’de 0, SMOTE’da 2 ve B.
SMOTE’da 1 kez en iyi performans elde edilmistir. MKK sira ortalamalarina
bakildiginda en iyi sira numarasina B.SMOTE, en ké&tii sira numarasina RAO
ulagmistir. F; sira ortalamalarina bakildiginda ise en iyi sira numarasina yeniden
ornekleme yapilmadan modelleme, en kotii sira numarsina ise RAO ulasmustir. MKK
sira ortalamalarina gore en iyi yeniden 6rnekleme yontemi B. SMOTE iken en koti
yontem RAQ dir. F; sira ortalamalarian gore ise en iyi yeniden 6rnekleme yontemi B.

SMOTE iken en kéyii yontem RAO’dir.

Cizelge 5.8 EYK siniflayicist igcin MKK performans dlgtitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE

bupa 0.273+0.159 0.248+0.177 0.257+0.16 0.257+0.159
cleveland -0.015+0.031 0.07+0.183 0.11+0.181 0.039+0.192
ecoli 0.542+0.269 0.513+0.141 0.541+0.161 0.526+0.173
glass0 0.528+0.201 0.575+£0.169 0.574+0.166 0.564+0.172
PimalndiansDiabetes 0.352+0.101 0.319+0.099 0.349+0.092 0.34+0.089

banana 0.782+0.062 0.605+0.055 0.64+0.063 0.715+0.061
yeast4 0.128+0.183 0.352+0.132 0.339+0.117 0.372+0.132
newthyroidl 0.845+0.166 0.851+0.141 0.898+0.132 0.904+0.14

Ionosphere 0.669+0.114 0.714+0.114 0.741+0.124 0.715+0.11

Vehicle.bus 0.752+0.08 0.722+0.065 0.75+0.064 0.742+0.063
Vehicle.van 0.84+0.063 0.767+0.057 0.816+0.062 0.813+0.06

Climatemodelsim 0.352+0.271 0.338+0.142 0.337+0.131 0.342+0.165
Seeds 0.779+0.148 0.791+0.135 0.8+0.133 0.795+0.127
Statlog 0.959+0.027 0.879+0.033 0.935+0.028 0.936+0.027
Vertebral 0.637+0.149 0.627+0.124 0.64+0.135 0.629+0.131
Wholesalecustomers 0.764+0.102 0.743+0.107 0.777+£0.085 0.774+0.087

Cizelge 5.9 EYK smiflayicisi i¢in F; performans 6lgiitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE

bupa 0.717+0.064 0.662+0.087 0.673+0.078 0.669+0.078
cleveland 0.934+0.013 0.721+0.074 0.761+0.06 0.757+0.063
ecoli 0.956+0.024 0.9+0.042 0.919+0.038 0.922+0.037
glass0 0.837+0.069 0.822+0.081 0.816+0.082 0.809+0.085
PimalndiansDiabetes 0.786:0.034 0.729+0.046 0.73+0.045 0.727+0.043
banana 0.98+0.005 0.939+0.011 0.951+0.01 0.967+0.008
yeast4 0.98+0.004 0.951+£0.014 0.947+0.013 0.959+0.011
newthyroidl 0.978+0.021 0.965+0.037 0.98+0.024 0.982+0.024
Tonosphere 0.734+0.103 0.78+0.097 0.806+0.101 0.779+0.094
Vehicle.bus 0.939+0.019 0.902+0.03 0.922+0.022 0.919+0.023
Vehicle.van 0.961+0.016 0.923+0.025 0.944+0.022 0.943+0.022
Climatemodelsim 0.962+0.012 0.86+0.039 0.842+0.044 0.874+0.041
Seeds 0.84+0.108 0.854+0.092 0.862+0.089 0.858+0.086
Statlog 0.965+0.023 0.892+0.031 0.943+0.025 0.944+0.024
Vertebral 0.879+0.051 0.85+0.06 0.855+0.06 0.852+0.06

Wholesalecustomers 0.922+0.033 0.907+0.04 0.92+0.031 0.919+0.032
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Cizelge 5.10 EYK siiflayicisi igin MKK sira ortalamalari

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.465 2.580 2.505 2.450
cleveland 3.050 2.430 2.025 2.495
ecoli 2.315 2.940 2.320 2.425
glass0 2.910 2.280 2.310 2.500
PimalndiansDiabetes 2.200 3.035 2.285 2.480
banana 1.160 3.845 3.075 1.920
yeast4 3.530 2.270 2.520 1.680
newthyroidl 2.810 2.810 2.225 2.155
Tonosphere 3.250 2.430 1.940 2.380
Vehicle.bus 2.320 2.990 2.225 2.465
Vehicle.van 1.785 3.590 2.285 2.340
Climatemodelsim 2.200 2.640 2.825 2.335
Seeds 2.560 2.545 2.410 2.485
Statlog 1.505 3.905 2.330 2.260
Vertebral 2.415 2.575 2.430 2.580
Wholesalecustomers 2.555 2.970 2.180 2.295
Ortalama 2.439 2.864 2.368 2.327

Cizelge 5.11 EYK siniflayicisi igin F; sira ortalamalari

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 1.555 2.930 2.775 2.740
cleveland 1.000 3.530 2.720 2.750
ecoli 1.170 3.635 2.720 2.475
glass0 2.010 2.440 2.700 2.850
PimalndiansDiabetes 1.150 2.940 2.840 3.070
banana 1.000 3.915 3.085 2.000
yeast4 1.000 3.280 3.590 2.130
newthyroidl 2.380 2.970 2.365 2.285
Tonosphere 3.280 2.450 1.860 2.410
Vehicle.bus 1.650 3.530 2.355 2.465
Vehicle.van 1.295 3.840 2.435 2.430
Climatemodelsim 1.020 2.970 3.635 2.375
Seeds 2.670 2.535 2.360 2.435
Statlog 1.505 3.905 2.330 2.260
Vertebral 1.775 2.805 2.640 2.780
Wholesalecustomers 1.965 3.210 2.380 2.445
Ortalama 1.651 3.180 2.674 2.493

EYK siniflayicist i¢in bulunan sira numaralar1 arasinda yeniden Ornekleme
yontemlerine gore anlamli farklilik olup olmadigina iliskin testlerin sonuglar1 Cizelge
5.12°de verilmistir. Bu sonuglara gore yontemler arasinda hem MKK hem de F;
olgtitleri i¢in anlamli farklilik bulunmustur (pygx < 0.05, pg, < 0.05). Coklu
karsilagtirma testleri sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un SMOTE disinda diger
yontemlerden anlamli derecede farkli oldugu goriilmiistiir. F; i¢in ise tiim yontemlerle

arasinda anlamli farklilik bulunmustur.
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Cizelge 5.12 EYK siiflayicisi i¢in ortalama fark testi sonuglari

PMKK PE,
Kruskall-Wallis H <0.0001* <0.0001*
YO yok — RAO (Dunn) <0.0001* <0.0001*
YO yok — SMOTE (Dunn) 0.0552 <0.0001*
RAO — SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
YO yok — B. SMOTE (Dunn)  0.0017* <0.0001*
RAO — B. SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) 0.0910 <0.0001*

* p<0.05

Naive Bayes siniflayicist tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde edilen
MKK ve F; degerleri Cizelge 5.13 ve 5.14°de ve bu 6lglitlere ait sira ortalamalart ise
Cizelge 5.15 ve 5.16°da goriilmektedir. MKK 6lgiitiine gore yeniden ornekleme
yapilmadigi durumda 6, RAO’de 3, SMOTE’da 5, B. SMOTE’da 2 kez en iyi
performans elde edilmistir. F; olgiitiine gore yeniden drnekleme yapilmadiginda 13,
RAO’de 0, SMOTE’da 3 ve B. SMOTE’da 0 kez en iyi performans elde edilmistir.
MKK sira ortalamalarina bakildiginda en iyi sira numarasina B.SMOTE, en koéti sira
numarastna RAO ulasmistir. F; sira ortalamalarma bakildiginda ise en iyi sira
numarasina yeniden 6rnekleme yapilmadan modelleme, en kétii sira numarsina ise
RAO ulasmistir. MKK sira ortalamalarina gére en iyi yeniden 6rnekleme yontemi B.
SMOTE iken en kotii yontem RAQ’dir. F; sira ortalamalarian gore ise en iyi yeniden

ornekleme yontemi B. SMOTE iken en kotii yontem RAO’dir.

Cizelge 5.13 Naive Bayes siniflayicisi icin MKK performans 6l¢iitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE

bupa 0.202+0.167 0.185+0.157 0.167+0.163 0.177+0.166
cleveland 0.163+0.265 0.064+0.199 0.034+0.173 0.046+0.196
ecoli 0.542+0.192 0.507+0.162 0.565+0.188 0.562+0.187
glass0 0.57+0.146 0.545+0.154 0.534+0.163 0.549+0.144
PimalndiansDiabetes 0.433+0.083 0.467+0.074 0.465+0.08 0.463£0.075
banana 0.214+0.097 0.335+0.062 0.344+0.064 0.35+£0.063

yeast4 0.237+0.172 0.231+0.1 0.269+0.095 0.256+0.093
newthyroidl 0.864+0.124 0.858+0.123 0.871+0.115 0.857+0.119
Ionosphere 0.813+0.091 0.805+0.093 0.821+0.098 0.802+0.095
Vehicle.bus 0.71+0.077 0.724+0.077 0.711+£0.074 0.715+0.076
Vehicle.van 0.58+0.055 0.549+0.049 0.57+0.056 0.57+0.052

Climatemodelsim 0.179+0.246 0.489+0.209 0.45+0.217 0.467+0.19

Seeds 0.79+0.132 0.775+0.135 0.779+0.136 0.783£0.13

Statlog 0.944-+0.029 0.947+0.028 0.955+0.025 0.954+0.028
Vertebral 0.54+0.144 0.531+0.137 0.534+0.14 0.539+0.144
Wholesalecustomers 0.755+0.092 0.743+0.088 0.755+0.09 0.752+0.089
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Cizelge 5.14 Naive Bayes siniflayicisi i¢in F; performans dl¢iitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.675+0.075 0.617+0.082 0.61+0.082 0.616+0.093
cleveland 0.927+0.03 0.798+0.061 0.785+0.057 0.811+0.058
ecoli 0.937+0.035 0.916+0.039 0.93+0.04 0.936+0.033
glass0 0.805+0.083 0.773+0.095 0.773+0.098 0.787+0.084
PimalndiansDiabetes 0.814+0.027 0.796+0.029 0.795+0.032 0.795+0.031
banana 0.948+0.004 0.868+0.016 0.874+0.016 0.878+0.016
yeast4 0.968+0.01 0.9+0.021 0.904+0.02 0.903+0.022
newthyroidl 0.969+0.032 0.967+0.033 0.97+0.032 0.967+0.032
Ionosphere 0.875+0.061 0.87+0.061 0.882+0.064 0.868+0.063
Vehicle.bus 0.92+0.022 0.919+0.024 0.918+0.022 0.919+0.023
Vehicle.van 0.821+0.036 0.792+0.038 0.813+0.037 0.812+0.035
Climatemodelsim 0.958+0.009 0.949+0.022 0.949+0.019 0.953+0.019
Seeds 0.855+0.091 0.845+0.092 0.849+0.093 0.851+0.09
Statlog 0.952+0.025 0.954+0.025 0.961+0.021 0.96+0.024
Vertebral 0.814+0.065 0.802+0.065 0.807+0.067 0.811+0.067
Wholesalecustomers 0.914+0.033 0.907+0.033 0.911+0.035 0.912+0.033
Cizelge 5.15 Naive Bayes siniflayicisi icin MKK sira ortalamalar1
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.125 2.510 2.745 2.620
cleveland 1.935 2.715 2.785 2.565
ecoli 2.315 3.015 2.380 2.290
glass0 2.100 2.670 2.720 2.510
PimalndiansDiabetes 2.930 2.275 2.330 2.465
banana 3.790 2.655 1.915 1.640
yeast4 2.580 2.875 2.135 2.410
newthyroidl 2.425 2.580 2.400 2.595
Tonosphere 2.435 2.660 2.235 2.670
Vehicle.bus 2.660 2.105 2.695 2.540
Vehicle.van 1.875 3.445 2.345 2.335
Climatemodelsim 3475 2.045 2.245 2.235
Seeds 2.355 2.605 2.555 2.485
Statlog 2.995 2.745 2.050 2.210
Vertebral 2.330 2.705 2.565 2.400
Wholesalecustomers 2.475 2.745 2.365 2.415
Ortalama 2.550 2.646 2.404 2.399
Cizelge 5.16 Naive Bayes siniflayicisi i¢in F; sira ortalamalari
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 1.430 2.835 2.905 2.830
cleveland 1.000 3.015 3.340 2.645
ecoli 1.885 3.395 2.570 2.150
glass0 1.925 2.875 2.750 2.450
PimalndiansDiabetes 1.745 2.640 2.805 2.810
banana 1.000 3.755 2.935 2.310
yeast4 1.000 3.225 2.755 3.020
newthyroidl 2.415 2.580 2.420 2.585
Ionosphere 2.495 2.660 2.145 2.700
Vehicle.bus 2.210 2.605 2.635 2.550
Vehicle.van 1.605 3.735 2.325 2.335
Climatemodelsim 1.925 2.875 2.745 2.455
Seeds 2.365 2.615 2.535 2.485
Statlog 2.995 2.745 2.050 2.210

50



Vertebral 2.180 2.835 2.565 2.420
Wholesalecustomers 2.205 2.895 2.485 2415
Ortalama 1.898 2.955 2.622 2.523

Naive Bayes siniflayicist i¢in bulunan sira numaralari arasinda yeniden
ornekleme yontemlerine gore anlamli farklilik olup olmadigina iligkin testlerin
sonuclart Cizelge 5.17°de verilmistir. Bu sonuglara gére yontemler arasinda hem
MKK hem de F; olgiitleri i¢in anlamli farklilik bulunmustur (pygx < 0,05, pp, <
0,05). Coklu karsilastirma testleri sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un SMOTE harig
diger tim yontemlerle arasinda anlamli derecede farklilik oldugu goriilmiistiir. F; i¢in

ise tiim yontemlerle arasinda anlamli farklilik bulunmustur.

Cizelge 5.17 Naive Bayes siniflayicisi i¢in ortalama fark testi sonuglari

PMKK PE,

Kruskall-Wallis H <0.0001* <0.0001*
YO yok — RAO (Dunn) 0.0012* <0.0001*
YO yok — SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
RAO — SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
YO yok — B. SMOTE (Dunn)  <0.0001* <0.0001*
RAO — B. SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) 0.4568 0.0011*

* p<0,05

Y SA siniflayicisi tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde edilen MKK ve F;
degerleri Cizelge 5.18 ve 5.19°da ve bu 6l¢ilitlere ait sira ortalamalari ise Cizelge 5.20
ve 5.21°de goriilmektedir. MKK olgiitiine gore yeniden Ornekleme yapilmadigi
durumda 6, RAO’de 3, SMOTE’da 5, B. SMOTE’da 2 kez en iyi performans elde
edilmistir. F; olgiitine gore yeniden ornekleme yapilmadiginda 13, RAO’de 0,
SMOTE’da 3 ve B. SMOTE’da 0 kez en iyi performans elde edilmistir. MKK sira
ortalamalarina bakildiginda en iyi sira numarasina B.SMOTE, en kétii sira numarasina
RAO ulasmustir. F; sira ortalamalarina bakildiginda ise en iyi sira numarasina yeniden
ornekleme yapilmadan modelleme, en kotii sira numarsina ise RAO ulasmustir. MKK
sira ortalamalarina gore en iyi yeniden Ornekleme yontemi B. SMOTE iken en kotii
yontem RAO’dir. F; sira ortalamalarian gore ise en iyi yeniden 6rnekleme yontemi B.

SMOTE iken en kétii yontem RAO’dir.
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Cizelge 5.18 YSA siniflayicist icin MKK performans o6l¢titleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.317+£0.19 0.317+0.18 0.277+£0.197 0.257+0.204
cleveland 0.028+0.138 0.112+0.188 0.131+£0.171 0.125+0.182
ecoli 0.169+0.273 0.38+0.184 0.426+0.205 0.424+0.19
glassO 0.423+0.215 0.456+0.193 0.508+0.185 0.477+0.185
PimalndiansDiabetes 0.211+0.184 0.272+0.166 0.318+0.166 0.317+0.158
banana 0.552+0.14 0.419+0.106 0.436+0.116 0.444+0.104
yeast4 0.285+0.231 0.281+0.095 0.281+0.11 0.294+0.114
newthyroidl 0.942+0.091 0.897+0.225 0.905+0.205 0.871+0.273
Ionosphere 0.747+£0.124 0.719+£0.132 0.71£0.129 0.744+0.136
Vehicle.bus 0.476+0.378 0.605+0.296 0.656+0.269 0.615+0.297
Vehicle.van 0.673+0.323 0.712+0.258 0.709+0.26 0.705+0.254
Climatemodelsim 0.606+0.212 0.586+0.216 0.605+0.188 0.594+0.207
Seeds 0.888+0.106 0.891+0.136 0.884+0.16 0.883+0.169
Statlog 0.961+0.109 0.962+0.072 0.963+0.103 0.967+0.101
Vertebral 0.56+0.215 0.604+0.169 0.614+0.134 0.577+0.205
Wholesalecustomers 0.625+0.155 0.636+0.147 0.656+0.127 0.658+0.114
Cizelge 5.19 YSA simiflayicisi i¢in F; performans 6lgiitleri
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.743+0.075 0.704+0.128 0.675+0.148 0.648+0.201
cleveland 0.934+0.018 0.739+0.167 0.714+0.161 0.743£0.163
ecoli 0.945+£0.017 0.867+0.095 0.894+0.054 0.893+0.069
glass0 0.785+0.076 0.757+0.091 0.768+0.098 0.761+0.099
PimalndiansDiabetes 0.775+0.046 0.695+0.134 0.702+0.127 0.711£0.127
banana 0.964+0.007 0.892+0.068 0.904+0.058 0.9+0.068
yeast4 0.983+0.004 0.911+0.025 0.92+0.022 0.925+0.023
newthyroidl 0.99+0.017 0.99+0.018 0.988+0.019 0.988+0.021
Tonosphere 0.818+0.097 0.802+0.102 0.798+0.099 0.818+0.102
Vehicle.bus 0.902+0.054 0.845+0.169 0.853+0.181 0.846+0.178
Vehicle.van 0.933+0.05 0.914+0.084 0.916+0.082 0.916+0.076
Climatemodelsim 0.966+0.017 0.962+0.019 0.962+0.018 0.963+0.017
Seeds 0.921+0.074 0.931+0.07 0.923+0.092 0.927+0.088
Statlog 0.974+0.046 0.966+0.067 0.976+0.031 0.972+0.077
Vertebral 0.841+0.082 0.828+0.093 0.826+0.081 0.83+0.101
Wholesalecustomers 0.867+0.049 0.841+0.113 0.856+0.087 0.86+0.072
Cizelge 5.20 YSA siniflayicisi i¢in MKK sira ortalamalari
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.395 2.365 2.655 2.585
cleveland 3.060 2.495 2.180 2.265
ecoli 3.240 2.535 2.095 2.130
glassO 2.720 2.645 2.210 2.425
PimalndiansDiabetes 2.935 2.605 2.270 2.190
banana 1.540 3.040 2.825 2.595
yeast4 2.380 2.615 2.595 2.410
newthyroidl 2.450 2.515 2.505 2.530
Ionosphere 2.360 2.690 2.595 2.355
Vehicle.bus 2.825 2.515 2.265 2.395
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Vehicle.van 2.510 2.505 2.485 2.500
Climatemodelsim 2.365 2.520 2.450 2.665
Seeds 2.620 2.430 2.495 2.455
Statlog 2.485 2.675 2.465 2.375
Vertebral 2.675 2.400 2.420 2.505
Wholesalecustomers 2.655 2.565 2.425 2.355
Ortalama 2.575 2.569 2.433 2.420
Cizelge 5.21 YSA siniflayicisi i¢in F; sira ortalamalari
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.035 2.480 2.660 2.825
cleveland 1.160 2.825 3.110 2.905
ecoli 1.435 3.120 2.730 2.715
glass0 2.245 2.825 2.475 2.455
PimalndiansDiabetes 1.775 2.755 2.795 2.675
banana 1.040 3.140 2.915 2.905
yeast4 1.000 3.415 2.865 2.720
newthyroidl 2.450 2.520 2.500 2.530
Ionosphere 2.430 2.600 2.555 2.415
Vehicle.bus 2.445 2.585 2.450 2.520
Vehicle.van 2.355 2.485 2.535 2.625
Climatemodelsim 2.265 2.530 2.630 2.575
Seeds 2.630 2.430 2.495 2.445
Statlog 2.485 2.675 2.465 2.375
Vertebral 2.335 2.560 2.630 2.475
Wholesalecustomers 2.460 2.565 2.545 2.430
Ortalama 2.034 2.719 2.647 2.599

YSA siniflayicisi i¢in bulunan sira numaralari arasinda yeniden 6rnekleme

yontemlerine gore anlamli farklilik olup olmadigina iliskin testlerin sonuglar1 Cizelge

5.22°de verilmistir. Bu sonuglara gore yontemler arasinda hem MKK hem de F;

olgttleri i¢in anlamli farklilik bulunmustur (pygx < 0.05, pr, < 0.05). Coklu

karsilagtirma testleri sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un diger tim yontemlerle

arasinda anlamli derecede farklilik oldugu goriilmiistiir. Ayni sekilde F; i¢in de tim

yontemlerle arasinda anlamli farklilik bulunmustur.

Cizelge 5.22 YSA simniflayicisi i¢in ortalama fark testi sonuglari

Pukk

Pr,

Kruskall-Wallis H <0.0001*
YO yok — RAO (Dunn) 0.4826
YO yok — SMOTE (Dunn) 0.0001*
RAO — SMOTE (Dunn) 0.0001*

YO yok —B. SMOTE (Dunn)  <0.0001*
RAO — B. SMOTE (Dunn) ~ <0.0001*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) 0.3540

<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
0.0292*
<0.0001*
0.0007*
0.0969

* p<0,05

CART smiflayicist tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde edilen MKK ve

F; degerleri Cizelge 5.23 ve 5.24’te ve bu olg¢iitlere ait sira ortalamalar1 ise Cizelge
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5.25 ve 5.26°da goriilmektedir. MKK olgtitiine gore yeniden drnekleme yapilmadigi
durumda 4, RAO’de 6, SMOTE’da 2, B. SMOTE’da 4 kez en iyi performans elde
edilmistir. F, olciitiine gore yeniden ornekleme yapilmadiginda 10, RAO’de 3,
SMOTE’da 1 ve B. SMOTE’da 4 kez en iyi performans elde edilmistir. MKK sira
ortalamalarina bakildiginda en iyi sira numarasina B.SMOTE, en kétii sira numarasina
yeniden 6rnekleme yapilmayan model ulasmistir. F; sira ortalamalarina bakildiginda
ise en iyi sira numarasina yeniden Ornekleme yapilmadan modelleme, en kotii sira
numarsina ise RAO ulasmistir. MKK sira ortalamalarina gore en iyi yeniden
ornekleme yontemi B. SMOTE iken en kétii yontem RAQOdir. F; sira ortalamalarian

gore ise en iyi yeniden 6rnekleme yontemi B. SMOTE iken en kétii yontem RAO’dir.

Cizelge 5.23 CART siniflayicisi igin MKK performans olgiitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.273+0.165 0.289+0.151 0.288+0.158 0.292+0.159
cleveland 0.15+0.258 0.104+0.212 0.138+0.215 0.128+0.199
ecoli 0.519+0.26 0.562+0.182 0.497+0.163 0.517+0.179
glass0 0.511£0.208 0.604+0.157 0.574+0.182 0.586+0.198
PimalndiansDiabetes 0.442+0.099 0.504+0.091 0.481+0.092 0.5+0.092
banana 0.7+0.072 0.574+0.074 0.577+0.061 0.603+0.074
yeast4 0.343+0.218 0.292+0.108 0.308+0.106 0.311+0.113
newthyroidl 0.782+0.187 0.844+0.146 0.9+0.132 0.892+0.163
Ionosphere 0.718+0.109 0.72+0.105 0.73+0.115 0.755+0.108
Vehicle.bus 0.876+0.056 0.838+0.066 0.868+0.06 0.866+0.063
Vehicle.van 0.795+0.08 0.813+0.063 0.771£0.067 0.769+0.071
Climatemodelsim 0.488+0.253 0.459+0.184 0.529+0.176 0.481+£0.176
Seeds 0.731£0.18 0.778+0.144 0.738+0.146 0.739+0.162
Statlog 0.957+0.025 0.968+0.027 0.967+0.024 0.968+0.024
Vertebral 0.574+0.138 0.572+0.142 0.597+0.139 0.604+0.13
Wholesalecustomers 0.822+0.083 0.828+0.078 0.823+0.077 0.824+0.074
Cizelge 5.24 CART siniflayicist i¢in F; performans ol¢iitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.704+0.073 0.688+0.073 0.691+0.082 0.69+0.079
cleveland 0.933+0.023 0.817+0.063 0.816+0.066 0.83+0.056
ecoli 0.957+0.023 0.93+0.039 0.92+0.035 0.93+0.032
glass0 0.843+0.061 0.854+0.061 0.846+0.064 0.853+0.067
PimalndiansDiabetes 0.813+0.035 0.792+0.049 0.791+0.044 0.793+0.044
banana 0.971£0.007 0.937+0.016 0.936+0.013 0.944+0.014
yeast4 0.983+0.005 0.924+0.02 0.923+0.018 0.931+0.017
newthyroidl 0.963+0.03 0.972+0.027 0.983+0.023 0.983+0.022
Tonosphere 0.803+0.083 0.816+0.071 0.825+0.075 0.837+0.075
Vehicle.bus 0.968+0.014 0.953+0.02 0.964+0.017 0.964+0.017
Vehicle.van 0.952+0.018 0.947+0.019 0.939+0.02 0.94+0.019
Climatemodelsim 0.961+0.017 0.939+0.024 0.946+0.021 0.945+0.022
Seeds 0.812+0.127 0.848+0.099 0.819+0.102 0.816+0.117
Statlog 0.963+0.022 0.972+0.024 0.972+0.021 0.972+0.021
Vertebral 0.857+0.05 0.842+0.059 0.852+0.054 0.857+0.05
Wholesalecustomers 0.941+0.028 0.941+0.027 0.939+0.027 0.939+0.026
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Cizelge 5.25 CART simuflayicist igin MKK sira ortalamalari

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.555 2.410 2.430 2.605
cleveland 2.530 2.610 2.385 2.475
ecoli 2.380 2.210 2.800 2.610
glass0 3.015 2.200 2.500 2.285
PimalndiansDiabetes 3.250 2.035 2.555 2.160
banana 1.200 3.125 3.195 2.480
yeast4 2.180 2.830 2.530 2.460
newthyroidl 3.085 2.700 2.090 2.125
Ionosphere 2.665 2.775 2.465 2.095
Vehicle.bus 2.165 3.045 2.330 2.460
Vehicle.van 2.340 2.085 2.785 2.790
Climatemodelsim 2.395 2.780 2.255 2.570
Seeds 2.610 2.145 2.665 2.580
Statlog 3.085 2.235 2.370 2.310
Vertebral 2.690 2.620 2.460 2.230
Wholesalecustomers 2.540 2.390 2.535 2.535
Ortalama 2.542 2.512 2.521 2.423

Cizelge 5.26 CART siniflayicist i¢in F; sira ortalamalart

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.205 2.615 2.525 2.655
cleveland 1.030 3.100 3.085 2.785
ecoli 1.375 2.670 3.185 2.770
glass0 2.735 2.325 2.585 2.355
PimalndiansDiabetes 1.890 2.625 2.785 2.700
banana 1.010 3.145 3.255 2.590
yeast4 1.000 3.250 3.120 2.630
newthyroidl 2.955 2.760 2.140 2.145
Ionosphere 2.785 2.665 2.405 2.145
Vehicle.bus 1.935 3.375 2.300 2.390
Vehicle.van 1.870 2.335 2.865 2.930
Climatemodelsim 1.595 3.150 2.665 2.590
Seeds 2.645 2.100 2.675 2.580
Statlog 3.085 2.235 2.370 2.310
Vertebral 2.340 2.830 2.550 2.280
Wholesalecustomers 2.450 2.340 2.665 2.545
Ortalama 2.056 2.720 2.698 2.525

CART siniflayicist i¢in bulunan sira numaralar1 arasinda yeniden 6rnekleme
yontemlerine gore anlamli farklilik olup olmadigina iliskin testlerin sonuglar1 Cizelge
5.27°de verilmistir. Bu sonuglara gore yontemler arasinda hem MKK hem de F;
olgiitleri i¢in anlamli farkhilik bulunmustur (pygx < 0,05, pg, < 0,05). Coklu
karsilagtirma testleri sonucunda MKK i¢cin B. SMOTE’un diger tiim yontemlerle
arasinda anlamli derecede farklilik oldugu goriilmiistiir. Ayni sekilde F; i¢in de tiim

yontemlerle arasinda anlamli farklilik bulunmustur.
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Cizelge 5.27 CART siniflayicisi i¢in ortalama fark testi sonuglari

PMmkk Pr,

Kruskall-Wallis H 0.0070* <0.0001*
YO yok — RAO (Dunn) 0.2444 <0.0001*
YO yok — SMOTE (Dunn) 0.3461 <0.0001*
RAO — SMOTE (Dunn) 0.3834 0.3180

YO yok — B. SMOTE (Dunn)  0.0008* <0.0001*
RAO —B. SMOTE (Dunn) 0.0071* <0.0001*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) 0.0030* <0.0001*

* p<0,05

Lineer DVM siniflayicist tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde edilen
MKK ve F; degerleri Cizelge 5.28 ve 5.29°da ve bu 6l¢ilitlere ait sira ortalamalar1 ise
Cizelge 5.30 ve 5.31°de goriilmektedir. MKK o6lgiitiine gore yeniden ornekleme
yapilmadigr durumda 4, RAO’de 1, SMOTE’da 3, B. SMOTE’da 9 kez en iyi
performans elde edilmistir. F; 6l¢iitline gore yeniden 6rnekleme yapilmadiginda 12,
RAO’de 1, SMOTE’da 1 ve B. SMOTE’da 4 kez en iyi performans elde edilmistir.
MKK sira ortalamalarina bakildiginda en iyi sira numarasina B. SMOTE, en kot sira
numarasina yeniden Ornekleme yapilmayan modelleme ulasmistir. F; sira
ortalamalarina bakildiginda ise en iyi sira numarasina yeniden drnekleme yapilmadan
modelleme, en kotii sira numarasina ise RAO ulasmistir. MKK sira ortalamalarina
gore en iyi yeniden drnekleme yontemi B. SMOTE iken en kétii yontem RAO’dir. F;

sira ortalamalarian gore ise en iyi yeniden 6rnekleme yontemi B. SMOTE iken en kot

yontem RAO’dir.

Cizelge 5.28 Lineer DVM siniflayicist igcin MKK performans 6lgtitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE

bupa 0.335+0.172 0.308+0.156 0.289+0.167 0.284+0.167
cleveland 0+0 0.22+0.184 0.235+0.19 0.237+0.186
ecoli 0.28+0.26 0.501+0.16 0.505+0.16 0.533+0.155
glass0 0.277+0.218 0.449+0.162 0.458+0.151 0.4524+0.163
PimalndiansDiabetes 0.475+0.1 0.479+0.092 0.482+0.096 0.473+0.096
banana 0+0 0.01+0.062 0.009+0.062 0.031+0.063
yeast4 0+0 0.316+0.099 0.309+0.1 0.317+0.098
newthyroidl 0.945+0.097 0.963+0.069 0.967+0.065 0.967+0.062
Ionosphere 0.645+0.137 0.628+0.143 0.63+0.144 0.639+0.14

Vehicle.bus 0.886+0.062 0.893+0.055 0.889+0.057 0.892+0.057
Vehicle.van 0.904+0.045 0.9+0.048 0.903+0.045 0.901+0.048
Climatemodelsim 0.675+0.21 0.573+0.142 0.655+0.162 0.635+0.139
Seeds 0.8+0.139 0.815+0.13 0.826+0.123 0.829+0.126
Statlog 0.988+0.013 0.99+0.012 0.991+0.011 0.991+0.011
Vertebral 0.663+0.129 0.662+0.115 0.666+0.115 0.667+0.116
Wholesalecustomers 0.805+0.079 0.798+0.078 0.803+0.076 0.806£0.075

56



Cizelge 5.29 Lineer DVM siiflayicisi i¢in F; performans ol¢iitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.756+0.061 0.681+0.076 0.665+0.083 0.663+0.086
cleveland 0.939+0.008 0.808+0.063 0.804+0.06 0.809+0.063
ecoli 0.948+0.015 0.91+0.038 0.913+0.035 0.923+0.031
glass0 0.796+0.059 0.702+0.101 0.71+0.091 0.713+0.095
PimalndiansDiabetes 0.832+0.031 0.806+0.038 0.806+0.039 0.803+0.039
banana 0.947+0.001 0.681+0.029 0.681+0.029 0.688+0.029
yeast4 0.983+0.001 0.924+0.015 0.928+0.013 0.926+0.013
newthyroidl 0.991+0.015 0.993+0.014 0.993+0.013 0.994+0.012
Tonosphere 0.729+0.121 0.744+0.106 0.744+0.106 0.749+0.104
Vehicle.bus 0.971+0.016 0.97+0.016 0.969+0.016 0.97+0.016
Vehicle.van 0.977+0.011 0.974+0.013 0.975+£0.012 0.974+0.013
Climatemodelsim 0.977+0.012 0.939+0.022 0.959+0.02 0.958+0.018
Seeds 0.85+0.116 0.875+0.086 0.881+0.083 0.883+0.085
Statlog 0.99+0.011 0.992+0.01 0.992+0.01 0.992+0.01
Vertebral 0.887+0.044 0.858+0.06 0.861+0.059 0.863+0.057
Wholesalecustomers 0.937+0.025 0.93£0.028 0.932+0.027 0.934+0.027
Cizelge 5.30 Lineer DVM siniflayicist icin MKK sira ortalamalart

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.260 2.390 2.675 2.675
cleveland 3.745 2.060 2.210 1.985

ecoli 3.150 2.490 2.400 1.960
glass0 3.295 2.280 2.180 2.245
PimalndiansDiabetes 2.490 2.475 2.385 2.650
banana 2.735 2.805 2.840 1.620
yeast4 4.000 2.225 1.790 1.985
newthyroidl 2.590 2.515 2.460 2.435
Tonosphere 2.325 2.655 2.570 2.450
Vehicle.bus 2.795 2.335 2.510 2.360
Vehicle.van 2.565 2.590 2.360 2.485
Climatemodelsim 2.020 3.285 2.200 2.495

Seeds 2.830 2.525 2.330 2.315
Statlog 2.720 2.450 2.395 2.435
Vertebral 2.560 2.555 2.445 2.440
Wholesalecustomers 2.495 2.640 2.480 2.385
Ortalama 2.785 2.517 2.389 2.307

Cizelge 5.31 Lineer DVM simuiflayicisi i¢in F; sira ortalamalari

Veri seti YO yok RAO SMOTE  B.SMOTE
bupa 1.325 2.650 2.985 3.040
cleveland 1.000 2.950 3.110 2.940

ecoli 1.445 3.100 2.980 2.475

glass0 1.540 2.925 2.770 2.765
PimalndiansDiabetes 1.560 2.695 2.745 3.000
banana 1.000 3.395 3.260 2.345
yeast4 1.000 3.295 2.580 3.125
newthyroidl 2.550 2.525 2.470 2.455
Ionosphere 2.720 2.525 2.420 2.335
Vehicle.bus 2.225 2.565 2.690 2.520
Vehicle.van 1.945 2.790 2.600 2.665
Climatemodelsim 1.340 3.665 2.440 2.555

Seeds 2.980 2.475 2.290 2.255
Statlog 2.720 2.450 2.395 2.435
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Vertebral 1.920 2.775 2.705 2.600
Wholesalecustomers 1.975 2.840 2.640 2.545
Ortalama 1.827 2.851 2.692 2.628

Lineer DVM siniflayicist i¢in bulunan sira numaralar1 arasinda yeniden
ornekleme yontemlerine goére anlamli farklilik olup olmadigina iligkin testlerin
sonuclart Cizelge 5.32°de verilmistir. Bu sonuglara gére yontemler arasinda hem

MKK hem de F; olgiitleri i¢in anlamli farklilik bulunmustur (pygx < 0,05, pp, <
0,05). Coklu karsilastirma testleri sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un diger tiim

yontemlerle arasinda anlamli derecede farklilik oldugu goriilmistiir. Ayni sekilde F;

icin de tiim yontemlerle arasinda anlamli farklilik bulunmustur.

Cizelge 5.32 Lineer DVM siniflayicist i¢in ortalama fark testi sonuglari

PMKK PE,

Kruskall-Wallis H <0.0000* <0.0000*
YO yok — RAO (Dunn) <0.0000* <0.0000*
YO yok — SMOTE (Dunn) <0.0000* <0.0000*
RAO — SMOTE (Dunn) 0.0001* <0.0000*
YO yok — B. SMOTE (Dunn)  <0.0000* <0.0000*
RAO — B. SMOTE (Dunn) <0.0000* <0.0000*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) 0.0038* 0.0144*

* p<0,05

Radyal DVM siniflayicist tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde edilen
MKK ve F; degerleri Cizelge 5.38 ve 5.39°da ve bu 0l¢iitlere ait sira ortalamalari ise
Cizelge 5.40 ve 5.41°de goriilmektedir. MKK o6lgiitiine gore yeniden ornekleme
yapilmadigr durumda 1, RAO’de 5, SMOTE’da 2, B. SMOTE’da 6 kez en iyi
performans elde edilmistir. F; ol¢iitiine gore yeniden 6rnekleme yapilmadiginda 9,
RAQO’de 3, SMOTE’da 4 ve B. SMOTE’da 5 kez en iyi performans elde edilmistir.
MKK sira ortalamalarina bakildiginda en iyi sira numarasina B. SMOTE, en kot sira
numarasina yeniden Ornekleme yapilmayan modelleme ulasmustir. F; sira
ortalamalarina bakildiginda ise en iyi sira numarasina B. SMOTE, en koti sira
numarasina ise yeniden Ornekleme yapilmayan modelleme ulagmistir. MKK sira
ortalamalarina gore en iyi yeniden 6rnekleme yontemi B. SMOTE iken en k&tii yontem
SMOTE’tur. F; sira ortalamalarina gore ise en iyi yeniden 6rnekleme yontemi B.

SMOTE iken en kotii yontem SMOTEtur.
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Cizelge 5.33 Radyal DVM siniflayicisi i¢in MKK performans 6l¢iitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.305+0.148 0.303+0.145 0.317+0.151 0.322+0.15
cleveland 0+0 0.081+0.204 0.055+0.195 0.083+0.207
ecoli 0.017+0.105 0.521+£0.207 0.58+0.231 0.542+0.229
glass0 0.498+0.16 0.603+0.156 0.597+0.158 0.61+0.161
PimalndiansDiabetes 0+0 0.382+0.076 0.392+0.082 0.392+0.077
banana 0.711+0.069 0.69+0.057 0.698+0.055 0.712+0.056
yeast4 0+0 0.267+0.182 0.275+0.176 0.266+0.194
newthyroidl 0.302+0.295 0.929+0.095 0.941+0.091 0.939+0.086
Tonosphere 0.058+0.1 0.409+0.077 0.362+0.078 0.408+0.083
Vehicle.bus 0.443+0.1 0.696+0.07 0.667+0.069 0.669+0.072
Vehicle.van 0.182+0.112 0.684+0.08 0.609+0.085 0.611+0.085
Climatemodelsim 0+0 0+0 0+0 0+0
Seeds 0.751+0.144 0.838+0.122 0.824+0.124 0.819+0.124
Statlog 0.962+0.028 0.983+0.016 0.977+0.021 0.975+0.02
Vertebral 0.546+0.149 0.572+0.145 0.569+0.149 0.579+0.139
Wholesalecustomers 0.625+0.13 0.695+0.092 0.708+0.096 0.717+£0.098
Cizelge 5.34 Radyal DVM siniflayicisi i¢in F; performans olgiitleri
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.764+0.038 0.746+0.05 0.751+0.055 0.754+0.05
cleveland 0.939+0.008 0.895+0.032 0.885+0.039 0.903+0.029
ecoli 0.944+0.01 0.93+0.036 0.95+0.029 0.946+0.028
glass0 0.861+0.036 0.863+0.055 0.863+0.055 0.865+0.056
PimalndiansDiabetes 0.789+0.003 0.622+0.063 0.641+0.06 0.642+0.058
banana 0.975+0.005 0.959+0.009 0.962+0.008 0.965+0.008
yeast4 0.983+0.001 0.967+0.009 0.965+0.011 0.97+0.01
newthyroidl 0.928+0.021 0.985+0.022 0.988+0.019 0.988+0.018
Tonosphere 0.148+0.006 0.638+0.039 0.616+0.037 0.638+0.041
Vehicle.bus 0.886+0.014 0.929+0.014 0.924+0.014 0.924+0.014
Vehicle.van 0.874+0.006 0.934+0.015 0.921+0.014 0.921+0.014
Climatemodelsim 0.956+0.005 0.956+0.005 0.956+0.005 0.956+0.005
Seeds 0.787+0.145 0.881+0.092 0.867+0.101 0.864+0.098
Statlog 0.966+0.025 0.985+0.014 0.98+0.018 0.978+0.017
Vertebral 0.872+0.036 0.854+0.051 0.856+0.051 0.861+0.048
Wholesalecustomers 0.892+0.033 0.879+0.043 0.888+0.042 0.893+0.043
Cizelge 5.35 Radyal DVM siniflayicisi i¢in MKK sira ortalamalari
Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.550 2.655 2.425 2.370
cleveland 2.565 2.465 2.750 2.220
ecoli 3.840 2.430 1.705 2.025
glass0 3.030 2.315 2.440 2215
PimalndiansDiabetes 4.000 2.345 1.870 1.785
banana 2.310 3.115 2.625 1.950
yeast4 3.630 2.200 2.170 2.000
newthyroidl 3.990 2.105 1.940 1.965
Ionosphere 3.990 1.640 2.700 1.670
Vehicle.bus 4.000 1.530 2.240 2.230
Vehicle.van 4.000 1.195 2.410 2.395
Climatemodelsim 2.500 2.500 2.500 2.500
Seeds 3.075 2.140 2.355 2.430
Statlog 3.365 1.810 2.330 2.495
Vertebral 2.620 2.485 2.540 2.355
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Wholesalecustomers 3.240 2.665 2.150 1.945
Ortalama 3.294 2.224 2.321 2.159

Cizelge 5.36 Radyal DVM simuflayicisi igin F; sira ortalamalari

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.270 2.715 2.545 2.470
cleveland 1.155 2.975 3.320 2.550
ecoli 2.400 3.220 2.035 2.345
glass0 2.560 2.515 2.555 2.370
PimalndiansDiabetes 1.000 3.610 2.780 2.610
banana 1.260 3.625 2.965 2.150
yeast4 1.140 3.060 3.330 2.470
newthyroidl 3.880 2.155 1.970 1.995
Tonosphere 4.000 1.640 2.690 1.670
Vehicle.bus 4.000 1.530 2.240 2.230
Vehicle.van 4.000 1.205 2.400 2.395
Climatemodelsim 2.500 2.500 2.500 2.500
Seeds 3.305 2.070 2.285 2.340
Statlog 3.365 1.810 2.330 2.495
Vertebral 2.165 2.745 2.670 2.420
Wholesalecustomers 2.425 3.065 2.410 2.100
Ortalama 2.589 2.527 2.564 2.319

Radyal DVM siniflayicist i¢in bulunan sira numaralar1 arasinda yeniden
ornekleme yoOntemlerine goére anlamli farklilik olup olmadigmna iliskin testlerin
sonuclart Cizelge 5.42°de verilmistir. Bu sonuglara gore yontemler arasinda hem
MKK hem de F; olgiitleri i¢in anlamli farklilik bulunmustur (pygx < 0.05, pp, <
0.05). Coklu karsilastirma testleri sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un diger tiim
yontemlerle arasinda anlamli derecede farklilik oldugu goriilmustiir. Ayni sekilde F;

icin de tiim yontemlerle arasinda anlamli farklilik bulunmustur.

Cizelge 5.37 Radyal DVM siuflayicist igin ortalama fark testi sonuglari

PMmkk Pr,
Kruskall-Wallis H <0.0001* <0.0001*
YO yok — RAO (Dunn) <0.0001* 0.0830
YO yok — SMOTE (Dunn) <0.0001* 0.4773
RAO — SMOTE (Dunn) 0.0008* 0.0920
YO yok —B. SMOTE (Dunn)  <0.0001%* <0.0001*
RAO — B. SMOTE (Dunn) 0.0212* <0.0001*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*

* p<0,05

Lojistik regresyon siniflayicist tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde
edilen MKK ve F; degerleri Cizelge 5.43 ve 5.44°de ve bu olgiitlere ait sira
ortalamalar ise Cizelge 5.45 ve 5.46°da goriilmektedir. MKK 6l¢iitiine gore yeniden
ornekleme yapilmadig1 durumda 8, RAO’de 2, SMOTE’da 0, B. SMOTE’da 6 kez en

iyl performans elde edilmistir. F; olgiitiine gore yeniden 6rnekleme yapilmadiginda
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13,RA0O’de 2, SMOTE’da 1 ve B. SMOTE’da 1 kez en iyi performans elde edilmistir.
MKK sira ortalamalarina bakildiginda en iyi sira numarasina B. SMOTE, en kétii sira
numarasina RAO ulagsmistir. F; sira ortalamalarina bakildiginda ise en iyi sira
numarasina yeniden drnekleme yapilmayan modelleme, en k&tii sira numarasina ise
RAO ulasmistir. MKK sira ortalamalarina gére en iyi yeniden drnekleme yontemi B.
SMOTE iken en kotii yontem RAO’dir. F; sira ortalamalaria gore ise en iyi yeniden

ornekleme yontemi B. SMOTE iken en kétii yontem RAOdir.

Cizelge 5.38 Lojistik regresyon siniflayicisi icin MKK performans 6lgtitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE

bupa 0.313+0.172 0.312+0.154 0.315+0.156 0.327+0.147
cleveland 0.131+0.237 0.263+0.179 0.26+0.187 0.258+0.175
ecoli 0.513+0.245 0.475+0.15 0.503+0.172 0.54+0.147

glass0 0.466+0.192 0.46+0.186 0.46+0.187 0.452+0.183
PimalndiansDiabetes 0.488+0.092 0.482+0.098 0.485+0.099 0.478+0.096
banana 0+0 0.07+0.067 0.072+0.067 0.09+0.069

yeast4 0.242+0.235 0.299+0.096 0.297+0.098 0.305+0.096
newthyroid1l 0.916+0.127 0.924+0.121 0.92+0.121 0.922+0.122
Tonosphere 0.64+0.141 0.629+0.145 0.632+0.153 0.63+0.143

Vehicle.bus 0.919+0.047 0.902+0.049 0.911+0.047 0.911+0.047
Vehicle.van 0.925+0.042 0.911+0.046 0.916+0.045 0.915+0.046
Climatemodelsim 0.699+0.201 0.54+0.155 0.604+0.166 0.676+0.171
Seeds 0.906+0.112 0.898+0.111 0.905+0.112 0.906+0.111
Statlog 0.967+0.023 0.953+0.033 0.951+0.032 0.951+0.041
Vertebral 0.665+0.135 0.656+0.13 0.652+0.131 0.65+0.133

Wholesalecustomers 0.794+0.085 0.799+0.075 0.804+0.075 0.811+0.074

Cizelge 5.39 Lojistik regresyon siniflayicisi i¢in F; performans 6lgiitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE

bupa 0.734+0.066 0.684+0.075 0.684+0.072 0.686+0.076
cleveland 0.941+0.014 0.812+0.057 0.814+0.059 0.813+0.056
ecoli 0.957+0.019 0.901+0.037 0.915+0.035 0.925+0.031
glass0 0.827+0.065 0.774+0.078 0.777+0.079 0.775+0.078
PimalndiansDiabetes 0.836+0.028 0.801+0.041 0.804+0.041 0.803+0.039
banana 0.947+0.001 0.678+0.028 0.679+0.027 0.697+0.027
yeast4 0.983+0.004 0.912+0.017 0.917+0.017 0.919+0.015
newthyroidl 0.986+0.022 0.987+0.022 0.986+0.021 0.986+0.022
Ionosphere 0.745+0.105 0.75+0.102 0.75+0.108 0.745+0.105
Vehicle.bus 0.979+0.012 0.973+0.014 0.976+0.013 0.976+0.013
Vehicle.van 0.982+0.01 0.978+0.012 0.979+0.011 0.979+0.012
Climatemodelsim 0.977+0.013 0.933+0.028 0.951+0.021 0.965+0.018
Seeds 0.934+0.078 0.93+0.076 0.934+0.078 0.934+0.076
Statlog 0.971+0.02 0.959+0.029 0.957+0.027 0.958+0.036
Vertebral 0.888+0.046 0.868+0.056 0.868+0.054 0.869+0.055
Wholesalecustomers 0.934+0.027 0.931+0.026 0.934+0.026 0.937+0.025
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Cizelge 5.40 Lojistik regresyon siniflayicist icin MKK sira ortalamalart

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.670 2.620 2.495 2.215
cleveland 3.205 2.240 2.295 2.260
ecoli 2.320 3.130 2.510 2.040
glass0 2.530 2.495 2.450 2.525
PimalndiansDiabetes 2.410 2.580 2.420 2.590
banana 3.550 2.545 2.315 1.590
yeast4 2.590 2.750 2.445 2.215
newthyroidl 2.530 2.460 2.530 2.480
Ionosphere 2.305 2.610 2.490 2.595
Vehicle.bus 2.145 2.895 2.490 2.470
Vehicle.van 2.170 2.750 2.540 2.540
Climatemodelsim 1.790 3.500 2.695 2.015
Seeds 2.455 2.610 2.475 2.460
Statlog 2.125 2.570 2.755 2.550
Vertebral 2.425 2475 2.555 2.545
Wholesalecustomers 2.745 2.625 2.450 2.180
Ortalama 2.497 2.678 2.494 2.329

Cizelge 5.41 Lojistik regresyon siniflayicist i¢in F; sira ortalamalari

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 1.635 2.845 2.815 2.705
cleveland 1.000 3.010 2.985 3.005
ecoli 1.210 3.530 2.830 2.430
glass0 1.630 2.830 2.725 2.815
PimalndiansDiabetes 1.465 2.935 2.725 2.875
banana 1.000 3.585 3.385 2.030
yeast4 1.000 3.430 2.845 2.725
newthyroidl 2.520 2.480 2.520 2.480
Ionosphere 2.495 2.430 2.430 2.645
Vehicle.bus 1.955 3.035 2.540 2.470
Vehicle.van 1.970 2.850 2.590 2.590
Climatemodelsim 1.310 3.770 2.835 2.085
Seeds 2.455 2.610 2.475 2.460
Statlog 2.125 2.570 2.755 2.550
Vertebral 1.805 2.765 2.725 2.705
Wholesalecustomers 2.385 2.775 2.550 2.290
Ortalama 1.747 2.965 2.733 2.553

Lojistik regresyon siniflayicist i¢in bulunan sira numaralar1 arasinda yeniden
ornekleme yoOntemlerine gore anlamli farklilik olup olmadigmna iliskin testlerin
sonuclar1 Cizelge 5.47°de verilmistir. Bu sonuglara gore yontemler arasinda hem
MKK hem de F; olgiitleri i¢in anlamli farklilik bulunmustur (pygx < 0,05, pg, <
0,05). Coklu karsilastirma testleri sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un diger tiim
yontemlerle arasinda anlamli derecede farklilik oldugu goriilmiustiir. Ayni sekilde F;

icin de tiim yontemlerle arasinda anlamli farklilik bulunmugtur.
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Cizelge 5.42 Lojistik regresyon siniflayicisi i¢in ortalama fark testi sonuglari

PMKK

Pr

Kruskall-Wallis H

YO yok — RAO (Dunn)

YO yok — SMOTE (Dunn)
RAO — SMOTE (Dunn)

YO yok — B. SMOTE (Dunn)
RAO — B. SMOTE (Dunn)
SMOTE — B. SMOTE (Dunn)

<0.0001*
<0.0001*
0.3484

<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*

<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*
<0.0001*

* p<0,05

MARS siiflayicisi tiim veri setlerine uygulandiktan sonra elde edilen MKK ve
F; degerleri Cizelge 5.48 ve 5.49°de ve bu olgiitlere ait sira ortalamalar ise Cizelge
5.50 ve 5.51°de goriilmektedir. MKK ol¢titiine gore yeniden drnekleme yapilmadigi
durumda 8, RAO’de 2, SMOTE’da 2, B. SMOTE’da 4 kez en iyi performans elde
edilmistir. F; olciitiine gore yeniden ornekleme yapilmadiginda 13, RAO’de 1,
SMOTE’da 1 ve B. SMOTE’da 2 kez en iyi performans elde edilmistir. MKK sira
ortalamalarina bakildiginda en iyi sira numarasina yeniden ornekleme yapilmayan
modelleme, en k&tli sira numarasmma RAO ulasmustir. F; sira ortalamalarina
bakildiginda ise en iyi sira numarasina yeniden 6rnekleme yapilmayan modelleme, en
kotii sira numarasina ise RAO ulasmistir. MKK sira ortalamalarina gére en iyi yeniden
ornekleme yontemi B. SMOTE iken en kétii yontem RAQ’dir. F; sira ortalamalarina

gore ise en iyi yeniden drnekleme yontemi B. SMOTE iken en kotii yontem RAO’dir.

Cizelge 5.43 MARS siniflayicist igcin MKK performans olgiitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE

bupa 0.335+0.168 0.317+0.166 0.347+0.175 0.343+0.163
cleveland 0.067+0.198 0.13+0.204 0.074+0.179 0.121+0.189
ecoli 0.579+0.263 0.568+0.179 0.577+0.197 0.558+0.208
glass0 0.554+0.221 0.559+0.194 0.592+0.169 0.586+0.18

PimalndiansDiabetes 0.483+0.092 0.508+0.081 0.488+0.088 0.503+0.082
banana 0.426=0.091 0.352+0.053 0.362+0.055 0.363+0.058
yeast4 0.292+0.229 0.294+0.11 0.309+0.113 0.311£0.102
newthyroidl 0.9+0.125 0.893+0.145 0.893+0.131 0.886+0.13

Tonosphere 0.789+0.104 0.781+0.11 0.737+0.12 0.777+0.104
Vehicle.bus 0.912+0.052 0.912+0.044 0.91+0.048 0.918+0.041
Vehicle.van 0.905+0.057 0.895+0.052 0.899+0.051 0.903+0.052
Climatemodelsim 0.615+0.228 0.543+0.165 0.523+0.191 0.583+0.175
Seeds 0.903+0.099 0.912+0.098 0.911+0.098 0.903+0.105
Statlog 0.982+0.016 0.968+0.024 0.969+0.026 0.974+0.023
Vertebral 0.65+0.147 0.637+0.136 0.639+0.128 0.628+0.139
Wholesalecustomers 0.794+0.09 0.792+0.08 0.804+0.082 0.805+0.084
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Cizelge 5.44 MARS siniflayicisi i¢in F; performans Slgiitleri

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 0.734+0.07 0.696+0.082 0.711£0.085 0.708+0.081
cleveland 0.935+0.017 0.801+0.06 0.785+0.066 0.797+0.065
ecoli 0.961+0.021 0.937+0.031 0.943+0.03 0.946+0.025
glass0 0.849+0.074 0.824+0.082 0.841+0.066 0.84+0.072
PimalndiansDiabetes 0.831+0.029 0.808+0.038 0.801+0.038 0.81+0.036
banana 0.956+0.005 0.86+0.016 0.866+0.017 0.871+£0.017
yeast4 0.982+0.005 0.925+0.015 0.933+0.014 0.933+0.014
newthyroidl 0.983+0.021 0.983+0.022 0.983+0.021 0.981+0.022
Ionosphere 0.855+0.075 0.854+0.076 0.828+0.079 0.85+0.071
Vehicle.bus 0.977+£0.014 0.976+0.012 0.976+0.013 0.977+0.011
Vehicle.van 0.977+0.013 0.973+0.014 0.975+0.013 0.975+0.014
Climatemodelsim 0.972+0.014 0.94+0.022 0.943+0.024 0.956+0.019
Seeds 0.932+0.069 0.938+0.069 0.938+0.07 0.932+0.074
Statlog 0.985+0.014 0.972+0.021 0.974+0.022 0.978+0.02
Vertebral 0.881+0.051 0.86+0.059 0.865+0.055 0.862+0.058
Wholesalecustomers 0.932+0.03 0.926+0.028 0.932+0.028 0.933+0.029
Cizelge 5.45 MARS siniflayicist igin MKK sira ortalamalari

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.555 2.670 2.295 2.480
cleveland 2.905 2.210 2.630 2.255

ecoli 2.300 2.635 2.480 2.585
glass0 2.545 2.755 2.375 2.325
PimalndiansDiabetes 2.710 2.330 2.740 2.220
banana 1.760 3.200 2.605 2.435
yeast4 2.560 2.795 2.255 2.390
newthyroidl 2.470 2.520 2.475 2.535
Tonosphere 2.205 2.380 2.945 2.470
Vehicle.bus 2.500 2.550 2.550 2.400
Vehicle.van 2.535 2.585 2.510 2.370
Climatemodelsim 2.000 2.730 2.955 2.315

Seeds 2.570 2.420 2.465 2.545
Statlog 2.075 2.860 2.620 2.445
Vertebral 2.340 2.510 2.440 2.710
Wholesalecustomers 2.620 2.615 2.415 2.350
Ortalama 2.415 2.610 2.547 2.426

Cizelge 5.46 MARS siniflayicisi i¢in F; sira ortalamalari

Veri seti YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
bupa 2.065 2.880 2.455 2.600
cleveland 1.000 2.845 3.165 2.990

ecoli 1.720 3.085 2.680 2.515
glass0 2215 2.795 2.555 2.435
PimalndiansDiabetes 1.740 2.730 3.000 2.530
banana 1.000 3.640 2.985 2.375
yeast4 1.000 3.475 2.795 2.730
newthyroidl 2.430 2.500 2.475 2.595
Ionosphere 2.295 2.330 2.905 2.470
Vehicle.bus 2.300 2.660 2.580 2.460
Vehicle.van 2.155 2.745 2.600 2.500
Climatemodelsim 1.300 3.390 3.025 2.285

Seeds 2.580 2410 2.475 2.535
Statlog 2.075 2.860 2.620 2.445
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Vertebral 1.910 2.870 2.510 2.710
Wholesalecustomers 2.360 2.835 2.465 2.340
Ortalama 1.884 2.878 2.705 2.532

MARS siniflayicist i¢in bulunan sira numaralar1 arasinda yeniden 6rnekleme
yontemlerine gore anlamli farklilik olup olmadigina iligkin testlerin sonuglar Cizelge
5.52°de verilmistir. Bu sonuglara gore yontemler arasinda hem MKK hem de F;
olgtitleri i¢in anlamli farkhilik bulunmustur (pygx < 0,05, pg, < 0,05). Coklu
karsilastirma testleri sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un diger tiim yontemlerle
arasinda anlamli derecede farklilik oldugu goriilmistiir. Ayni sekilde F; i¢in de tim

yontemlerle arasinda anlamli farklilik bulunmustur.

Cizelge 5.47 MARS siniflayicist igin ortalama fark testi sonuglari

PMKK PE,
Kruskall-Wallis H <0.0001* <0.0001*
YO yok — RAO (Dunn) <0.0001* <0.0001*
YO yok — SMOTE (Dunn) 0.0001* <0.0001*
RAO — SMOTE (Dunn) 0.0394* <0.0001*
YO yok — B. SMOTE (Dunn)  0.3033 <0.0001*
RAO — B. SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) 0.0006* <0.0001*

* p<0,05

Genel bir sonug¢ elde edebilmek amaciyla tim sira durumlara ait sira
numaralarinin ortalamasi alinmis ve Cizelge 5.53te verilmistir. Gortildigu gibi MKK
Olciitline gore en iyi sira ortalamasina B. SMOTE ile ulasilmig, en kotii sira
ortalamasina ise yeniden 6rnekleme yapilmadiginda ulasilmistir. F; 6lglitiine gore ise
en iyi sira ortalamasina yeniden Orneklem yapilmadiginda ulasilmis, en koti sira
ortalamasina ise RAO ile wulasilmistir. Yeniden ornekleme yontemleri
karsilastirildiginda MKK igin en basarili yontem B. SMOTE, en basarisiz ise RAO
olarak bulunmustur. F; i¢in ise en basarili yontem B. SMOTE, en basarisiz yontem

yine RAO olarak bulunmustur.

Cizelge 5.48 Tiim durumlar i¢in yontemlere ait sira ortalamalar1

Olciit YO yok RAO SMOTE B. SMOTE
MKK 2.727 2.541 2414 2317
Fl 1.990 2.813 2.681 2.514

Tiim bulunan sira numaralar1 arasinda yeniden ornekleme yontemlerine gore
anlamli farklilik olup olmadigina iligkin testlerin sonuglar1 Cizelge 5.54°te verilmistir.

Bu sonuglara gore yontemler arasinda hem MKK hem de F; olgiitleri i¢in anlamli
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farklilik  bulunmustur  (pygx < 0.05, pg, < 0.05). Coklu kargilagtirma testleri
sonucunda MKK i¢in B. SMOTE’un diger tiim yontemlerle arasinda anlamli derecede
farklilik oldugu goriilmiistiir. Ayni sekilde F; i¢in de tiim yontemlerle arasinda anlamli

farklilik bulunmustur.

Cizelge 5.49 Tiim sira numaralari i¢in anlamli farklilik test sonuglari

PMmkk Pr,
Kruskall-Wallis H <0.0001* <0.0001*
YO yok — RAO (Dunn) <0.0001* <0.0001*
YO yok — SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
RAO — SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
YO yok — B. SMOTE (Dunn)  <0.0001* <0.0001*
RAO — B. SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*
SMOTE — B. SMOTE (Dunn) <0.0001* <0.0001*

* p<0,05
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Makine 6grenmesinde mevcut siniflama algoritmalarinin ¢ogu, siniflara ait gozlem
sayilarinin birbirine dengeli oldugunu varsayarak hipotez tiretmektedir. Fakat gercek
veri setlerinde bu durumla nadiren karsilagiimaktadir. Siniflara ait gozlemler
arasindaki bu dengesizlik sinif dengesizligi problemi olarak adlandirilmaktadir. Sinif
dengesizligi problemlerinde kullanilan model performans 6lgiitleri farkli oldugu i¢in
oncelikle mevcut Slciitler tanitilmistir. Olgiitler igerisinden kullanilmak adina secilen

MKK ve F; 6l¢iitlerinin neden se¢ildigi belirtilmistir.

Sinif problemi ¢ozmek igin literatiirde bircok yontem Onerilmistir. En c¢ok
kullanilan yontemlerden birisi yeniden 6rnekleme yontemleridir. Yeniden drnekleme
yontemlerinde pozitif simif goézlemleri artirilarak veya negatif simif goézlemleri
azaltilarak denge saglamak amaclanir. Bu ¢alismada literatiirde siklikla kullanilan
yontemlerden olan rastgele asir1 6rnekleme ve SMOTE yontemlerine ait problemler

ele alinmig ve bu problemleri ¢6zmeye yonelik B. SMOTE yo6ntemi 6nerilmistir.

Calismada RAO ve SMOTE yonteminin veri setindeki giiriiltii gozlemlerine de
onem vererek pozitif gozlemler tiirettigi gosterilmistir. Ayrica SMOTE y6nteminin
komsu sayist parametresini sabit olarak almasmin da bir problem olduguna

deginilmistir.

Topluluk algoritmalarinda kullanilan boosting prosediirii tanitilmis ve bu
prosediir kullanilarak giiriiltiilerin tespit edilebilecegi gosterilmistir. Onerilen uygun
komsu say1 segme algoritmasi ile boosting ile giiriiltii gézlem belirleme algoritmasini
bir arada barindiran Boosting ile SMOTE yo6ntemi tanitilmistir. Bu yontem ile RAO
ve SMOTE yo6nteminin tiirettikleri gozlemler grafikle karsilagtirilmistir.

Yapilan simiilasyon ¢aligmasinda lineer olarak ayristirilabilen veri setinde
giiriiltiic  bulundugunda RAO ve SMOTE yontemlerinin lojistik regresyon
siniflayicisini nasil yanilttiklart hem performans hem de grafikle gosterilmistir. Lineer
olarak ayristirilamayan simiilasyon veri setinde ise lineer olmayan siniflayicilar
kullanilarak bu yeniden 6rnekleme yontemleri karsilastirilmistir. Burada da MARS,
YSA ve Radyal DVM siiflayicilarinda RAO ve SMOTE yéntemlerinin giiriiltiiden

etkilendikleri hem performanslarda hem de grafiklerde gosterilmistir. Ayrica dnerilen
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B. SMOTE yonteminin mevcut durumlarda giiriiltiiden etkilenmeden veri tilirettigi ve

model performansini artirdig1 6rneklendirilmistir.

Literatiirde siklikla kullanilan 16 hazir veri setinde 9 farkli siniflayicida RAO,
SMOTE ve B. SMOTE yontemleri karsilastirilmigtir. Tiim siniflayicilar igin sira
numaralart verilerek ortalama sira numaralar tespit edilmistir. Bu sira numaralar
tizerinden 9 smiflayicinin 9’unda da B. SMOTE yo6ntemi diger yeniden drnekleme
yontemlerinden daha iyi sira ortalamasi elde etmistir. Elde edilen sira ortalamasinin
diger yontemlerin sira ortalamalarindan anlamli derece farki olup olmadigini tespit
etmek icin her siniflayici sonuglarinda Kruskall-Wallis H testi yapilmig ve anlaml
sonuclar elde edildigi anlasilmigtir. Yontemler arasinda farklilik olup olmadiginm

gormek i¢in de Bonferroni diizeltmeli Dunn testleri yapilmis ve sonuglar1 verilmistir.

B. SMOTE yo6nteminin diger yontemlerle genel bir kiyaslamasini yapabilmek
icin tim smiflayicilarin sira numaralarinin genel bir ortalamasi hesaplanmigtir. B.
SMOTE yonteminin, diger yontemlere gére daha basarili MKK ve F; skorlar sira
numaralarina sahip oldugu goriilmiistiir. Yine burada da anlamli bir farklilik olup
olmadigin1 goérmek i¢in Kruskall-Wallis H testi yapilmis ve bu farkin anlamli oldugu
tespit edilmistir. Ardindan yapilan Bonferroni diizeltmeli Dunn testi sonucunda ise B.

SMOTE yonteminin diger tiim yontemlerle anlamli farklilik gosterdigi gortilmustiir.

Simiilasyon ve hazir veri setleri {izerinde yapilan c¢alismalardan elde edilen
sonuclar incelendiginde giirtiltiili ve siif dengesizligi barindiran veri setlerinde
onerilen B. SMOTE yonteminin RAO ve SMOTE yontemlerinden daha basarili
oldugu gosterilmistir. Ayrica ¢alisma RAO ve SMOTE yéntemlerinin giiriiltiiden nasil
etkilendiklerini hem performans hem de gorsel yollarla gostermistir. Onerilen yontem
sadece giirtiltiilii veri setlerinde degil, giiriiltiistiz dengesiz sinifli veri setlerinde de
diger yontemlerle rekabet edecek seviyededir. Bu nedenle bu yontemi sinif

dengesizligi problemi barindiran tiim veri setleri i¢in 6nermekteyiz.
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