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OZET

DENGESIZ VERi SETLERINDE HIiBRIiT YENIiDEN ORNEKLEME
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Hasan Ersan YAGCI

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitisu
Yapay Zeka Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Nida GOKCE NARIN
May1s 2024, 34 sayfa

Makine 6grenimi siniflandirma calismalarinda, bir sinifin digerine gore az temsil
edilmesi, verinin dengesiz olmasi durumu sonucglarin azinlik aleyhinde carpik
olmasina neden olmaktadir. Dengesiz veri setleriyle ¢alismak i¢in bir takim dengesiz
O0grenme yontemleri bulunmaktadir. Bu tezde, makine ogreniminde dengesiz
O0grenme yontemlerinden yeniden Ornekleme yontemleri ele alindi. Veri seti olarak
trafik kazalar1 sonucunda hukuklagsmaya giden ve gitmeyen smiflarin oldugu,
hukuklagmaya gidenlerin %2 oraninda temsil edildigi dengesiz bir veri seti
kullanildi. Veri setindeki hukuklagsmaya giden Orneklerin diisiik sayisi nedeniyle
modelin 6n yargili davranmasin1 asmak i¢in, yeniden ornekleme yontemleri tek
basina ve hibrit olarak kullanarak ¢esitli denemeler gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada
makine 6grenimi algoritmasi olarak, dengesiz veri setlerinin egitiminde basarimi
yiiksek olan rastgele orman kullanilmistir. Herhangi bir dengesiz 6grenme yontemi
uygulanmadan direkt olarak rastgele orman ile gelistirilen modelde kesinlik skoru
%100, duyarlilik %4 ve F1 skor %7 elde edilmistir. Ele alinan problemde duyarlilik
ve kesinlik skorlarinin daha Onemli olmasindan dolayr bu metrikler iizerine
calisilmis ve basarili olan hibrit modelde skorlar kesinlik skoru i¢in %36, duyarlilik
%22 ve F1 skor %28 elde edilmistir. Bu ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular,
yeniden Ornekleme yoOntemlerinin etkinligi, hibrit yaklagimlarin avantajlar1 ve
basarim kriterleri stratejilerinin katkilar1 {izerine odaklanmig ve trafik kazalarinda
hukuklasmaya giden olaylarin tahmin basarisini arttirmay1 amaglamistir. Calismanin
amac1 yiiksek boyutlu ve karmasik veri setlerinde dengesiz sinif problemini ¢dzecek
hibrit yontemleri belirlemektir. Bu ¢alismanin sonuglari, trafik kazalarinin hukuki
sonuglarint 6n gormeye yonelik simiflandirma modelleri tasarlamak isteyen
arastirmacilara degerli bir yol haritas1 sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dengesiz Veri Setleri, Makine Ogrenimi, Dengesiz Ogrenme,
Siniflandirma
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ABSTRACT

COMPARISON OF HYBRID RESAMPLING METHODS IN IMBALANCED
DATASETS

Hasan Ersan YAGCI

Master of Science (M.Sc.)
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Artificial Intelligence

Supervisor: Assistant Professor Nida GOKCE NARIN
May 2024, 34 pages

In machine learning classification studies, when one class is underrepresented
compared to another, the imbalance in the data can lead to skewed results against the
minority class. To address this, several imbalanced learning methods are used to
work with imbalanced datasets. In this thesis, resampling methods, which are a part
of imbalanced learning methods in machine learning, were examined. The dataset
used was an imbalanced dataset consisting of traffic accidents that either resulted in
litigation or did not, with cases that went to litigation being represented at a rate of
2%. Due to the low number of litigation cases in the dataset, various experiments
were conducted using resampling methods both alone and in hybrid forms to
overcome model bias. In this study, Random Forest, which is known for its high
performance in training imbalanced datasets, was used as the machine learning
algorithm. In the model developed directly with Random Forest without applying
any imbalanced learning method, the precision score was 100%, recall was 4%, and
F1 score was 7%. Given that recall and precision scores are more significant for the
problem at hand, these metrics were focused on. In the successful hybrid model, the
scores achieved were 36% for precision, 22% for recall, and 28% for F1 score. The
findings of this study focused on the effectiveness of resampling methods, the
advantages of hybrid approaches, and the contributions of performance criteria
strategies, aiming to improve the prediction success of litigation cases in traffic
accidents. The results of this study provide valuable guidelines for researchers
designing classification models to predict the legal outcomes of traftic accidents

Keywords: Imbalance Dataset, Machine Learning, Imbalanced Learning,
Classification
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1. GIRIS

1.1. Dengesiz Veri Setleri

Siiflandirma problemlerinde bir ya da bir ka¢ sinifin ¢ok az 6rnege sahip olmasi veya
cogunluk siniflar ile azinlik smiflar arasindaki 6rnek sayisinda belirgin bir dengesizlik
olmasi, dengesiz veri problemi olarak tanimlanir. Bu durum, 6zellikle makine 6grenimi
modellerinin performansini ve dogrulugunu olumsuz yonde etkilemektedir.

Dengesiz veri setleri iizerinden gelistirilen modellerin ¢ogunluk simifi yoniinde yanh
davranmasi makine 6grenme siirecinde énemli problemlerden biridir. Siniflardaki gézlem
sayilarimin esit olmadigi durumlarda, az temsil edilen sinif ya da simiflarin model
tarafindan Ogrenilmesi giiglesir ve modelin baskin olan ¢ogunluk sinifina ait yanli bir
o0grenme yapmasi, modelin genelleme yetenegini olumsuz yonde etkiler.

Dengesiz veya carpik veri kiimelerinden siniflandiricilarin 68renilmesi, siniflandirma
problemlerinde pratikte siklikla ortaya ¢ikan 6nemli bir konudur (Kotsiantis vd., 2006).
Ozellikle saglik ve sigorta alanlarinda, nadir olaylarin siklig1 veya azligi, dengesiz veri
setlerinin 6nde gelen 6rneklerindendir.

Saglik verisi lizerinde calisan Mary ve Claret (2021)’e gore ise veri madenciligi
teknolojilerinde son donemde yasanan gelismeler, veri siniflandirma siirecini biiyiik
Olciide etkilemistir. Uygulamalarin biiyiimesi veri hacmini artirmis ve dolayisiyla
siniflandirma gorevini oldukca karmasik hale getirmistir. Bircok siniflandirma modeli
azinlik smifin1 goz ardi ederek cogunluk sinifindan yararlanmistir.

Covid-19 pandemisi siirecinde hastalik siiphesiyle test yaptiran kisilerin verilerinde
pozitif sonu¢ negatif sonuca gore azinlikta kaldigindan ilgili veri setiyle yapilan
simiflandirma caligmalarin ¢ogunda modelin 6n yargili davrandigi sonuglar1 negatif
tahmin etme egiliminde oldugu gorilmiistiir (Javidi vd., 2021).

Sigorta ve bankacilik alanlarinda da dengesiz veri setleriyle karsilagmak miimkiindiir.
Bankacilik islemlerindeki sahte/dolandirici islemler veya yolculuklarda / tatillerde satilan
sigorta veri setleri ¢ogu zaman dengesizdir. Sahtecilik tahminleme c¢alismalarinda

kullanilan verilerde sahtecilik islemleri gergek islemlere gore cok daha diisiik bir



miktardadir. Bu durum, dengesiz veri setleri kullanilarak gelistirilen modellerin
sahtekarlik islemlerini 6grenmesini ve gelecekte olasi sahtekarlik durumlarimi dogru
tahmin etmesini engellemektedir (Kennedy vd., 2023).

Makine Ogrenme siire¢lerinde, dengesiz veri setleri ile c¢alisirken, veri setinin
ozelliklerine ve ele alinan probleme gore kullanilacak siniflandirma yonteminin se¢imi
ile dogru veri 0n islem siireclerinin gercgeklestirilmesi modelin performansi agisindan
oldukca kritik bir 6neme sahiptir. Farkli 6grenme algoritmalar1 ve farkli 6n islem
siiregleri farkli tahmin performanslarina neden olabilir. Burada amag ilgili 6n islem
stireclerinden sonra en iyi tahmin bagarisini verecek 6grenme algoritmasini belirlemektir.
Saglik alaninda yiiriitiilen c¢aligmalarda hastalik tespiti kadar 6nemli olan bir diger
konuda hastalifin erken tamisidir. Saglik alanindaki goriintiilerde de dengesizlik orani
oldukga yiiksektir. Ornegin, akciger BT goriintiileri ile yapilacak bir ¢aligmada timérlii
hastalarin sayis1 saglikli bireylere gore ¢ok daha azdir. Bu durumda yapilacak
caligmalarda iki yol izlenebilir: a) egitim ve test seti esit sayida timorlii ve saglikli
bireyden olusacak sekilde dengeli olarak belirlenebilir b) tiim kayitlar iizerinden dengesiz
veri seti problemini asmak i¢in gelistirilen yontemler ile model basarimi arttirilabilir.
Dengesiz veri setleri lizerinden dogrudan gerceklestirilen siniflandirma islemlerinde
negatif sonuglar yani saglikli bireyler fazla olacagindan model baskin siniflart 6grenme
egiliminde olacak ve gogunlukla negatif tahminler iireterek 6nyargili davranacaktir. iki
siifli smiflandirma problemlerinde model iki tip hata iiretebilir. Hasta olmayan birini
hasta olarak etiketlemek (Tip 1 hata), hasta olan bireyi saglikli olarak etiketlemek (Tip 2
hata). Akciger BT Orneginde oldugu gibi, tiimorli sinifi, tahmin etmenin Snemine
istinaden Tip 1 hata (Trafimow ve Earp, 2017) ihmal edilebilir.

Literatiirde makine 6grenme modellerinin siiflandirma performanslarin1 belirlemek i¢in
kullanilan ¢ok sayida metrik bulunmaktadir (Vujovic, 2021). Dogruluk (Accuracy)
tahmin edilen dogru siiflandirmalarin bir oranini ifade eder. Dengeli veri setleri igin
dogruluk degerinin yiiksek olmasi anlamli iken dengesiz veri setlerinde cogunluk sinifini
dogru tahmin ederek de yiiksek bir dogruluk orani iireteceginden model performansi ig¢in
yaniltict olabilir. Kesinlik (Precision), dogru pozitif tahminlerin tiim pozitif tahminlere
oranini ifade eder ve yanlis pozitifleri azaltmaya odaklanir. Ancak azinlik sinifinin
gergek performansint yansitmaz. Duyarlilik (Recall) Dogru pozitif tahminlerin tiim
gercek tahminlere oranini verir. Azinlik sinifindaki gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru
tahmin edildiginin Olciistidiir ve dengesiz veri setlerinde duyarlilik degerinin yiiksek

olmas1 daha anlamlidir. Ancak yanlis negatifleri géz ardi ettigi i¢in performans
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degerlendirmesinde tek basma kullanilmaz. Kesinlik ve duyarliligin  harmonik
ortalamasindan elde edilen F1 skoru dengesiz veri setlerinde siniflandirma perfomansini
belirlemekte kullanilan en gii¢lii metriktir (Powers vd. (2011). Ozellikle dengesiz veri
setlerinde modelin azinlik ve ¢ogunluk siiflarin1  tahmin performanslarim
degerlendirirken metriklerin ayr1 ayr1 yorumlanmasina ihtiyag vardir.

Bu tezde dengesiz veri setleri iizerinden gelistirilen hibrit yeniden Ogrenme
yontemlerinin smiflandirma performanslar1 kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metrikleri
iizerinden ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Materyal ve ydntem bdliimiinde s6z konusu

metrikler detayli bir sekilde verilmistir.

1.1.1. iKili stmflar

En sik karsilasilan dengesiz veri tipidir. Bir¢ok siniflandirma ¢alismasinda pozitif ya da
negatif, 1 ya da 0 olma durumu tahmin edilmeye ¢alisilir. Sigortacilik ve bankacilik
sektoriinde sahtecilik ve saglik verileri buna Ornek gosterilebilir. Sigorta firmalari
acisindan miisterilerinin poligeleri yenileyip yenilemeyeceginin tahmini, kasko ve trafik
sigortast yapildiginda kaza sonrasi belirlenen sigorta licreti nedeniyle ortaya cikan
uyusmazliklarda dogan hukuklagma siirecini 6ngorebilmek dnemlidir. Bankacilikta veya
pek ¢ok sektorde dolandiricilik tespiti, miisteri terk egilimi gibi bir cok problem dengesiz
veri setleri lizerinden ¢oziilmeye c¢alisilir. Ciinkii bahsedilen durumlar nadiren gergeklesir
ama ciddi para ve prestij kaybina neden olabilir. Bu nedenle azinlik sinifin1 dogru tahmin
edecek modellere ihtiya¢ duyulur. Burez ve Poel (2009) calismasinda iki sinifli ve en
yaygin dengesiz veri setlerinden olan sadakat verisini kullanarak yeniden 6rnekleme
yontemlerinden Ornek azaltma yontemi ile modelleme gerceklestirmiglerdir. Bu veri

setinde de gosterildigi gibi sadik olmayanlarin oldugu sinif orani1 %13 tiir.

1.1.2. Coklu simiflar

Coklu smiflarda dengesizlik problemi ikili siniflara goére daha karmagsiktir. Tiim siniflar
arasinda sadece tek bir sinif azinlikta olabilir ya da bir sinif digerlerine gére cogunlukta
kalarak dengesizlik durumu olusturabilir. Bu veri tiplerine 6rnek olarak memnuniyet

anketleri, tirlin siniflandirma ve saglik verileri verilebilir.
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Dengesiz veri durumlarinda literatiirde ¢oklu siniflara uygulanan yontemler ile ikili
siniffa uygulanan yontemler aymidir. Burada amacin ne oldugu 6nemlidir. Tarekegn
(2021), ¢oklu simniflarda dengesiz Ogrenmeye yonelik yapilan caligmada, bu konuya
dikkat ¢ekerek problemin ikili siniflardan farkli bir sekilde ele alinmasi gerektigini ifade

etmistir.

1.2. Makine Ogrenmesinde Dengesiz Veri Setleri

Kotsiantis vd. (2006)’nin ¢alismasinda, 6rneklerin tamami iizerinde yiiksek basarimli bir
smiflandirma performans arayan geleneksel smiflandiricilarin  dengesiz  6grenme
gorevleriyle basa c¢ikmak icin uygun olmadigi gosterilmistir. Ciinkii dengesiz veri
setlerinde daha az goézleme sahip sinif elemanlari, modelin yanli olmasindan dolay1
cogunluk smifina atanma egilimindedirler. Bu da dengesiz 6grenme kavramini ortaya
cikarmaktadir.

Dengesiz 6grenme problemi, az temsil edilen veri ve smif dagilimi ¢arpikliklar ile
ilgilenir. He ve Garcia (2009)’a gore dengesiz veri kiimelerinin dogasinda olan karmasik
ozelliklerinden dolayi, bu tiir verilerden 6grenmek, biliyiilk miktarda ham veriyi verimli
bir sekilde bilgi ve bilgi temsiline doniistiirmek i¢in yeni anlayislar, ilkeler, algoritmalar
ve araclar gerektirir. Yazarlar bu calismada; dengesiz veri setlerinin dogasindaki
karmagik Ozellikler nedeniyle, bu tiir verilerden 6grenme gergeklestirecek yeni bakis
acilar1, prensipleri, algoritmalar1 ve araglar1 aragtirmiglardir.

Krawczyk (2016) calismasinda; dengesiz 6grenmenin yirmi yildan fazla siiren siirekli
gelisime ragmen, dengesiz verilerden 6grenmenin hala yogun arastirmalarin odak noktasi
olduguna dikkat ¢ekilmektedir. Dengesiz 0grenme alaninda veri artirma teknikleri, veri
azaltma teknikleri, Ornekleri secerken kullanilacak stratejiler, farkli smiflandirma
algoritmalarinin kullanim1 mevcuttur.

Bu tezde kullanilan yontem veri seviyesinde yaklasimlardan olan yeniden ornekleme
(re-sampling) yontemleridir (Estabrooks vd., 2004). Yeniden ornekleme, veri setindeki
orneklerin sayisini degistirerek, azinlik sinifindaki 6rnek sayisini artirma veya ¢ogunluk
sinifindaki 6rnek sayisini azaltma amacin tasir. Bu yontem, modelin azinlik siifindaki
ornekleri daha iyi 6grenmesine ve bu vesileyle simiflandirma performansinin artmasina

yardimci olmaktadir.



Tezin ikinci bolimiinde dengesiz veri setleri ile ilgili literatiir ¢aligmalari, ii¢lincii
boliimiinde ise makine Ogrenimi siniflandirma algoritmalar1 ile yeniden ornekleme
yontemlerinden bahsedilmistir. Ugiincii  béliimde ayrica c¢alismada kullanilan veri

setlerinden bahsedilmistir.



2. LITERATUR

Dengesiz veri setlerinin siiflandirma problemlerinde olusturdugu sorun ve bunu ele
alma yontemleri ile ilgili literatiirde calismalar mevcuttur. Bu boliimde literatiirdeki
caligmalara ve ¢6ziim yontemlerine deginilecektir.

Yapilan caligmalarda dengesiz veri setlerinde makine Ogrenimi problemi yontemler
bazinda gruplandirilmistir. Kotsiantis vd. (2006)’nin ¢aligmasinda, yontemler veri
seviyesinde ve algoritma seviyesinde ¢oziimler olarak iki baslik altinda incelenmistir.
Gilincel bir c¢alisma olan Rezvani ve Wang (2023) tarafindan yapilan derleme
caligmasinda dengesiz 6grenme yontemleri {i¢ bashiga ayrilmistir. (1) Veri 6n isleme, (2)
Algoritmik yapilar ve (3) Hibrit teknikler. Burada veri 6n isleme igine giren kisimda
verinin modellemeye ve egitim siirecine hazirlanmasi ile beraber veri seviyesinde
gergeklestirilen calismamizin da konusu olan yeniden Ornekleme yontemleri ele
alimmastir.

Algoritma seviyesindeki yaklasimlardan olan esik yontemi (threshold method) siklikla
basvurulan ydntemlerden biridir (Zou vs., 2016). iki sinifl1 veriler icin siniflandirma esigi
varsayilan deger olarak 0,5 seklinde belirlenmistir. Ancak bu esik dengesiz veriler igin
ideal degildir. Esposito vd. (2021) karar esigini ayarlamak, sinif dengesizligi sorununu
¢ozmek icin 1yi bir stratejidir seklinde agikladiklar1 yontemlerini rastgele orman (random
forest) siniflandirma algoritmasi ile denemislerdir. Rastgele orman igindeki her bir karar
agaci siniflandirma esigini otomatik olarak belirleyecek bir algoritma gelistirmisler ve
dengesiz veri ile yaptiklar1 ¢calismada basar1 saglamiglardir.

King ve Zeng (2011) tarafindan lojistik regresyon (logistic regression) kullanilarak
yapilan calismada nadir olaylar olarak tanimladiklar1 dengesiz veri setindeki 6grenme
problemini yine smiflandirma esigini diizenleyerek ¢6zmeye calismiglardir. Ancak
dengesizlik orani burada ¢ok Onemlidir. Dengesizlik orani arttikca modelin tahmin
basaris1 diismektedir.

Azmlik simifinin ¢ok diisiik oranlarda temsil edilmesi durumunda Esposito vd (2021)’in
uyguladigi gibi karmasik bir ¢oziim ihtiyact dogmaktadir. Bu ¢alismada iki farkli veri seti
icin azinlik orani %7.7 ve %]17.5 olarak verilmistir. Dengesiz veri seti durumlarinda
kullanilan diger bir algoritma seviyesinde ¢oziim yontemi ise tek smif 6grenme (one
class learning) yontemidir. Bu yontem veri setinde bulunan siniflardaki dengesizligin ¢ok

belirgin oldugu durumlarda genellikle %10 dan kiiclik oldugunda ele alinabilir.
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Cogunlukla azinlik sinifi tanimlamak veya anomali tespiti i¢in kullanilir. Bu yontemde
sadece ¢ogunluk sinifina ait 6rneklerle model olusturulur ve bu model sayesinde azinlik
sinift da tespit edilebilir.

Genellikle finansal islemlerdeki dolandiricilik islemlerini tespit etme ya da anomali
tespitinde nadir hastalik tanimlamalarda kullanilan tek sinif 6grenme yontemi, Seliya vd.
(2021) tarafindan yapilan bu calismada aykir1 degerlerin tespiti icin kullanilmigstir.
Calismada tek smif 6grenme igin veri azaltmanin ve Ozellik se¢iminin éneminden de
bahsedilmistir.

Bir diger algoritma seviyesindeki yaklasim ise, maliyetleri karar verme siirecine dahil
etmek icin siniflar arasinda sabit ve esit olmayan yanlis siniflandirma maliyetlerini
belirlemektir. Literatiirde maliyete duyarli 6grenme (cost-sensitive learning) olarak gecen
bu yontem Domingos (2002) tarafindan Onerilmistir. Maliyete duyarli 6grenme ile
maliyete duyarli olmayan 6grenme arasindaki temel fark, farkli yanls siniflandirmalarin
ele alinma seklinden kaynaklanmaktadir.

Maliyete duyarli 6grenme, verilerdeki dengesizlik nedeniyle farkli maliyetlere neden
olan hatalar1 goz Oniine alarak modelin egitimini saglar. Azinlik ya da c¢ogunluk
siiflarinin yanhs siniflandirilmast durumunda daha yiliksek maliyetlere neden oldugu
durumlarda kullanilir. Burada ¢aligmanin amacina gore hareket etmek gerekir.

Maliyete duyarli 6grenmeyi farkli algoritmalarla deneyen Elkan (2001), maliyetlerin
mutlaka parasal olmas1 gerekmedigini bunlarin zaman kaybi1 veya bir hastaligin ciddiyeti
de olabilecegini belirtmistir. Her algoritmada basarili sonuglar alinamayan bu yontemle
ilgili calismada detaylar da verilmistir.

Algoritma seviyesindeki caligmalar yeterli gelmediginden yeni yontemler gelistirilmistir.
2004 yilinda Burez ve Puel (2004) sinif dengesizliginin ¢ok ilgi gérmedigini belirterek,
dengesiz veri setlerinin en sik karsilastig1 alan olan miisteri kaybi, sadakat verisi lizerinde
caligmistir. Yontem olarak veri seviyesinde ¢6ziim olan yeniden drneklemeyi kullanmig
ve farkli makine 6grenimi algoritmalari ile bagsarim saglamistir.

Algoritma seviyesinde gelistirilen yoOntemler giincelligini yitirmekle beraber son
donemlerde biiyiikk data kavraminin olusmasiyla veri seviyesindeki ¢dziimler daha sik
kullanilmaya baglanmistir. Hasanin vd. (2019) tarafindan biiyiik verideki dengesizlik
sorunu veri seviyesindeki yontemler ile ele alinmis ve calismada bircok yontem

kullanilarak tahminleme basaris1 artirilmistir.



Baz1 calismalarda her iki yontem beraber tercih edilmistir. Rezvani ve Wang (2023)
tarafindan yapilan calismada veri seviyesindeki c¢oziim yoOntemleri ve algoritma
seviyesindeki ¢6ziim yontemleri hibrit olarak kullanilmistir.

Bu caligmada ele alinan konu veri seviyesindeki ¢oziim yontemi olan verilerin yeniden
orneklenmesidir. Yeniden Ornekleme yoOntemleri iki baglik altinda ele alinabilir. (1)
Yeniden oOrnekleyerek cogaltma (2) Yeniden ornekleyerek azaltma. Calismada bu iki
yontem bir arada kullanilarak hibrit ¢6ziim ydntemleri de uygulanmis ve yeniden
ornekleme yontemlerinin performansi lizerinde makine 6grenimi algoritmasinin se¢imi
dogrudan etkili oldugu gdsterilmistir.

Kalp krizinin erken tahmini i¢in Wang vd. (2021) tarafindan yapilan calismada
dengesizlik sorununu ¢ézmek iizere veriye on islem uygulamistir. Yeniden 6rnekleme
yontemlerinden 6rnek azaltma ve drnek artirma yontemleri dogru bir 6n islem siireci ile
desteklenmis ve rastgele orman makine 6grenimi algoritmasi ile dengesizlik sorununa
¢Oziim getirilmeye calisilmistir.

Hanafy ve Ming (2021) sigorta verileri ile yaptiklar1 caligmada, dengesiz veri seti
iizerinde sigorta taleplerinin sikligin1 tahmin etmeye caligmistir. Dengesizlik orant %8
olan ¢alismada gradyan artirma (Gradient Boosting), Adaboost ve XGBoost makine
O0grenimi algoritmalart ile 6rnek artirma yontemlerinden sentetik azinlik 6rnek artirma
teknigini (Synthetic Minority Oversampling Technique - SMOTE) kullanarak basarim
sonuclarint artirmiglardir. Tamamiyla veri seviyesinde ¢Oziim yontemleri ile yapilan
calismada dengesiz verilere karsi boosting algoritmalari kullanilmistir.

Makine Ogrenimi algoritmalar1 ve yeniden ornekleme yOntemleri materyal ve yontem

boliimiinde detayli olarak verilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Makine Ogrenimi Siniflandirma Algoritmalari

Dengesiz veri setlerinde meydana gelen problemleri agsmak i¢in, uygun siniflandirma
algoritmalarinin ve ¢éziim odaginin belirlenmesi ¢ok onemlidir. Bu boéliimde, makine

ogrenimi siiflandirma algoritmalar1 hakkinda bilgi verilecektir.

3.1.1. Naive bayes

Temel mantig1 Bayes teoremine dayanan Naive Bayes, olasilik temelli bir siniflandirma
algoritmasidir (Rish, 2001). Siniflandirma siirecinde, siiflar arasindaki olasiliklari
degerlendirir ve bu olasiliklar1 kullanarak belirli bir sinif i¢in bir 6rnek tahmin yapmaya
calisir. Bu algoritma, ¢ogunlukla metin siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar
iretir ve bagimsizlik varsayimini kullanarak hesaplamalar1 hizli ve anlasilir hale getirir.
Naive Bayes algoritmasi, hesaplama hizi yiiksek bir algoritmadir ve bu 6zelligi nedeni ile
biiyiik veri kiimeleri ile iyi c¢aligir. Basit olmasina ragmen 1yi sonuglar alinabilir. Ancak
degiskenler arasindaki gergek iliskileri géz ardi etmesi nedeniyle bazi durumlarda
yaniltici olabilir.

Dengesiz veri setlerinde Naive Bayes algoritmasi kullanilmak istendiginde olasilik
temelli bir siniflandirma yontemi olmasindan dolayi, egitim sonrasinda bu olasilik
degerlerine miidahale etme yontemi daha etkili bir yontemdir. Esik yontemi kullanilarak,
varsayilan siniflandirma esigi olan 0,5 degistirilerek algoritma seviyesinde yaklasim daha

mantiklidir.



3.1.2. Karar agaclar (decision tree)

Karar agaclar algoritmast (CART-Classification and Regression Trees) Breiman vd.
(1984), agac yapisina benzer bir sekilde veri setini bolerek siniflandirma yapar. Agacta
her diigim bir karar noktasin1 temsil eder ve agagiya dogru siniflandirma yaparak devam
eder. Burada bilgi kazanci (entropy) veya jini endeksi (gini) gibi dlgiitleri kullanarak en
1yi boliinmeyi saglar.

Karar agaclar1 hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir. Pratik
kullanim1 sayesinde sik¢a tercih edilir. Ancak biiyiik ve cesitli veri kiimelerinde asiri
uyumluluk (overfitting) problemi meydana gelir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde yanl
tahminler {iretme ihtimali daha giicliidiir. Karar agaclar1 algoritmasit bagimsiz degisken
say1s1 daha az ve dengesizlik orani nispeten daha diisiik algoritmalar i¢cin daha uygundur.

Siniflandirma algoritmalari se¢iminde agirt uyumluluk problemine dikkat edilmelidir.

3.1.3. Rastgele orman (random forest)

Random forest algoritmasi (Breiman, 2001); yiiksek performansli, esnek ve gii¢lii bir
algoritmadir. Hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde sikga
kullanilmaktadir. Bir¢ok karar agacimi kullanarak siniflandirma yapmaya calisan bir
ensemble algoritmasidir. Her agag, rastgele degiskenlerle ve degisken Orneklemlerle
smiflandirmaya gider ve her karar agacinin sonuna gore bir karar verilir. Ensemble
ozelligi sayesinde genelleme yetenegi ile asir1 6grenmeye karsi direncli davranir.
Random forest algoritmasinda hiper parametre secimleri ¢ok Onemlidir. Karar agaci
sayist, agacin derinligi, karar asamasinda sececegi degisken sayisi gibi parametrelerin
optimizasyonu ile dogru ve istikrarli bir 6grenme siireci gelistirilebilir. Dengesiz veri
setlerinde, dogru segilecek yeniden 6rnekleme yontemleri ile basarili sonuglar alinabilir.

Ozellikle yiiksek boyutlu ve biiyiik veri setlerinde basaris1 yiiksektir.
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3.1.4. Gradyan artirma (gradient boosting)

Gradient boosting algoritmasi1 (Friedman, 2000), random forest algoritmasi gibi bir
ensemble algoritmasidir. Ayni sekilde birgok karar agaci kullanir. Random forest ile
temel farki burada zayif 6greniciler olan karar agaglar1 ardisik olarak ilerler. Bu yontem
sayesinde kararli bir 6grenim siireci sunar.

Gradient boosting adim adim her onceki Ogrenicinin hatalarini diizelterek ilerler.
Ogrenme oran1 (learning rate) parametresi gradient boosting algoritmasinda ¢ok
onemlidir. Bu parametrenin optimizasyonu ile basarili bir smiflandirma sonucu elde
edilebilir.

Random forest algoritmasinda oldugu gibi, yiiksek boyutlu ve biiyiik veri setlerinde
basaris1 yliksektir. Dogru secilecek yeniden Ornekleme yontemleri ile dengesiz veri
setlerinde basar1 saglanabilir.

Gradient boosting modelleri olarak kullanilan popiiler algoritmalara AdaBoost, XGBoost

ve LightGBM 06rnek verilebilir (Omer ve Shareef, 2022).

3.1.5. Lojistik regresyon (logistic regression)

Siniflandirma problemlerinin temel bir algoritmasi olan logistic regression (Cox, 1958),
sigmoid fonksiyonu kullanarak 0 ile 1 arasinda olasilik degerleri olusturur. Logistic
regression sadece siiflandirma problemlerinde kullanilabilir. Hesaplama olarak hizlidir
ve biiylik veri setlerinde iy1 sonuglar verir.

Dengesiz veri setlerinde kullanilmak istendiginde egitim sonrasinda olasilik degerlerine
miidahale etme yontemi daha etkili bir yontemdir. Esik yontemi kullanilarak, varsayilan
siniflandirma esigi olan 0,5 degistirilerek algoritma seviyesinde yaklasim daha

mantiklidir.

3.1.6. Destek vektor makineleri (support vector machines — SVM)

SVM, Vapnik tarafindan onerilen iki sinifi ayiran bir hiperdiizlem olusturma yontemi ile
smiflandirma yapan bir algoritmadir (Vapnik, 1995). Hem dogrusal hem de dogrusal

olmayan siniflandirma problemlerinde etkilidir. SVM kullaniminda hiper parametre
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optimizasyonu c¢ok etkilidir. Margin maksimizasyonu ve kernel se¢imi, SVM’nin
genelleme yetenegini artirir. Karmasik veri setlerinde basarili sonuglar verir, fakat biiytlik
veri setlerinde egitim siireci uzun zaman almasi bir dezavantajdir.

SVM ile ¢ekirdek fonksiyonlar ve agirliklandirilmis siniflart kullanarak dengesiz veri

setleri problemlerinde basarilt sonuglar alinabilir.

3.1.7. K-en yakin komsuluk (k-nearest neighbors — KNN)

KNN (Fix ve Hoges, 1989), k tane en yakin komsusuna gore bir ornegi ilgili sinifa
atayan bir algoritmadir. Siiflandirma sirasinda, 6rnegin yakindaki evlerin etiketlenmesi,
cogunluk smifim belirlemek i¢in kullanilir. Komsu sayisini k degeri, hiperparametredir.
Basit ve anlasilir olmasina ragmen, biiyiik veri seti ve yiliksek boyutlu uzaylarda
performans sorunlar1 olabilir.

KNN bazi yeniden ornekleme yontemlerine temel olmustur. Bu yontemler arasinda
bulunan diizenlenmis en yakin komsular (Edited Nearest Neighbours), tekrarlayan
diizenlenmis en yakin Komsular (Repeated Edited Nearest Neighbours) ve bu
yontemlerin varyasyonlari sayilabilir (Tomek, 1976).

Dengesiz veri setleriyle calisirken dogru 6rnekleme yontemleri ile basari arttirilabilir.
Pagan vd. (2023) tarafindan yapilan caligmada belirtildigi gibi verinin dogru yontem ile

Olceklendirilmesi de 6nemli bir husustur.

3.1.8. Yapay sinir aglar (artificial neural networks — ANN)

Biyolojik sinir sisteminden esinlenen, yapay sinir aglari, veri icerisindeki karmasik
oriintiileri 6grenmeye calisir (McCulloch ve Pitts, 1943). Goriintii, ses ve metin gibi
bliylik ve karmasik veri setlerinde etkili sonuglar verir. Katmanlar arasindaki agirliklar
ogrenerek karmasik iliskileri modelleyebilir. Bununla birlikte, yeterli veri olmadiginda
asir1 6grenme egilimindedir ve egitim siirecleri hesaplama giiciine ihtiya¢ duyar.

ANN ile dengesiz veri setleri ile ¢alisirken, birden fazla ANN modelini bir araya
getirerek ensemble model mimarisi ile basarim artirilabilir. Bunun yaninda 6nceden
egitilmis bir ANN modelinin parametreleri ile 6grenimi aktararak (transfer learning)

dengesiz veri seti problemleri ile basa ¢ikilabilir.
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3.2. Yeniden Orneklem Yontemleri

Dengesiz 6grenme problemini asmak icin bu c¢alismada kullanilan yontemler, veri
seviyesinde ¢O6ziim yoOntemlerinden olan yeniden Orneklem yontemleridir. Yeniden
orneklem yontemleri Ornek artirarak yeniden Ornekleme ve Ornek azaltarak yeniden
ornekleme olarak temelde ikiye ayrilirmaktadir. Son dénemlerde hibrit yaklagimlarin da
kullanilmasiyla Sekil 3.1°de verildigi gibi ii¢ bashk altinda incelenmeye baslamistir
(Kimura, 2022).

= Cogunluk Sinifi
Azinhk Sinifi

Orijinal Veri Seti Ornek Arttirma Ornek Azaltma Hibrit Yontemler

Sekil 3.1. Yeniden 6rnekleme

3.2.1. Ornek artirma (oversampling) yontemleri

Ormek artirma ydntemlerinin amaci, az temsil edilen siniflardan daha fazla 6rnek elde
etmek yoluyla denge saglamaktir. Bu yontemler, modelin az temsil edilen siniflar1 daha
etkili bir sekilde 6grenmesine yardimci olmak i¢in mevcut 6rnekleri kullanarak sentetik
ornekler olusturabilir ya da mevcut drnekleri farkli sekillerde kopyalayabilir (Mohammed

vd., 2020).

3.2.1.1. Rastgele 6rnek artirma (random over sampler — ROS)

Oversampling yoOntemlerinin en yalin1 olan ROS, rastgele olarak azinlik sinifina ait
ornekleri veri i¢cinde ¢ogaltir (Hayati vd., 2021). Azinlik siniftan rastgele segilen 6rnekler
birden fazla kez kullanilarak yeni bir veri olusturulur. Bu sayede azinlik sinifi artirilarak
dengesizlik azaltilir.

ROS, etkin ve uygulamasi basit bir yontemdir. Verilecek parametrelerle azinlik sinifinin

ne kadar artirllacagt veya yeniden Orneklenen verinin birbirini tekrarlayip
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tekrarlamayacagi kontrol edilebilir. Menardi ve Torelli (2014) calismalarinda buna dikkat
cekmistir. ROS’un asir1 uyumluluga gidebilecegini belirtmis ve parametrelerin

oneminden bahsetmistir.

3.2.1.2. Sentetik azinlik 6rnek artirma teknigi (synthetic minority

oversampling technique - SMOTE) ve ¢esitleri

Oversampling yontemleri i¢inde en sik kullanilan yontem olan SMOTE (Chawla vd.,
2002), azinlik sinifina ait olan 6rnekler ile sentetik 6rnekler olusturarak azinlik sinifinin
veri i¢indeki temsilini giiclendirir. SMOTE bunu yapmak i¢in azinlik sinifindaki 6rnekler
icin en yakin komsular1 (KNN) belirler ve komsular arasindaki mesafeyi kullanarak
sentetik ornekler olusturur.

Bu sayede azinlik sinifindaki yogunlugu artirarak dengesizlik sorununu azaltir. Ancak,
asir1 sentetik ornekler liretme ve asirt uyum riski gibi bazi zorluklar1 vardir. Bu nedenle,
SMOTE'nin dikkatlice uygulanmasi ve dengeli bir sentetik 6rnek olusturma stratejisinin
belirlenmesi 6nemlidir.

Dengesiz 6grenme lizerine yapilan veri seviyesindeki ¢oziimleri igceren bir¢ok calismada
SMOTE kullanilmis ve bu ¢aligmalar neticesinde SMOTE varyantlar1 meydana gelmistir.
Bu varyantlar, Han vd. (2005) tarafindan yayimlanan Borderline SMOTE, Last vd. (2017)
tarafindan caligsilan KMeans SMOTE ve Nguyen vd. (2009) tarafindan yayinlanan
SVMSMOTE yo6ntemleridir.

Borderline SMOTE, smiflar arasindaki sinirlar1 belirlemek igin KNN kullanir. Azinlik
smifinda bulunan o6rneklerden sinif sinirlarina yakin olanlar segilir ve bu 6rneklerin en
yakin komsular1 kullanilarak sentetik drnekler olusturulur. Bu yontem sinif sinirlarina
yakin olan 6rneklerin ¢ogaltilmasini saglar.

KMeans SMOTE, Kmeans (K ortalama) algoritmasini kullanir. Veri setini gruplamak i¢in
KMeans kiimelemeyi kullanir ve her kiimeden bir 6rnek seger. Secilen 6rnekler arasinda
en yakin komsu teknigini kullanarak sentetik Ornekler olusturur. Burada amag¢ kiime
merkezlerine yakin sentetik ornekler olusturuldugu i¢in sinif sinirlarini korumaktir.
SVMSMOTE, smif dengesizligini gidermek iizere SVM makine 6grenimi algoritmasini
kullanir. Azmlik siniftaki 6rneklerden sinif sinirlarina yakin olanlardan en yakin komsu
teknigi kullanilarak sentetik 6rnekler olusturulur. Burada sinir SVM tarafindan belirlenir.
Nominal Ozellikler igin Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority
Over-sampling Technique for Nominal Features - SMOTEN) ve Nominal ve Siirekli
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Ozellikler igin Sentetik Azmnlik Asirt Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority
Over-sampling Technique for Nominal and Continuous features - SMOTENC) hakkinda
yapilan bu g¢alismada, SMOTEN ve SMOTENC yontemlerinin hem nominal hem de
stirekli verilerde de basarili oldugu gosterilmistir (Mukherje ve Khushi, 2021).

3.2.1.3. Uyarlamali sentetik ornekleme (adaptive synthetic
sampling — ADASYN)

ADASYN, He vd. (2008) tarafindan; farkli azinlik sinifi 6rnekleri igin, 6grenmedeki
zorluk diizeylerine gore agirlikli bir dagilim kullanmakta oldugu ve 6grenmesi daha zor
olan azinlik sinift 6rnekleri i¢in, 6grenmesi daha kolay olan azinlik 6rneklerine kiyasla
daha fazla sentetik veri iirettiginden bahsederek tanitilmistir.

ADASYN yontemi de SMOTE yo6nteminin bir varyanti olarak kabul edilir. ADASYN,
SMOTE yo6ntemlerinde oldugu gibi her bir azinlik siif i¢in sentetik drnekler iiretir ve bu
sentetik ornekler azinlik sinifindaki daha az yogun bolgelerde iiretilir. Bu, azinlik sinifin
yogunlugu az olan bolgelerde daha fazla dikkate alinmasini saglar. ADASYN, dogrusal
olmayan simniflar arasindaki dengesizlikleri ele almak i¢in iyi bir se¢imdir.

ADASYN yonteminin iki amaci vardir. Birincisi sinif dengesizliginin getirdigi onyargiy1
azaltmak. Digeri ise azinlik siifa ait 6rnekleri uyarlanabilir bir sekilde zor orneklere

dogru kaydirmaktir.

3.2.2. Ornek azaltma (undersampling) yontemleri

Ornek azaltma yéntemleri, cogunluk sinifina ait drneklerin sayisini azaltarak veri setinde
denge olusturmay1 amaglar. Bu yontemler modellerin ¢ogunluk sinifi hakkinda ¢ok fazla
bilgi edinmesini dnler ve az temsil edilen siniflarin daha iyi 6grenilmesini saglar.

Ornek azaltma ydntemleri, prototip iiretme ve prototip segme ydntemleri basliklar:
altinda toplanmistir. Prototip liretme mevcut ornekleri yeniden drnekleyerek olusturur.
Bu yontemde, ¢ogunluk sinifi ile beraber azinlik sinifinda da kayiplar olabilir. Prototip
segme ise hangi ¢ogunluk smifi 6rneklerinin ¢ikarilacagini belirleyerek ilerler. Bu

sebeple kullanim amacina uygun yontem secilmelidir.
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3.2.2.1 Kiime merkezleri (cluster cendroids)

Cluster Cendroids yontemi, prototip lireterek siniflar arasinda denge saglar Yen ve Len
(2006). Segilecek bir kiimeleme algoritmasi ile smiflarin kiime merkezleri belirlenir ve
her sinif icin orijinal 6rnekler yerine kiime merkezlerinde yeni drnekler tiretilir.

Bu yontemden en iyi fayday1 saglayabilmek icin kullanilacak verinin kiimeleye uygun

olmas1 gerekmektedir.

3.2.2.2. Rastgele 6rnek azaltma (random under sampler — RUS)

RUS, kontrollii bir prototip secerek drnek azaltma yontemidir (Ali vd., 2019). Ornek
azaltma yOntemlerinin uygulamasi en basit ve en yalin halidir. RUS, ¢ogunluk sinifindan
rastgele ornekler segerek verilecek parametreler dogrultusunda azaltima gider ve siniflar
arasindaki dengesizligi azaltir.

Veri setinde yaptig1 rastgele secimlerle azaltmaya giderken veri kaybina neden olabilir,

bu yiizden se¢imi ve uygulama yontemi dogru belirlenmelidir.

3.2.2.3. Yakin ornekler (near miss)

Mani ve Zang (2003) dengesiz verilerdeki dengeleme yontemlerine KNN kullanarak bir
alternatif gelistirmistir. Yaptiklar1 ¢alismada KNN kullanarak ornekler arasinda iligki
kurarak Ornek azaltimina gitmisler ve bunu KNN’in uygulama basitligi ile elde
etmislerdir.

Near Miss, azinlik sinifinda olan 6rnekler ile ¢ogunluk smnifi 6rnekleri arasindaki
uzakliklar1 dikkate alarak Ornek se¢imine gider. Near Miss yontemi de kontrollii bir
prototip secerek Ornek azaltma yOntemidir. 3 adet uygulama yOntemi vardir, veriye ve
calismaya uygun olarak dogru yontem ve parametrelerle dengesiz veriler iizerine ¢alisma

yiiriitiilebilir.

3.2.24. Tomek baglantilar: (tomek links)

Tomek Links, Tomek (1976) calismasinda tanimlanmisti. Tomek baglantist farkli

siniflara ait iki 6rnek birbirine en yakin komsu oldugunda ortaya ¢ikar.
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Azinlik ve ¢ogunluk siniflarina ait 6rneklerden en yakin komsu teknigine gore komsu
olanlar ¢ift olarak tomek baglantisi olarak etiketlenir. Devaminda verilecek parametreye
gore ya iki Ornek ya da c¢ogunluk smifina ait olan 6rnek veri setinden c¢ikarilarak
dengesizlik sorunu ¢oziilmeye calisilir. Burada amag azinlik ve cogunluk sinifi arasindaki

sinirlari belirlemektir.

3.2.2.5. Diizenlenmis en yakin komsular (edited nearest

neighbours)

Edited Nearest Neighbours (Wilson, 1972), en yakin komsular teknigini kullanarak,
verilen parametre dogrultusunda yakin komsulariyla uyusmayan 6rnekleri kaldirarak veri
kiimesini dengelemeye calisir.

Veri kiimesindeki her a 6rnegi i¢in, en yakin komsular1 hesaplanir. Eger a ¢ogunluk sinifi
ornegiyse ve en yakin komsular1 tarafindan yanlis siniflandirilmissa, a veri kiimesinden
kaldirilir. Alternatif olarak, eger a bir azinlik sinifi 6rnegi ise ve en yakin komsulari
tarafindan yanlis siniflandirilmissa, a'nin komsular1 arasindaki ¢ogunluk sinifi 6rnekleri

kaldirilir.

3.2.2.6. Tekrarlanmig diizenlenmis en yakin komsular (repeated

edited nearest neighbours)

Repeated Edited Nearest Neighbours, Edited Nearest Neighbours (Tomek, 1976)
yontemini tekrarlayan bir yontemdir. Bu sayede veri setinde daha fazla 6rnek azaltimi

olmaktadir.

3.2.2.7. Tiim k-en yakin komsular (all KNN)
All KNN yontemi de Tomek tarafindan diizenlenmis en yakin komsular iistiine yaptigi

caligmada, Repeated Edited Nearest Neighbours yonteminden farkli olarak her tekrar

isleminde en yakin komsu sayisin1 bir arttirarak ilerler (Tomek, 1976).
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3.2.2.8. Yogunlastirilmis en yakin komsu (condensed nearest

neighbour)

Condensed Nearest Neighbour yontemi Hart (1968) tarafindan yapilan calismaya
dayanmaktadir. Veri setinden sectigi rastgele ornekleri diger orneklerle kiyaslayarak
dogru simifa atamaya g¢alisir, atayamadig1 6rnekleri ayirir. Bu yontem, gereksiz veya fazla
ornekleri c¢ikararak veri setini daha kiiciik ve daha temsilci hale getirerek simif

dengesizligini azaltmay1 amaglar.

3.2.2.9. Komsuluk temizleme kurali (neighbourhood cleaning rule)

Neighbourhood Cleaning Rule, Condensed Nearest Neighbour yonteminden farkli olarak
verileri temizlemek iizerine ¢alisilmis bir yontemdir (Laurikkala, 2001).

Azinlik Orneklerin dogru bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in ¢ogunluk sinifindaki
orneklerle olan iligkilerini dikkate alarak, en yakin komsuya gore veri setini temizler.
Smif dengesizligi sorununu ¢ézmek i¢in bu yontem etkili olabilir ve ¢oklu siniflarda

basarili sonuglar verir.

3.2.2.10. Tek tarafli se¢im (one sided selection)

One Sided Selection ¢oklu siniflarda yeniden 6rneklemeyi destekler Kubat ve Matwin
(1997)’nin belirttigi lizere, azinlik smifina ait 6rnek, ¢ogunluk sinifindan en az bir
komsusuyla ayni sinifa aitse, bu Ornek korunur ve secilenler arasina eklenir. Segilen
ornekler ile azinlik sinifi 6rnekleriyle birlestirilir. Cogunluk sinifi i¢in segilen 6rnekler ise
karisik Ornekleri temizlemek i¢in kullanilir. Coklu smiflardaki dengesiz veri seti

problemlerinde tercih edilmektedir.

3.2.2.11. Ornek zorlugu esigi (instance hardness threshold)

Instance Hardness c¢oklu siniflardaki yeniden oOrneklemeyi destekler ve yeniden
orneklenecek olan 6rneklerden, dogru siniflandirilma olasilig1 en yiiksek olanlar1 korur
(Threshold Smith vd., 2014).

Instance Hardness Threshold yontemi, bir esik deger belirler ve model bu esik

degerinden daha zor ornekleri kabul etmez veya dikkate almaz. Karmasik veya belirsiz
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orneklerin etkisi azaltilir ve model daha giivenilir ve istikrarli 6rnekler iizerinde

odaklanir.

3.2.3. Hibrit yaklasimlar

Hibrit yaklagimlar hem Ornek artirma hem de ornek azaltma yeniden Ornekleme
yontemlerinin beraber kullanilmasi durumudur. Hibrit yaklagimlar, dengesiz veri setleri
iizerinde daha etkili siniflandirma saglamay1 amaclar.

Batista vd. (2003) calismalarinda hibrit bir yontem deneyerek, SMOTE ve tomek links
yontemlerini bir arada kullanmiglardir. Chris vd. (2009) tarafindan hibrit olarak
denemeler yapilmig ve basarili sonuglar alindig1 goriilmiistiir.

Bu ¢alismada yeniden 6rnekleme yontemleri tek basma uygulandig: gibi hibrit olarak da

kullanilmistir. Bulgular kisminda detaylar1 verilmistir.

3.2.4. Veri seti

Calismada yeniden 6rnekleme yontemlerinin tek basina ve hibrit olarak uygulandigi 4

adet veri seti kullanilmistir ve s6z konusu veri setlerinin 6zellikleri Cizelge 3.1°de

verilmistir.
Cizelge 3.1. Veri setleri ve ozellikleri
Veri Seti Ad1 Satir Sayisi Siitun Sayis1 Dengesizlik Oran
Kredi Kart1 Verisi 1319 11 %22
Covid-19 Verisi 158962 11 %12
Sigorta Verisi 47725 45 %1.5
Hukuklastirma Verisi 817738 155 %3

Kredi kart1 verisi 1319 satir ve 11 siitundan olugmaktadir. Diger veri setlerine gore daha
kiiclik boyutludur ve %22 dengesizlik orani ile dengesizlik orani diger veri setlerine gore
diistiktlir. Kredi kart1 verisi uygulanacak makine Ogrenimi algoritmasiin sec¢imi i¢in

kullanilmistir.
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Covid-19 verisi 158962 siitun ve 11 siitundan olusmaktadir. Ornek sayis1 yiiksek olsa da
siitun sayis1 bakimindan kiiciik boyutlu kabul edilebilir. Dengesizlik orani ise %12’dir.
Bu veri seti lizerinde yeniden 6rnekleme yontemleri denenmistir.

Sigorta verisi ise 47725 satir ve 45 silitundan olugsmaktadir. Dengesizlik orant % 1.5’tur.
Hukulastirma verisine hacim ve dengesizlik olarak en yakin veri setidir. Bu veri seti
iizerinde de yeniden 6rnekleme yontemleri denenmistir.

Tez c¢alismasinin temel amaci bir sigorta sirketine ait trafik kazalarindaki hukuklagsmaya
(dava siirecine) giden drnekleri tahminleyebilmektir. Calismada kullanilan temel veri seti
ozel bir sigorta firmasina ait trafik sigortasi polige, onarim, hukuk iligkisini gosteren
anonimlestirilmis hukuklasma verisidir. KVKK ve gizlilik s6zlesmeleri nedeniyle Firma
ismi  c¢alismada  verilmemistir. Veri  setinin  bagimli  degiskeni  olan
“hukuk dosyas1 iliskisi”, ilgili kayitlardaki kaza/hasarlarin hukuklagma, yargiya intikal,
siirecine gidip gitmedigini gostermektedir. Hukuklagtirma veri setinde; her kayitta arac
ile ilgili hasar durumu, onarim asamalari, degisen parcalar, maliyet, plaka, kaza bilgileri
gibi veriler bulunmaktadir.

Calisma kapsaminda kullanilan data 817738 satir ve 155 siitundan olusmaktadir.
Hukuklagsmaya giden ve gitmeyen olmak tizere 1 ya da O olarak 2 sinif mevcuttur.
Bagimli degisken olarak ele alinan “hukuk dosyasi iliskisi” degiskeninde dengesizlik

durumu mevcuttur (Sekil 3.2.).
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Sekil 3.2. Simif dagilim

Hukuklagmaya giden 1 sinifi icin veri sayis1 43324, hukuklagsmaya gitmeyen 0 sinifi i¢in

ise veri sayist 774414 adettir. Verinin sadece ylizde 5’1 calisma i¢in 6nemli olan ve
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tahminlemede zorlanilan hukuklasmaya giden verilere aittir. Bu durum biiyiik bir
dengesizlik sorunu yaratmakta ve yalin bir sekilde egitilen modeller tiim sonuglar1 0
sinifina atayacak sekilde yanli davranmaktadir. Kesinlik, duyarlilik ve f1 skor
performanslari basarisiz ¢ikmaktadir.

Veri setinde bulunan 154 bagimsiz degiskenin 104 tanesi sayisal, 51 tanesi ise kategorik
verilerden olusmaktadir. Veri setini makine 6grenimi siirecine hazirlamak iizere yapilan
kesifsel veri analizi ile sayisal olmayan veriler sayisala doniistiiriilmiis, bagimli degisken
ile bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon kontrolii yapilarak diizenlemeye gidilmistir
(Sekil 3.2.). Grafikte bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki ters
korelasyon durumu gosterilmistir. Yiikseklik ve uzunluk degiskenleri, grafikte goriildigu
gibi 0 degerine cok yakindir. Korelasyonu diisiik olan degiskenler modele dahil

edilmemistir.

YUKSEKLIK
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Sekil 3.3. Bagimh degisken ile Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon durumu

Makine ogrenmesinde oOzellik se¢iminde bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki
korelasyonlar incelenir. Yiiksek korelasyonlu degiskenlerin birlikte kullanimi modelin
benzer bilgiyi birden fazla kez kullanmasina neden olacagindan hem model karmagiklig
ve hesaplama giiclinli arttirir hemde asir1 uyum problemine neden olabilir. Bu ¢oklu
baglanti (multicollinearity) sorunu olarak adlandirilir. Yiiksek korelasyonlu bagimsiz
degiskenler modele birlikte dahil edilirse modelin giivenilirligi azalir ve model kararsiz
hale gelir. Bu ¢alismada, 6zellik secinimde bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonu
incelemek i¢in Sekil 3.3’de bir pargasi verilen bir 1s1 haritasi (heatmap) kullanilmistir. Is1

haritas1 iizerinde yiiksek korelasyona sahip degiskenler belirlenmis ve bu degiskenler
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cikarilmigtir.  Bu islem, modelin dogrulugunu ve genel performansini artirmak i¢in

yapilmistir.
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Sekil 3.4. Bagimsiz degiskenler korelasyon durumu

Hukuklagma veri seti tizerinde veri 6n isleme kapsaminda degisken se¢imine gidilmistir
(Gunes vd., 2023). Bunun yaninda rastgele orman algoritmasinin 6znitelik se¢imi
yontemi ile modelin bagarimina katkida bulunacak degiskenler belirlenmistir (Sekil 3.4.).
Rastgele orman algoritmas1 ile her bir degiskenin modeldeki Onem derecesi
gorsellestirilmistir. Bu grafik, hangi degiskenlerin model performansi i¢in daha kritik
oldugunu ve hangi degiskenlerin daha az etkili oldugunu agik¢a gostermektedir. Daha
yiksek onem derecesine sahip degiskenler, modelin tahmin giiciine daha fazla katkida
bulunurken, daha diisiik 6nem derecesine sahip degiskenler, modele olan etkisinin sinirl
oldugunu gostermektedir. Bu sayede, modelin performansini artirmak ve gereksiz

degiskenlerden arindirmak miimkiin olmustur.
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Feature Importance
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Sekil 3.5. Rastgele orman 6znitelik secimi

Veri setinde bulunan bos (null) degerlere yonelik 6zellik miihendisligi (feature
engineering) yapilarak mevcut bos degerler doldurulmustur. Doldurulamayan, eksik

oldugu degerlendirilen, veri toplanirken hata olustugu gézlemlenen kayitlar veri setinden

cikarilmustir..

Tim 6n islem siireclerinin sonunda modelde ve yeniden Ornekleme yontemlerinde
kullanilan veri seti 156638 satir ve 81 siitundur. Azinlik sinift 5116, ¢ogunluk sinifi ise
151522 satirdan olugsmaktadir. Dengesizlik orani %3 tiir.

3.3. Basarim Olciitleri

Siniflandirma problemlerinin bagsarim o6lgiitleri, modelin performansint 6lgmek ve
sonuglart degerlendirmek icin kullanilir (Goutte ve Gaussier, 2005). Makine 6grenimi
siireci sonunda tahminler ile gercek degerler karsilastirilarak modelin; dogrulugu

(accuracy), kesinligi (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru (F1 score) olgiitleri

olusturulur.
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Kesinlik : Dogru pozitiflerin (True Positives - TP) toplam pozitif tahminlere (True
Positives + False Positives - TP + FP) oraniyla hesaplanir. Kesinlik, bir siifa tahmin
edilen 6rneklerin ne kadarinin gergekten o sinifa ait oldugunu gosterir. Kesinlik degerinin
yiiksek olmasi, modelin bir sinifi tahmin ettiginde genellikle dogru tahminleme yaptigini
gosterir.

Duyarlilik : Dogru pozitiflerin (True Positives - TP) toplam gergcek pozitiflere (True
Positives + False Negatives - TP + FN) oraniyla hesaplanir. Duyarlilik, dogru bir sekilde
tahmin edilen gercek pozitiflerin miktarini gosterir. Duyarlilik degerinin yiiksek olmasi,
modelin o sinifa ait 6rnekleri genellikle kagirmadigini gosterir.

F1 Skor: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Dengesiz veri setleri
icin uygun bir performans olgiitiidiir. F1 skor, bir siniflandirma modelinin hem kesinlik
hem de duyarlilik performansini dlger.

Dogruluk: Dogru smiflandirilan tiim &rneklerin toplam Ornek sayisina orani ile
tanimlanir. Bir siniflandirma modelinin toplam dogruluk oranini hesaplar. Baska bir
deyisle, modelin tiim siniflar1 dogru bir sekilde siniflandirma yetenegini géstermektedir.
Dogruluk degeri 0 vel arasinda deger alir ve 1’e yakin deger modelin performansinin
daha iyi oldugunu ifade eder. Dengesiz veri setlerinde dogruluk degeri yiiksek olsada
azinlik smifint dogru tahmin edilememis olma ihtimali oldugu i¢in bu metrigi kullanmak
uygun degildir. Ancak sinif dagilimi esit oldugunda kullanilabilir.

Duyarlilik ve kesinlik arasinda bir denge vardir. Yiiksek kesinlik, diisiik duyarlilik ile
sonuglanabilir ve tam tersi de gecerlidir. Bir modelin kesinlik degeri yiiksekse, o siifi
tahmin ederken nadiren yanlig alarm verir, ancak sinifin bazi 6rneklerini kagirabilir.
Bununla birlikte, bir modelin duyarlilik degeri yliksekse, cogu sinifi dogru bir sekilde
tahmin edebilir, ancak diger siniflardan 6rnekleri yanlislikla bu sinifa dahil edebilir. Bu
nedenle, 6zellikle dengesiz verilerle ¢alisirken kesinlik ve duyarlilik degerlerinin birlikte
degerlendirilmesi, bir siniflandirma modelinin performansinin daha kapsamli bir sekilde
anlagilmasina yardimci olur. Bu iki degerin harmonik ortalamasi olan F1 skor da
kullanilmalidar.

Basarim Olgiitleri {lizerinden degerlendirme yaparken c¢alismanin amacina gore
ilerlenmeli, kullanilan veri seti iyi analiz edilerek sonuglar buna gore ele alinmalidir.
Calismanin amacina gore bazi metrikler ihmal edilebilir, performans sadece bir metrik
iizerinde toplanmak istenebilir. Bu c¢alismada bizim kullandigimiz basarim 0lgiitleri,

dengesiz 6grenmede kullanilmasi gereken, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor’dur.
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4. BULGULAR

Calismada python programlama dili kullanilarak hukuklastirma veri seti ilizerinde, veri
seti bashiginda belirtilen On islemler ve data temizligi yapilmistir. Makine 6grenimi
algoritmalar1 uygulanmadan 6nce veri setleri hold out metodu geregi yiizde 20 test, ylizde
80 egitim verisi olarak ikiye ayrilmistir (Kohavi, 2001). Yapilan tiim farkh
uygulamalarda veri setleri ayn1 oranda boliinmiistiir.

Bu calismanin amaci dengesiz 6grenmede veri seviyesinde ¢oziim yontemlerinden olan
yeniden Orneklemeyi degerlendirmektir. Bu nedenle secilecek makine Ogrenimi
algoritmasinin asir1 uyumluluga kars1 basarili sonuglar vermesi ve yontemlerin testi i¢in
sabit tutulmasi1 gerekmektedir.

Makine Ogrenimi algoritmasi se¢iminde bagimsiz degisken sayisinin fazlaligi 6nemli
olmustur. Yiiksek boyutlu verilerle siniflandirma, makine o6greniminde onemli bir
zorluktur c¢linkii yiiksek boyutlu verilerdeki 6zelliklerin ¢oklugu, anlamli modellerin
tanimlanmasini zorlastirir, bu da asir1 uyum ve siniflandirma performansinin diismesine

yol agar (Tran, 2023).

Cizelge 4.1. Kredi karti veri seti makine 6grenimi simflandirma algoritmalari sonuclari

Makine Ogrenimi ~ Simif Kesinlik Duyarhhk F1 Skor

Algoritmasi

KNN Azmlik 0.85 0.92 0.89
Cogunluk 0.98 0.95 0.96

SVM Azinlik 0.74 1.00 0.85
Cogunluk 1.00 0.89 0.94

Karar Agaclari Azmlik 0.92 0.96 0.94
Cogunluk 0.99 0.98 0.98

Rastgele Orman Azinhk 0.92 1.00 0.96
Cogunluk 1.00 0.97 0.99
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Makine Ogrenimi algoritmasinin se¢imi i¢in 1319 oOrnekten olusan ve daha diisiik
boyutlu, 11 bagimsiz degiskenli, kredi karti harcama verisi ile makine 6grenimi
siniflandirma  algoritmalar1  denenmistir.  Makine  68renimi  siiflandirma
algoritmalarindan literatiirde en fazla kullanilan KNN, karar agaclari, SVM ve rastgele
orman denenmis ve yapilan denemelerde daha diisiik boyutlu bir veri olmasina ragmen
azinlik sinift olan evet 6rneklerinin tahmin basarim 6lg¢iitlerinde rastgele orman yiiksek
basar1 vermistir (Cizelge 4.1).

Bu kapsamda hem dengesiz verilerde hem de yiiksek boyutlu verilerde basarili sonuglar
veren ensemble model olan rastgele orman se¢ilmistir.

Makine 6grenimi algoritmasinin se¢imi sonrasinda Covid-19 veri seti iizerinde yeniden
ornekleme yontemleri denenmistir. Veri seti iizerinde veri temizligi ve miihendisligi
kapsaminda; bos degerlerin diisiiriilmesi ve aykir1 degerlerin ¢ikarilmast islemleri
yapilmistir. Yeniden drnekleme yontemleri tek basina uygulandigi gibi hibrit olarak da
uygulanmistir.

Covid-19 veri seti iizerinde basarili sonuglar dengesizlik oraninin azaldigi hibrit
yontemler ve tek bagina RUS yontemi vermistir. Burada Covid-19 veri setinin diisiik
boyutlu (az sayida siitun ) olmasi bu nedenle bir ¢ok 6rnegin kendini tekrarlamasi etkin
olmustur. Bu sebeple RUS metodu rastgele ornek azaltarak model basarisini

yukseltmistir (Cizelge 4.2).
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Cizelge 4.2. Covid-19 veri seti yeniden 6rnekleme yontemleri sonuclar:

Yontem Dengesizlik ~ Simif Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
Orani
Yeniden %12 Azinlik 0.61 0.57 0.59
Ornekleme
Yontemi Cogunluk 0.96 0.97 0.96
Kullanilmadan
SMOTE %33 Azmlik 0.55 0.63 0.59
Cogunluk 0.97 0.96 0.96
Random Under %33 Azinlhik 0.53 0.64 0.58
Sampler
Cogunluk 0.97 0.95 0.96
SMOTE + %41 Azinlik 0.53 0.64 0.58
Random Under
Sampler Cogunluk 0.97 0.95 0.96
ENN %15 Azinlik 0.53 0.63 0.58
Cogunluk 0.97 0.95 0.96
SMOTE + ENN %17 Azinlhik 0.12 0.76 0.21
Cogunluk 0.96 0.50 0.66
ENN + SMOTE %33 Azinlik 0.53 0.64 0.58
+ Random Under
Sampler Cogunluk 0.97 0.95 0.96

Calismada kullanilan anonimlestirilms sigorta verisi olan hukuklagsma veri setine en
yakin veri seti olan sigorta verisi lizerinde yine ayni1 yontemler sirayla denenmistir. Veri
on isleme kapsaminda; bos degerlerin diisliriilmesi ve aykiri degerlerin ¢ikarilmasi
islemleri yapilmstir.

Dengesizlik oraninin %1.5 oldugu sigorta verisinde basarili sonuglar hibrit yontemler ile
alimmistir. F1 Skor’un yaninda basarim olarak duyarlilik 6l¢iitiine de bakilmistir. %3 olan
duyarlilik basarili yontemlerde %18’e ¢ikarilmigtir ve ¢ogunluk siifinin basarist da goz

ontline alimmustir (Cizelge 4.3).
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Cizelge 4.3. Sigorta veri seti yeniden 6rnekleme yontemleri sonuglari

Yontem Dengesizlik Simif Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
Oram
Yeniden %1.5 Azilhik 0.16 0.03 0.05
Ornekleme
Yontemi Cogunluk 0.99 1.00 0.99
Kullanilmadan
SMOTE %33 Azmlik 0.05 0.11 0.07
Cogunluk 0.99 0.97 0.98
Random Under %33 Azmlik 0.05 0.54 0.08
Sampler
Cogunluk 0.99 0.83 0.90
SMOTE + %41 Azinlik 0.05 0.18 0.08
Random Under
Sampler Cogunluk 0.99 0.95 0.97
ENN %1.5 Azmlik 0.12 0.08 0.10
Cogunluk 0.99 0.99 0.99
SMOTE + ENN %18 Azinhk 0.05 0.18 0.08
Cogunluk 0.99 0.95 0.97
ENN + SMOTE %33 Azmlik 0.05 0.19 0.07
+ Random
Under Sampler Cogunluk 0.99 0.94 0.96

Hukuklagma veri setinde gerceklestirilen 6n islem siirecinden sonra 817738 satir ve 155
stitun olan veri seti 156638 satir ve 81 siituna diismiistiir. Makine 6grenimi algoritmasi
seciminde bagimsiz degisken sayisinin fazlaligt onemli olmustur. Yiiksek boyutlu
verilerle siniflandirma, makine 6greniminde 6nemli bir zorluktur ¢ilinkii yiiksek boyutlu
verilerdeki 6zelliklerin ¢oklugu, anlamli modellerin tanimlanmasini zorlastirir, bu da asir1
uyum ve siiflandirma performansinin diismesine yol agar (Tran, 2023).

Hukuklagsmaya gidecek dosyalarin tespiti, hukuki siire¢lerin hizli ve dogru bir sekilde
baglatilabilmesi i¢in ¢ok 6nemlidir. Magdurlarin haklarini arayabilmeleri i¢in gerekli olan
hukuki siirecin gecikmesine veya tamamen atlanmasina neden olan bu tiir dosyalarin
kacirilmasi miimkiindiir. Sonug olarak, bu tiir bir durumda duyarliligin yiiksek olmasi ve
ger¢ek hukuklagsma vakalarinin kagirilmamasi ¢ok énemlidir. Duyarlilik, modelin azinlik
simifin1 1yi tamimladigini gosterir. Hukuklasmaya giden dosyalarin az sayida ve onemli
oldugu bir veri setinde yiiksek duyarlilik, modelin bu 6nemli vakalar1 kagirmamasini

saglar.
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Yapilan denemelerde diisiikk duyarliligin artirillmast amaglanmigti. Bunun yaninda
kesinlik skoru da modelin pozitif tahminlerinin ne kadarimin dogru oldugunu
gosterdiginden miimkiin oldugunca artirilmaya ¢alisilmis ve dolayli olarak iki metrigin
harmonik ortalamasi olan f1 skor da kontrol edilmistir.

Toplam 6 adet farkli yeniden 6rnekleme yontemi ve hibrit kullanimi denenmistir. Elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir (Cizelge 4.4). Hig bir ¢calismada parametre ayarlamasi
yapilmamis, algoritma ve yontemler en yalin haliyle uygulanip deneme yapilmis ve

sonuglar buna gore degerlendirilmistir.

Cizelge 4.4. Hukuklasma veri seti yeniden érnekleme yontemleri sonuclari

Yontem Dengesizlik Smif Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
Oram
Yeniden %3 Azmlik 1.00 0.04 0.07
Ornekleme
Yontemi Cogunluk 0.97 1.00 0.98
Kullanilmadan
SMOTE %33 Azinlik 0.33 0.19 0.24
Cogunluk 0.97 0.99 0.98
Random Under %30 Azmlik 0.09 0.34 0.14
Sampler
Cogunluk 0.98 0.91 0.94
SMOTE + %42 Azinlik 0.25 0.22 0.24
Random Under
Sampler Cogunluk 0.97 0.98 0.98
ENN %4 Azmlik 0.31 0.23 0.27
Cogunluk 0.97 1.00 0.98
SMOTE + ENN %16 Azinlik 0.36 0.22 0.28
Cogunluk  0.97 0.99 0.98
ENN + SMOTE %33 Azmlik 0.26 0.23 0.24
+ Random Under
Sampler Cogunluk 0.97 0.99 0.98

Ik olarak rastgele orman makine dgrenimi algoritmasi direkt olarak uygulanmis ve 1
siifi i¢in kesinlik 1.00 - duyarlilik 0.04 - f1 skor ore 0.07 elde edilmistir. 0 sinifi i¢in ise
kesinlik 0.98 - duyarlilik 1.00 - f1 skor 0.99 elde edilmistir. Goriildiigii lizere model 1

sinifin1 tahmin edememekte ve bu sinifi 6grenememektedir.
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Daha sonra oversampling yontemlerinden olan SMOTE tek basina uygulanmis ve 6rnek
artirim orani olarak yiizde 50 kullanilmistir. 1 sinifi i¢in kesinlik 0.33 - duyarlilik 0.19 -
fl skor 0.24, 0 sinifi i¢in kesinlik 0.97 - duyarlilik 0.99 - f1 skor 0.98 elde edilmistir. 1
siifi i¢in tiim bagarim odlgiitlerinde artig goriilmiistiir.

Undersampling yontemlerinden RUS tek basina uygulanmis ve ornek azaltim orani
olarak yiizde 50 kullanilmistir. 1 sinifi i¢in kesinlik 0.09 - duyarlilik 0.34 - f1 skor 0.14, 0
sinifi i¢in kesinlik 0.98 - duyarlilik 0.89 - f1 skor 0.93 elde edilmistir. Burada bir 6nceki
denemeye gore 1 sinifi i¢in duyarlilik degeri artsa da kesinlik ve harmonik ortalamalar:
olan fl1 skor degeri diismiistir. 0 smifi i¢in ise duyarlilik ve fl score degerlerdi
diismtistiir.

Bu diisiisii dengelemek iizere hibrit bir yontem kullanilmig, 6nce oversampling yontemi
olan SMOTE ve devaminda undersampling yontemi olan RUS kullanilmistir. SMOTE
icin 6rnek artirim orami yiizde 30, RUS i¢in 6rnek azaltim orani yiizde 70 secilmistir. 1
smift i¢in kesinlik 0.25 - duyarlilik 0.22 - f1 skor 0.24, 0 sinifi i¢in kesinlik 0.97 -
duyarhilik 0.98 - fl1 skor 0.98 elde edilmistir. Sonuglara bakildiginda SMOTE’un
undersampling yonteminden kaynakli ¢ogunluk smifin1 6grenememe sorununa ¢oziim
getirdigi goriilmiistiir. 0 sinifi icin degerler 0.97-1.00 arasina geri gelmistir. Bunun
yaninda 1 sinifi i¢in diisiik olan kesinlik ve fl score degerleri artmis, duyarlilik degeri
0.22’ye gelmistir.

SMOTE’un basarim o6lgiitlerine katkisinin yaninda daha etkili bir undersampling yontemi
kullanmak tizere ENN ile denemelere devam edilmistir. ENN tek basina uygulanmistir ve
1 sinifi igin kesinlik 0.31 - duyarlilik 0.23 - f1 skor 0.27, 0 sinifi i¢in kesinlik 0.97 -
duyarhilik 0.98 - f1 skor 0.98 elde edilmistir. ENN precision i¢in giizel sonuglar vermis
ve 1 smifi i¢in 6grenememe sorunu olusturmamaistir.

Hibrit yaklasim olarak 6nce ENN sonrasinda SMOTE olmak iizere beraber kullanilmistir.
SMOTE i¢in 6rnek artirnm orami yiizde 20 almmistir. 1 smifi i¢in kesinlik 0.36 -
duyarlilik 0.22 - f1 skor 0.28, 0 smufi i¢in kesinlik 0.97 - duyarlilik 0.99 - f1 skor 0.98
elde edilmistir. Daha 6nce denenen hibrit yontemden ve tek kullanilan ENN’den daha
basarili sonuglar elde edilmistir. 1 sinift i¢in kesinlik degeri 0.36 alinan en yiiksek
degerdir. 0 sinifi icin 6grenememe sorunu olusmamistir.

Son bir hibrit yaklasim denemesi olarak 6nce ENN, sonrasinda yiizde 30 ornek artirim
orantyla SMOTE, devaminda yilizde 50 6rnek azaltim oraniyla RUS uygulanmistir. 1
siifi i¢in kesinlik 0.26 - duyarlilik 0.23 - f1 skor 0.24, 0 sinifi i¢in kesinlik 0.97 -
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duyarlilik 0.98 - f1 skor 0.98 elde edilmistir. Bir dnceki hibrit modelin basarisint RUS,

cogunluk sinifindan rastgele 6rneklem azaltarak verinin yapisini bozarak, diistirmiistiir.
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu tezde dengesiz 6grenme problemlerinde veri seviyesinde ¢Oziim olan yeniden
ornekleme yoOntemleri iizerine calisilmigtir. Veri seti olarak kullanilan hukuklagma
verisinde simiflar arasinda yiizde 3 oraninda c¢ok yiiksek bir dengesizlik durumu
bulunmaktadir. Literatiirdeki ¢alismalarda daha diisiik dengesizlik durumlarn ile
calisilarak performans en yiiksek seviyelere ¢ikarilmaya galisiimistr.

Tezdeki amacimiz yliksek boyutlu verilerde ¢ok yiiksek dengesizlik durumunda dahi
uygun yontem ve hibrit yontemlerle bu dengesizlik sorununun asilabilecegini
gostermektir. Bu nedenle yapilan denemelerde parametre ayarlamasi yapilmamis, yalin
bir halde yeniden 6rnekleme yontemleri ile bagsarim artirilmaya ¢alisiimastir.

Calismamiza yeniden Ornekleme yontemlerinden 6nce makine 6grenimi se¢imi i¢in
yapilan ¢alismayla baslanmistir. Bu kapsamda dengesizlik orani daha diisiik %22 olan ve
diisiik boyutlu bir veri seti olan kredi kart1 verileri ile makine 6grenimi siniflandirma
algoritmalar1 test edilmistir. Yapilan denemelerde rastgele orman yonteminin karar
agaclarl, SVM ve KNN makine 6grenimi algoritmalarindan daha basarili sonuglar verdigi
goriilmustiir. F1 skor karsilagtirmasinin yaninda azinlik siifinin  kesinlik ve duyarlilik
skorlar1 da dikkate alinarak yapilan denemelerde rastgele orman yontemi se¢ilmistir.
Sonrasinda elimizde olan 3 adet dengesiz veri seti lizerinde yeniden Ornekleme
yontemleri denenmistir.

Ik olarak dengesizlik oranm1 %12 olan diisiik boyutlu covid-19 veri seti iizerinde yeniden
ornekleme yontemleri uygulanmistir. Yeniden 6rnekleme yontemlerinden dnce veri setine
veri 0n isleme adimi olarak sadece aykir1 degerlerin ve bos degerlerin veriden ¢ikarilmasi
uygulamasi yapilmistir. En basarili sonuglar RUS yeniden ornekleyerek azaltma
yonteminin oldugu hibrit yontemler ve tek basina uygulandigr denemelerde alinmistir.
Covid-19 veri seti diisiik boyutlu, az degisken iceren ve 0rnek sayisi fazla olan bir veri
setidir. Bu sebeple RUS yontemi c¢ogunluk simifindan rastgele 6rnek c¢ikarirken
tekrarlayan ornekleri ¢ikartmis ve modelin basarisina katki saglamistir. Ancak bu veri
seti lizerinde hibrit yontemlerin basarili sonuglar verdigi de goriilmiistiir.

Ikinci deneme dengesizlik oranm %]1.5 oldugu ve fazla degiskene sahip yiiksek boyutlu
sigorta veri seti ile yapilmistir. Bu veri setinde de yeniden 6rnekleme yontemlerinden
once veri setine veri On isleme adimi olarak sadece aykiri degerlerin ve bos degerlerin

veriden ¢ikarilmasi uygulamasi yapilmistir. Bu c¢alismada hukuklagma veri setine en
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yakin veri seti olan sigorta verisi lizerinde yapilan denemelerde iki yontemin kullanildig:
hibrit yontemler en basarili sonuglar1 vermistir. SMOTE ve ENN ile SMOTE ve RUS
yontemleri en iyi fl skor ve azmlik smifi i¢in en iyi kesinlik, duyarlilik skorlarim
lretmistir.

En son olarak bu 3 veri seti lizerindeki calismalardan hareketle anonimlestirilmis
hukulagtirma verisi iizerinde denemeler yapilmistir. Hukuklagma veri seti iizerinde
yapilan 6n islem ve degisken secimi sonucunda 81 bagimsiz degisken ile %3 dengesizlik
oranina sahip bir veri seti elde edilmistir.  Denemelerde parametre ayarlamasi
yapilmamigtir. Hem bu durum nedeniyle hem de dengesiz bir veri seti olmasi nedeniyle
caliygma amacimizin da yeniden Ornekleme yontemlerini incelemek ve etkilerini
gozlemlemek oldugundan kullandigimiz makine 6grenimi siiflandirma algoritmasini,
kredi kart1 veri seti lizerinde yaptigimiz denemelerden hareketle ensemble metod olan ve
bagging ile calisarak asirt uyumluluga dayanikli olan rastgele orman olarak se¢ilmistir.
Yeniden Ornekleme yontemlerinden ise diger oversampling yontemlerine temel olan
SMOTE ile en yalin undersampling yontemi olan RUS ve diger undersampling
yontemlere temel olan ENN kullanilmistir. Sigorta ve Covid-19 veri setlerinde yapilan
denemeler bu karar1 desteklemistir.

Hukuklagsma dosyalarin1 kacirmamak adina duyarlilik metrigi Onceliklendirilmistir.
Ancak kesinlik skoru da yanlis pozitiflerin (hukuklagsmaya gitmeyen ancak
hukuklagmaya giden olarak siniflandirilan dosyalarin) sayisin1 azaltmaktadir. Duyarlilik
skorunun daha 6nemli olmas1 yaninda kesinlik skoru da diisiik kalmamalidir. Bu nedenle
duyarlilik basta olmak tizere kesinlik skoruna da odaklanilmistir.

Random forest sabit tutularak yapilan ¢alismalarda goriilmiistiir ki; hibrit bir yontemin
kullanilmas1 basariy1 arttirmistir. Tek basina oversampling ya da undersampling yontemi
kullanmanin {istiinde bir basar1 vermistir.

En iyi sonu¢c SMOTE ve ENN yeniden 6rnekleme yontemlerinin beraber kullanildig:
denemede almmustir. 1 smifi icin kesinlik 0.36 - duyarhilik 0.22 - f1 skor 0.28, 0 sinifi
icin kesinlik 0.97 - duyarlilik 0.99 - {1 skor 0.98 elde edilmistir.

Bu basarinin devaminda hibrit modellere iiglincii bir yontem eklenmis ancak bunun
datay1 manipiile ederek basarisini diisiirdiigii goriilmiistiir. Ciinkii sentetik olarak artirilan
ya da azaltilan bir sinifa tekrar ayni islemi uygulamak verinin gercekligini bozmaktadir.
Bulgular kismindaki ¢izelgelerde her veri setinin uygulanan yeniden 6rnekleme yontemi
sonrasindaki dengesizlik orani gosterilmistir. Dengesizlik oraninin azalmasinin modelin

basarisina etkisi olmamistir. Hukuklasma veri setinde de goriildiigii iizere en iyi basariy1
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veren modelde dengesizlik orant %16’dir. Diger veri setlerinde de dengesizlik oraninin
etkili olmadig1 goziikmektedir.

Hanafy ve Ming (2021)’in sigorta verileriyle yaptiklar1 benzer ¢alismada kullanilan veri
16 bagimsiz degiskenden olusmakta ve dengesizlik oram1 % 8’dir. Elde ettikleri basari
modellerin parametre ayarlamasiyla %90’ 1n {izerine ¢ikmistir (Hanafy ve Ming, 2021).
Ancak bu tez caligmasinda kullanilan veri setindeki bagimsiz degisken sayisi ¢cok daha
yuksektir ve sadece yeniden drnekleme yontemlerinin model basarisina etkisi incelendigi
icin model egitiminde parametre ayarlamasi da yapilmamustir.

Sonu¢ olarak, bu caligmada literatiideki calismalara oranla  yiiksek dengesizlik
durumlarinda ve yiiksek boyutlu veri setlerinde yeniden drnekleme yontemlerinin daha
basarili oldugu gosterilmistir. Buna ek olarak 6rnek azaltma ve arttirma yontemlerinin
birlikte kullanilarak hibrit yeniden érnekleme ile basarim daha da arttirilmustir. Tlerideki
caligmalarda hibrit yeniden 6rnekleme yontemleri ile olustulan veri seti ile gelistirilecek
modeller iizerinden hiper parametre optimizasyonu da gergeklestirilerek tahmin basarist

daha da arttirilabilir.
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