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OZET

CEKISMELI URETIiCi AGLAR (CUA) iLE SENTETIK VERi URETME

URCAN, Hayrullah
Yiiksek Lisans Tq_zi, Isj[.atistik Anabilim Dali
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Murat CANAYAZ
Ocak 2022, 46 Sayfa

Cekismeli tretici aglar olarak adlandirilan iiretici modeller, klasik derin ag
mimarilerinden farkli olarak, iiretici aglar (U) ve ayirt edici aglar (A) olmak iizere iki
farkli derin aga sahiptir. Bu iki agin ¢ekismesi ile 6grenme islemi gerceklestirilmektedir.
CUA modelleri, sentetik goriintiilerin ve metinlerin olusturulmasinda biiyiik olanaklar
saglamigtir. Son birkag yilda, geleneksel istatistiksel tekniklerin aksine veri dagilimlarini
modelledikleri, biiyiik esneklik sunduklar1 ve tablo halinde veri iirettikleri icin CUA’lar
kullanilmaya baslanmistir.

Bu ¢alismada tablo verilerinin modellenmesiyle ilgili olarak, TGAN, CTGAN ve
CopulaGAN gibi ¢esitli modellerini kullanilmaktadir. CUA'lar sentetik veri iiretimi igin
klasik yoOntemlerden daha iyi sonuglar gostermistir. Spesifik olarak, modeller, bu
yontemin ihtiya¢ duydugu smirlamalar ve gereksinimler goz oniinde bulundurularak
deprem veri setinin CUA modelleri {izerinden egitilmektedir. Uretilen sentetik veriler

gorsel, istatistiksel ve makine 6grenimi tabanl olarak degerlendirilmektedir.

Anahtar kelimeler: CUA, Deprem veri seti, Sentetik veri seti, Tablo veri iiretimi.






ABSTRACT

SYNTHETIC DATA GENERATION WITH COMPETITIVE
GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS (GAN)

URCAN, Hayrullah
M.Sc. Thesis, Department of Statistics
Supervisor : Asst. Prof. Dr. Murat CANAYAZ
January 2022, 46 Pages

Generator models, called contentious generator networks, have two different deep
networks, namely generator networks (G) and distinctive networks (D), unlike classical
deep network architectures. It performs the learning process by the contention of these
two networks. GAN models have opened up great possibilities in the creation of synthetic
images and text. In the last few years, GANs have started to be used because they model
data distributions, offer great flexibility, and produce tabular data, unlike traditional
statistical techniques.

In this study, various algorithms such as TGAN, CTGAN and CopulaGAN are
used for modeling tabular data. GANs showed better results than classical methods for
synthetic data generation. Specifically, the models are trained on the GAN models of the
earthquake dataset, taking into account the limitations and requirements of this method.
The synthetic data produced are evaluated visually, statistically and based on machine

learning.

Keywords: GAN, Earthquake dataset, Synthetic dataset, Table data generation.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis kisaltmalar  agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
Kisaltmalar Aciklama
CDF Kiimiilatif Dagitim Islevi
CopulaGAN Kopula Cekismeli Uretici Aglar
CTGAN Kosullu Tablo Cekismeli Uretici Aglar
CcUA Cekismeli Uretici Aglar
ESK Elektronik Saglik Kayitlart
GAN Generative Adversarial Networks
GKM Gauss Karisim Modelli
PCA Temel Bilesen Analizi
PDF Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
RDT Tersinir Veri Doniigiimii
ROC AUC Performans Olciimii
SDV Acik Kaynak Veri Kiitiiphanesi
SNN Simiile Edilmis Sinir Aglar1
TGAN Tabular Cekismeli Uretici Aglar
UKSB Uzun Kisa Siireli Bellek
VOK Varyasyonlu Otomatik Kodlayici
YSA Yapay sinir aglari
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1. GIRIS

Son yillarda derin 6grenme teknikleri yapay 6grenme alaninda devrim yaratmistir
(Teng, 2017). Derin 6grenme, gergek diinya veri kiimeleri tizerinde karmasik yapilarin
Ogrenildigi bir makine 6grenimi yaklasimi olarak ortaya ¢ikmistir. Biiyiik 6l¢ekli veriler
kullanilarak egitilen derin sinir aglari, goriintiilerin anlamsal olarak anlasilmas1 agisindan
klasik goriintii isleme tekniklerini 6nemli 6lglide geride birakmistir (Wason, 2018).

Yapay zekanin yayginlagsmasiyla birlikte, son birka¢ yilda makine &grenimi
yontemleri, saldir1 tespit sistemlerinde saglam ve dogru bir savunma mekanizmasi olarak
uygulanmakta ve dikkate deger bir performans sergilemektedir. Ozellikle, karar agaglari,
yapay sinir aglar1 (makine 6grenimi, derin 6grenme), evrisimli sinir aglar1 destek vektor
makineleri ve bayes aglar1 gibi gesitli makine 6grenimi siniflandiricilart saldiri tespit
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu siniflandiricilar geleneksel yontemlerin
aksine, siipheli trafigi tespit edebilir veya verilerdeki goriinmeyen kaliplart ve
anormallikleri kesfedebilmektedir (Li ve ark., 2017; Teng ve ark., 2018).

Glinlimiizde kuruluslar, genellikle insanlar tarafindan yliriitiilen siirecleri ve is
akiglarin1 akilli bir sekilde artirmak icin iliskisel tablo verileri {izerinde makine
Ogrenimini giderek daha fazla kullanmaktadir. Veri bilimi platformu KAGGLE
tarafindan gercgeklestirilen yakin tarihli bir arastirmaya gore, tablo verileri is diinyasinda
en sik karsilagilan veri tiirli ve akademide en yaygin kullanilan ikinci formattir (Latif ve
ark., 2020). Ayn1 zamanda, aragtirmacilar, kritik darbogazlar ¢6zmek (Che ve ark., 2017,
Patki ve ark., 2016), veri erisiminde karsilasilan biirokratik engelleri ortadan kaldirmak
ve "gilivenli veri alan1" saglamak da dahil olmak iizere bir dizi yaygm veri bilimi
endisesini hafifletme yetenegi igin sentetik verileri olusturmaya baslamistir (Choi ve ark.,
2017; Chandar ve ark., 2016). Sentetik veri kiimeleri, yeni araglarin performanslarini test
etmek veya bunlar1 kullanarak kendi kendini siiren arabalar gelistirmek gibi belirli
ihtiyaglara uyacak sekilde olusturulabilmekte veya veri paylasirken istenmeyen
beklenmedik durumlar1 ortadan kaldirabilmektedir. Ornegin, bir sirket calisanlarina,
arkadaslarina veya tinliilere ait olabilecek verilere erismelerini onlemek i¢in sentetik
veriler verebilir veya yanliglikla bir ihlal durumunda riski ortadan kaldirmak i¢in harici

danismanlara sentetik veriler saglayabilmektedir.



Sentetik veri iiretimi, belirli bir veri kiimesi i¢in ortak bir¢ok degiskenli olasilik
dagiliminin modellenmesi ve ardindan bu dagilimdan 6rnekleme yoluyla gerceklestirilir.
Karmasik veri kiimeleri daha karmasik dagilimlar gerektirir. Ornegin, bir dizi olay gizli
Markov modelleri kullanilarak modellenmis olabilir veya bir dizi dogrusal olmayan
bagintili degiskenler kopulalar kullanilarak modellenebilmektedir. Bununla birlikte, bu
tiretici modeller, kullanicilar i¢in mevcut olan dagitim fonksiyonlarinin tiirii ile kisitlanir,
bu da iiretici modeller olusturmak i¢in kullanilabilecek temsilleri ciddi sekilde sinirlar ve
ardindan sentetik verilerin aslina uygunlugunu siirlamaktadir.

Veri sentezinin temel islevi, daha dnce hi¢ goriilmemis yeni veriler iiretmektir.
Bu, veri bilimcileri tarafindan model degerlendirmesi ve egitimi i¢in ayr1 bir veri kiimesi
olarak veya yazilim miihendisleri i¢in test verileri olarak kullanabilmektedir. Bu yeni veri
kiimeleri, ger¢ek veri noktalarindan higbirini igermediginden, bu yontem kullanicilarin
kendi basma bir¢ok gizlilik avantajina sahip olan gercek verilere erismesine izin
vermemektedir. Ayrica, bu veriler mevcut verilere ek olarak kullanilmaktadir. Mevcut
derin 6grenme modelleri, iyi bir genelleme igin genellikle ¢cok fazla veri gerektirmektedir.
Bir veri setinde 10.000 satir veri kiimesi oldugunu varsayalim, ancak etkili genelleme i¢in
on kat daha fazlasina ihtiyag vardir. Gergekei sentetik veriler daha sonra normalde mevcut
olmayacak modellerin egitimine izin vermektedir (Brenninkmeijer ve ark., 2019).

Ayni1 zamanda, istatistiksel bilimler toplulugundaki baz1 aragtirmacilar, sentetik
veriler olusturmak igin rastgelelige dayali yontemler kullanmaya baglamistir (Reiter,
2005; Kinney ve ark., 2011). Bu ¢abalarin ¢ogu, verilerin ifsa edilmesini ve verilerle
temsil edilen kisilerin (genellikle bir ankete katilanlarin) mahremiyetini korumayi
amaclamistir (Goodfellow ve ark., 2016). Varyasyonlu otomatik kodlayicilar ve daha
sonra gekismeli iiretici aglart (CUA) ve bunlarin sayisiz uzantilarr gibi noral modeller
kullanilarak tiretken modellerin olusturulmasi, hem veriyi temsil etmede sunulan
performans hem de sunulan esneklik acisindan ¢ekicidir (Goodfellow ve ark., 2016).

Bu ¢alismada, en umut verici gizliligi koruyan yaklagimlardan biri sentetik veri
tiretimidir. Sentetik olarak olusturulan veriler, gizlilik endiseleri olmadan herkese agik
olarak paylasilabilir ve tahmin modelleri olusturma ve kalip bulma gibi gérevler de dahil
olmak tizere bir¢cok ortak arastirma firsat1 sunmaktadir.

Sentetik veriler dogasi geregi iiretken bir siireci icerdiginden, Cekismeli Uretici Aglar

(CUA'lar), sentetik veri iiretimi icin popiiler bir secim haline gelmistir (Goodfellow ve



ark., 2014). Giiniimiizde daha kararli ve ger¢ekei 6rnekler iiretme yetenegine sahip gesitli
CUA tiirleri mevcuttur. Bu calismada, tablo veri iiretimi i¢in CUA mimarisi
kullanilmaktadir. Kullanilan mimariler sunlardir.

e Tabular CUA (TGAN)
e Kosullu Tablo CUA (CTGAN)

e CopulaGAN.






2. KAYNAK BILDIRISLERI

Derin aglarin ilk olusturma modeli 2014 yilinda Goodfellow tarafindan
tanmitilmistir (Goodfellow ve ark., 2014). Cekismeli iiretici aglar olarak adlandirilan
iiretici modeller, Ingilizce yazilisiin bas harfleriyle “GAN” olarak adlandirilmustir.
Klasik derin ag mimarilerinden farkl1 olarak, iiretici aglar (U) ve ayirt edici aglar (A)
olmak iizere iki farkli derin aga sahiptir. Bu iki agin c¢ekismesi ile 6grenme islemi
gerceklestirilmektedir. CUA'lardaki gelismeler ile bu aglarin hiz1 ve egitim performansi
tyilestirilmistir. Arastirmacilar tarafindan, egitim sirasinda agirlik kesmenin yan etkilerini
ele almak icin Wasserstein CUA iizerinde gradyan cezasmin getirilmesi Onerilmistir
(Gulrajani, 2017). Bu ¢esitli uygulamalar, 6zellikle goriintii olusturmaya odaklanan,
CUA'lar icin dikkate deger sonuglar gdstermistir (Radford, 2016; Liu, ve ark., 2020).
Sentetik veri drneklerin iiretilmesi ile ilgili olarak, CUA'lar baz1 yontemler de denenmistir
(Lin, 2018; Charlier, 2019). CUA'lar1 kullanarak Sentetik trafik verileri olusturulmustur.
Bu tiir modeller kotii amagh yazilim orneklerini sentezlemek i¢in de kullanilmaktadir
(Hu, 2017).

Ancak, bu verilerin sentezlenme sekli degismektedir. Daha 6nce sentetik veriler,
genellikle ¢ok degiskenli olasilik dagilimi modellenerek olusturulmustur. Ornek
modeller, Bayes aglarini ve Gauss Copulas't igermektedir. Bazi arastirmacilar cevaplarini
rastgeleye dayali yontemler kullanarak da bulmuslardir. Ancak, bu yontemlerin gogu veri
boyutu veya karmasiklig: ile ilgili bir veya daha fazla kisitlamaya sahiptir (Kinney ve
ark., 2019). Son zamanlarda CUA'lar iizerindeki ¢alismalar, tablo verileriyle umut verici
sonuclar gdstermistir (Xu ve ark., 2018). CUA'larm istatistiksel benzerlerinin daha iyi
olup olmayacag: sorusu yiikselmis ve birkag aragtirmaci bunlari yanitlamaya ¢alismistir
(Xu ve ark.,, 2018; Skoularidou ve ark., 2021). Arastirmacilar birden ¢ok veri
kiimesindeki CUA'lan1 cesitli istatistiksel yontemlerle karsilastirmis ve CUA'larin ¢ogu
gorevde bu klasik yontemlerden daha iyi performans gosterdigini saptamistir (Xu ve ark.,
2018).

Tablo verilerinin modellenmesiyle ilgili olarak, TGAN, CTGAN ve CopulaGAN
gibi cesitli algoritmalar, CUA'larin tablolu sentetik Veri iiretimi i¢in klasik yontemlerden

daha iyi performans gosterdigi kanitlanmistir (Xu ve ark., 2018; Xu ve ark., 2019). Bu



nedenle tablo verilerini islemek icin birkag CUA modeli kullanilmistir. Kunar ve
arkadaslari, karmasik dagilimlarla ¢esitli veri tiirlerini modelleyebilen kosullu bir tablo
CUA olan CTAB-GAN '1 tanitmistir (Zhao ve ark., 2021; Mottini ve ark., 2018). Yolcu
kayit bilgilerinden olusan veri setini, MedGAN kategorik Ozellik yerlestirme ve bir
Capraz Ag mimarisi kullanarak sentezlemislerdir. Arastirmacilar, Elektronik Saglik
Kayitlar1 (ESK) verileri iizerinde siirekli zaman serileri olusturmak icin CUA'lan
kullanirken, diger arastirmacilar, bir otomatik kodlayiciy1 bir CUA ile birlestiren
MedGAN'In ESK verilerinden yiiksek boyutlu ayrik degiskenler iiretmesi Onermistir
(Choi ve ark., 2021). TGAN, sentetik verilerin anlamsal biitiinliiglinii artirmak icin bir
evrisimsel ayirici ve bir evrisimsiz Olusturucu ve bir Siniflandiricidan olugsmaktadir (Park
ve ark., 2018). Tablo verilerini sentezlemek igin kosullu bir iireteg kullanan CTGAN
Onerilmistir (Xu ve ark., 2018). CopulaGAN, CTGAN model egitimini kolaylastirmak
icin Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu (SDV) tabanli doniistimii kullanan TGAN modelinin
bir varyasyonu olarak kullanilmistir (Patki ve ark., 2018).

Sentetik veri kasas1 (SDV), kullanicilarin daha sonra orijinal veri kiimesiyle ayni
bigime ve istatistiksel 6zelliklere sahip yeni sentetik veriler olusturmak igin tek tablolu,
coklu tablolu ve zaman serisi veri kiimelerini kolayca 6grenmesine olanak taniyan bir
sentetik veri olusturma kiitiiphanesidir (Patki ve ark., 2016). SDV'de tek degiskenli
marjinaller bir Gauss karisim modeli kullanilarak ¢ok degiskenli bir Gauss kopulasi
olarak ogrenilmektedir. Kopula Bayes aglar1 kosullu Kopulalar1 kullanmakta ve
degiskenler iizerinden bir Bayes ag1 6grenmektedir (Elidan, 2010). Arastirmacilar, ag
yapisint bulmak i¢in Monte-Carlo aga¢ aramasini kullanmay1 6nermislerdir (Chang ve
ark., 2019).

CUA tabanl yontemler, sentetik veri iiretimindeki son ilerlemelerin ¢ogunun
yiriitiiciiliiglinii tistlenmistir. TGAN ve CTGAN karisik degisken tiirlerini ele almak i¢in
kosullu bir iirete¢ olusturmakta, CopulaGAN Kiimiilatif Dagitim Islevi tabanl
doniisimden yararlanmaktadir (Patki ve ark.,, 2018). Tibbi kayitlar igin veri
olusturucularda CUA'lara dayanmaktadir (Che ve ark., 2017). Tibbi gériintiilerin
sentezlenmesi, cogunlukla tibbi verilere bagh gizlilik diizenlemeleri nedeniyle CUA'larin
kullanilabilecegi en 6nemli alanlardandir (Yi ve ark., 2018). CUA'lar, goriintiilerin
normal cevirisinden ziyade goriintii dagilimin1 6grenerek veri eksikligine daha genel bir

¢oziim sunmaktadir (Yi ve ark., 2018).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, biiylik miktarda verideki kurallar1 tespit etmek i¢in yararli olan
bir yapay zeka alanidir. Algilanan kurallar kullanarak, makine 6grenme algoritmasi
gelecekteki verileri tahmin edebilir veya belirsizlik altinda karar verebilmektedir
(Murphy, 2012). Makine 6grenimi, temel olarak, bilgisayar algoritmalarinin bir tiir
belirsizligin s6z konusu oldugu karmasik islevleri istatistiksel olarak tahmin etmeyi
ogrendigi bir uygulamali istatistik bi¢imidir (Goodfellow, 2016). Spam filtreleri, el yazisi
tanima ve digerlerinin yani sira yiiz tanima gibi farkli tiirde algoritmalar giiniimiizde
yaygin olarak kullanilmaktadir (Murphy, 2012).

Makine 6grenimi algoritmalar1 genellikle iki kategoriye ayrilmaktadir: denetimli
O0grenme ve denetimsiz 6grenme, burada denetimli 6grenme pratikte en yaygin kullanilan
bicimdir (Murphy, 2012). Denetimli 6grenmede amag, bir dizi etiketli girdi-¢cikt1 ¢ifti
verilen x girdilerinden z ¢iktilarina bir esleme 6grenmektir (Murphy, 2012). Her ¢ift, bir
x; girdisinden ve z; adl1 bir ¢ikt1 etiketinden olugsmaktadir; burada etiket, 6rnegin girdinin
ait oldugu bir sinifi temsil edebilmektedir. Girdiler, islenmekte olan verilerden gergek
ozellikleri temsil eden bir dizi Ozellikten olusmaktadir (Murphy, 2012). En yaygin
denetimli 6grenme tiiri, algoritmanin amacinin bir dizi x girdisi alip her girdi i¢in dogru
siif etiketlerini z’ye dondiirdiigii siniflandirmadir (Murphy, 2012). Dogru etiket, giris-
cikis ciftleri ile egitim yoluyla Ogrenilen bir fonksiyondan alman her bir girisi
genellestirerek atanmaktadir (Goodfellow, 2016).

Bir ¢icegin belirli bir tiire ait olup olmadigini siniflandirmak icin, makine
Ogrenimi algoritmasinin girdisi ta¢ yapragi uzunlugu, ta¢ yapragi genisligi veya ¢igegin
diger ozellikleri olabilir ve etiket belirli tiirleri temsil etmektedir. Algoritma, belirli
ozellikleri ve ait olduklart ilgili tiirleri iceren veriler lizerinde egitilmektedir.Daha sonra
ozellikleri dogru siniflara eslemek i¢in bir fonksiyon 6grenilmektedir. Egitimden sonra,
algoritma girdi 6zelliklerini alir ve egitimden 6grenilen fonksiyon ile her girdi igin bir

sinif tahmin etmektedir.



Makine Ogrenmesi algoritmasinin 6grenebilmesi icin kendi performansini
degerlendirebilmesi gerekmektedir. Performansi degerlendirmek i¢in kullanilan yontem
genellikle algoritmanin gergeklestirmek iizere ayarlandigi belirli goreve baghdir
(Goodfellow, 2016). Simiflandirma i¢in genellikle modelin dogrulugu kullanilir ve
algoritmanin tim girdilerden dogru olarak siniflandirdigi girdi miktar1 olarak
hesaplanmaktadir (Goodfellow, 2016). Algoritmanin performansi, bir hata orani olarak
da olgiilebilmektedir. Algoritmanin hatali ¢ikt1 verdigi girdilerin, dogrulugun tersi olan
tim girdiler oran1 olarak kabul edilmektedir (Goodfellow, 2016). Performans olgiimiine
genellikle kayip fonksiyonu denir. Bu kayip fonksiyonu, bir optimizasyon algoritmasi
tarafindan gerceklestirilen algoritmayr miimkiin oldugunca iyi performans gosterecek

sekilde optimize etmek i¢in kullanmaktadir (Goodfellow, 2016).

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme terimi genellikle birkac veya daha fazla gizli katmana sahip sinir
aglar1 ifade edilmektedir. 2012 yilinda AlexNet'in tanitilmasiyla ortaya ¢ikmistir
(Krizhevsky ve ark., 2012). AlexNet, ImageNet yarismasim (ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima Yarismasi) 6nemli bir farkla kazanan derin bir evrisimsel sinir agidir. O
zamandan beri sinir aglari, yapay zeka alaninda en ¢ok arastirilan konulardan biri haline
gelmistir. Esasen her seyi modelleme kapasitesine sahip olan sinir aglari, yalnizca
bilgisayar alaninda degil, ayn1 zamanda dogal dil islemede, konusma islemede ve 6zerk
yerlerde de devrim yaratmistir.

Derin tiretici modeller alani, sirasiyla 2013 ve 2014'te Varyasyonlu Otomatik
Kodlayict (VOK) ve Cekismeli Uretici Ag (CUA) ile birlikte derin §grenmeden bile daha
yenidir (Kingma ve Welling., 2019; Goodfellow ve ark., 2014). Standart bir otomatik
kodlayici sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Standart bir otomatik kodlayiciya genel bakis.

Derin iiretici modeller, verilerin dagilimimi takiben 6rnekler iiretebilen ¢ok
katmanli sinir ag ile karakterize edilmektedir. En 6nemli fark, Varyasyonlu Otomatik
Kodlayicinin bu dagilimi agik¢a modellemeye c¢alismasidir, bu da yaklasik sonsuz
¢ikarim yapabilme avantajina sahiptir. Yani bazi x verileri verildiginde, bu x'e neden
olan gizli yontemi bulabilmektedir. Cekismeli tretici aglar ise bu 6zelligi tagimayan

verileri oOrtiik olarak modellemeye ¢alismaktadir.

3.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA) veya simiile edilmis sinir aglar1 (SNN'ler) olarak da
bilinen sinir aglari, makine Ogreniminin bir alt kiimesidir ve derin O6grenme
algoritmalarinin kalbinde yer almaktadir. Adlar1 ve yapilari, biyolojik noronlarin birbirine
sinyal gonderme seklini taklit ederek insan beyninden esinlenmistir.

Yapay sinir aglari (YSA), bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve
bir ¢ikt1 katmani igeren bir diiglim katmanindan olugmaktadir. Her dii§iim veya yapay
ndron digerine baglanir ve iligkili bir agirlik esige sahiptir. Herhangi bir diiglimiin ¢iktisi
belirtilen esik degerinin ilizerindeyse, o diigim etkinlesmekte ve agmn bir sonraki
katmanina veri gonderebilmektedir. Aksi takdirde, agin bir sonraki katmanina higbir veri
iletmemektedir (Gershenson 2003). Yapay sinir aglart grafigi sekil 3.2°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Yapay sinir aglar grafigi.

Sinir aglari, zaman i¢inde dogruluklarini 6grenmek ve gelistirmek igin egitim
verilerine giivenmektedir. Bununla birlikte, bu 6grenme algoritmalar1 dogruluk igin ince
ayar yapildiginda, verileri yiiksek bir hizda siniflandirmamiza ve kiimelememize olanak
tanimaktadir (bilgisayar bilimi ve yapay zekada gii¢lii araglardir). Konugsma tanima veya
goriintii  tanimadaki gorevler, uzmanlar tarafindan yapilan manuel tanimlamayla
karsilastirildiginda dakikalar yerine saatler siirebilmektedir. En iyi bilinen sinir

aglarindan biri Google'in arama algoritmasidir.

3.4. Cekismeli Uretici Aglar (CUA)

CUA mimarisi ilk olarak Goodfellow ve arkadaslari tarafindan 2014 yilinda
tanitilmistir (Goodfellow ve ark., 2014). Modelin mimarisi, her ikisi de derin sinir aglari
olan bir Uretici Ag (U) ve bir Ayt Edici Ag (A) olmak iizere iki ana bilesenden
olugmaktadir. Mimariye sematik bir genel bakis Sekil 3.3'te verilmistir.
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Sekil 3.3. Cekismeli iiretici aglar mimari yapisi.

Uretici Aglar (U); rastgele gériintii (z) kullanarak goriintiileri olusturmak igin kullanilan
bir agdir. Goriintii kullamlarak olusturulan gériintiiler U(z) olarak kaydedilmektedir.
Genellikle rastgele bir nokta olan bir Gauss gériintiisii olan girdilerdir. Hem U hem de A
aglarimin  parametreleri, CUA'min  egitim siireci sirasinda kendini  yenileyerek
giincellenmektedir.

Ayirt Edici Aglar (A); belirli bir goriintiiniin gergek bir dagilima ait olup olmadigini
belirlemek i¢in bir ayrimci1 ag olarak kabul edilmektedir. Bir girdi goriintiisii x alir ve x'in
gercek bir dagilima ait olma olasiligini temsil eden A (x) ¢iktisini tiretmektedir. Cikti 1
ise, gercek bir goriintii dagilimimi gostermektedir. Gergek bir goriintii 0 olarak ¢ikis degeri
alirsa, sahte bir goriintii dagilimina ait oldugunu gostermektedir.

Daha kesin olarak, X uzayinda bir veri kiimesi verildiginde, tirete¢ girdi olarak
onceki bir p, dagilimindan rastgele gorintii z alir ve bir x = U(Z;Gg) € X ciktist
tiretmekte, bu da 6, iiretici agin parametreleridir. Tipik secim &nceki dagilim igin p, ¢ok
degiskenli bir Gauss dagilimidir. Ayirict A : X — [0, 1] ya gercek bir veri noktast x ya
da sahte bir veri noktas1 x ile beslenir, girdi veri noktasinin gercek oldugu ve tiretici ag
tarafindan olusturulmadigi olasihigimi temsil etmektedir. Ayrimcinin amaci tahmin
dogrulugunu en ist diizeye c¢ikarmak yani x'i gercek ve x'I sahte olarak

siniflandirmaktadir. Bu asagidaki fonksiyonla tanimlanmaktadir.
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Fonksiyon ;

Maxv (4, 0)
A

= Ex-paato[109(d(x; 62))] + ]E2~pg(2)[log(1 = A(U(zx; 02)x; 62)))] (3.)

Olusturucunun amaci, gercek olarak kabul edilen, yani yiiksek A(x) degerleri olan

verileri liretmektir. Bu, agagidaki amag¢ fonksiyonunda tanimlanmaktadir:

MLl'nVU(U) = Ez~pg(z) [lOg(l - A(U(Zx; Hd)x; Bd))] (32)

Bu iki amag islevi, asagidaki deger isleviyle iki oyunculu bir minimum-

maksimum oyunda birlestirmektedir:

MinMaxV (4, 0)
U 4

= Exepyoan[109(d(x;6))] + IEZNPH(Z)[log(l — A(U(zx; 0,4)x;64))] (3.3)

Ag1 egitmek icin V, ve Vy, ayirt edici ag ve liretici ag parametrelerini giincellemek
icin ayr1 ayr1 kullanilmaktadir. Aragtirmacilar tarafindan 6nerilen tam egitim yontemi,
tireticinin her egitilmesi igin ayiriciy1 k kez egitmektedir (Goodfellow ve ark., 2014). Bu,

ayirt edici agin optimum ¢dziimiine yakin olmasini saglamaktadir.

3.4.1. Tabular c¢ekismeli iiretici aglar (TGAN)

Tabular CUA (TGAN), CUA mimarisinin bir varyasyonudur. Lei Xu ve Kalyan
Veeramachaneni tarafindan 2018 yilinda tanitildi ve herhangi bir tablo veri setinde
giivenilir bir sekilde calisacak genel amagli bir CUA olusturma hedefiyle tasarlanmigstir

(Xu ve ark., 2018). TGAN kullanim 6rnegi sekil 3.4’te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Basit bir sayim tablosu olusturmak i¢in TGAN" kullanma 6rnegi.

TGAN, orijinal CUA formiilasyonunun biraz degistirilmis bir versiyonunu
kullanilmaktadir. Ayirt edici agin amag fonksiyonu ayni tutularak tretici aga en aza
indirilecek fazladan bir terim eklemektedir. Fazladan terim, verilerdeki kategorik
Ozellikler {izerinden alinan gergek ve olusturulan veriler arasindaki Kullback-Leibler
ayrimidir; burada A}j ve A;, sirasiyla olusturulan ve gergek verilerin kategorik

ozellikleridir.
Vi = Exop, log(0(z:6,); 62) — Z)4, KL(AJA)), G4

Siirekli verilerde coklu modalite sorunuyla miicadele etmek i¢in arastirmacilar, Gauss
Karisim Modellerine (GKM) dayali moda 6zgii normallestirme 6n islemeyi kullanmay1
onerilmektedir (Xu ve ark., 2018). Bu yontemleri dort adima ayrilmaktadir (Lei ve ark.,
2018).

1. Her siirekli siitun C; i¢in, m bilesenli bir GKM egitilir. GKM, verilerin dagilimina,

Ogrenilen ortalamalar m ile Gauss dagiliminin agirlikli toplami olarak modeller

Wj,....,)J" ve standart sapmalar o7 , .. ., 0" olarak hesaplanmaktadur.
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2.Ci'd8ki her Cij degeri i@il’l, pl.

i » -+ - P/ olastigmi hesaplayan ve c;; Gauss

modlarmin her birine ait W,

ij + -+ W} degerini almaktadir.

3.Her c;; degeri i¢in, en olas1 k = argmalel-,lj ve modunu segilir ve buna gore

. _ .k
normallestirilir, Vl-l' i = Cljo—ku] .V; ; daha sonra [—0.99, 0.99] olarak kirpilmaktadir.
J

4. m Etiketli kategorik bir 6zellik olan normallestirilmis v; ; degeri ve karsilik gelen

w; ; modu daha sonra c; ; siirekli veri noktasini temsil etmek igin kullanmaktadir.

TGAN uygulamasinda, m sabittir ve m = 5'e ayarlanmistir. Bu, modelin basit
tutulmasint ve verinin k < 5'e¢ mod igermesi durumunda 5 — k var olmayan modlarin
Ogrenilen olasiliklarinin diisiik olacagi ve bununla gerek¢elendirilmesini saglamaktadir.
Modelin esasen sadece k kiplerini modellemistir.

Bu moda 6zgli normallestirme, liretegte bir tanh aktivasyon fonksiyonunun
kullanimina izin vermek ve ¢ok modlu siirekli verilerde mod ¢okmesini dnlemek igin
onerilmistir. Kategorik 6zelliklerin 6n islemesi ¢ok daha basittir. Veriler ilk olarak one-
hot olarak kodlanir ve ikinci olarak TGAN, firetici ag1 kategorik Ozellikler i¢in bir
softmax aktivasyon fonksiyonu kullandigindan, one-hot (kategorik veriler i¢in standart
yaklasim) kodlanmig vektorlere tek tip goriintii eklemektedir. Son olarak, olasilik
vektorleri olmak i¢in normallestirilmistir. Hem egitim verilerinden kategorik 6zelliklerin
hem de mod gdstergesi 6zelliklerinin ayni sekilde ele alinmaktadir.

TGAN'daki iretici bir Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) agidir. Bir UKSB agi,
1997'de Hochreiter ve arkadaslar tarafindan onerilen bir tiir Tekrarlayan Sinir Agidir
(RNN) (Hochreiter ve ark., 1997). UKSB agi, o6nceki girdiler hakkinda yararh bilgileri
tutabilmek ve daha az 6nemli bilgileri unutabilmek i¢in tasarlanmis dahili bellege sahip
bir tiir sinir agidir. Bir CUA iireteci baglaminda, belirli bir gdzlemin her bir dzelligini

sirayla olusturmustur.
3.4.2. Kosullu tablo c¢ekismeli iiretici aglar (CTGAN)

Kosullu Tablo CUA (CTGAN), TGAN ile ayn1 arastirmacilar tarafindan 2019'da

onerilen tablo verilerini sentezlemek igin tasarlanmis baska bir CUA'dir (Xu, 2019; Xu
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ve Veeramachaneni, 2018). TGAN'dan farkli olarak, CTGAN, Wasserstein CUA kay1p
fonksiyonunu, asagida aciklanan iiretici ag kaybinda kritik bir degisiklikle, gradyan
cezasi ile uygulanmaktadir. TGAN''n CTGAN’dan farkli bir yonii, siirekli verileri 6n
isleme yontemidir. Sayisal 6zellik basina belirli sayida m modu olan bir normal Gauss
Karisim Modeli (GMM) kullanmak yerine, degisken bir Gauss Karistm Modeli
uygulanmaktadir. GKM, her bir 6zellikte bulunan m; modlarmin miktarmi tahmin
etmektedir. Sayisal verilerin 6n islemesi aksi takdirde aynmidir. CTGAN, Gumbel-
Softmax't uyguladigindan, kategorik verilerin 6n islenmesinde eklenen giiriiltii ortadan

kaldirmaktadir. CTGAN'in genel mimarisi sekil 3.5'te gosterilmistir.

Selact from Salact a category
D, and D, from D, @QOOOO®| ,_ sy
S | I?I
Say [, is selected Say category 1 I= selected th =
Pick a row from T, with D, =1 ‘,r"'r Generator G J.r‘IIr

(@0[Be [z B [du = ] &, [B. [&. [B [d 3. |

/ Critic £f) Vs

Scora

Sekil 3.5. CTGAN model..

CTGAN, CUA'lardaki dengesiz veri ve mod ¢dkmesi sorununu iki yonlii bir
sekilde ele almaktadir. Arastirmacilar, modelin kosullu dagilimlar1 daha iyi 6grenmesine
izin vermek ig¢in Uretici agin agik bir kosullu yapisi ve elestirmen ile birlikte bir
"drnekleme yoluyla egitim" yontemi dnermektedir. Ornekleme yoluyla egitim, modelin
egitimi sirasinda elestirmenin, A; = AJ’-‘ kosulunu karsilayan {iretilen ve gergek
gbzlemleri karsilastirdigindan emin olmanin bir yontemidir. Daha spesifik olarak yontem,
her bir gézlem grubu i¢in yedi adimdan olusmaktadir:

1.Her kategorik j siitunu igin NAjuzunlugunda Npaten stfir doldurulmus "maske"

vektorleri m; olusturmaktadir.

2.Her gozlem icin, tiim kategorik siitunlardan esit olasilikla rastgele bir kategorik

siitun A; segin. j ;, gdzlemi i¢in secilen siitunun indeksi.
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3.Aji*s. t. Degerleri iizerinde olasilik kiitle fonksiyonlarin1 (PMF) olusturmaktadir.
Her bir degerin olasilik kiitlesi, egitim verilerindeki frekansinin logaritmasina

esittir.

4.Onceki adimda pmf'den her vektdr igin bir k * degeri drneklenmektedir.
5.Karsilik gelen maske vektorlerini degistirmektedir. s. t. mjk: =

6.Her gozlem igin, A; = A]’-c kosulunu temsil edecek bir vektér olan cond;'yi

olusturmak {izere maske vektorlerini bir araya getirmistir.

7.Daha sonra kosul vektorleri hem egitim verilerinden hem de iiretecten, X, oo ~

Paatalcond ve Xgynen ~ Py|cond 'dan kosulu karsilayan gozlemleri 6rneklemek

i¢in kullanilmustir.

Uretici ag kosullu 6rneklemeyi kolaylastirmak icin, iireteg yalnizca girdi olarak
rastgele giirtiltiiyli degil, ayn1 zamanda cond vektoriinii de alir ve iireticiyi istenen kosula
egitmek igin kosul A; arasindaki kaybinda ekstra bir ¢apraz entropi terimi kullanmaktadir.

Ornekleme yoluyla egitim ve kosullu olusturucunun Stesinde CTGAN, Kkarsit
aglar olan PacGAN yapisin1 kullanmakta, bu da karsit aglarin ayn1 anda birden fazla
gozlemi dikkate almasina olanak tanimaktadir (Lin ve ark., 2020). Ayrica, bir sinir agi
asirt uyum azaltma yontemi olan birakma (dropout) kullanaktadir (Srivastava ve ark.,
2014).

CTGAN, iiretici U(z, cond) ag yapisi asagidaki gibi tanimlanmustir.

hy =2z @ cond (3.5)
hy = hy @ ReLU(BN(f°(hy))) (3.6)
h, = hy @ ReLU(BN(f*(hy))) (3.7)
A, = Gumbel,, (g{‘(hz)), 1=12, .. N, (3.8)
C; = tanh (g5 (hy)), j=12,..,N¢ (3.9)

@'nin birlestirme islemi oldugu yerde, f*(x),k = 1,2, 256 tamamen bagli noral

katman boyutu gg(x), 1 boyutunda tam bagl sinir katmamdir ve gi (x)'dir. Ny
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Boyutunda tamamen bagli noral katman (z, cond) 6gesinin son katmana kadar iirete¢
araciligiyla korunmaktadir.

Ayirict yapist resmi olarak su sekilde tanimlanmustir.

ho=x; @ ... D xpec D cond; @ ... D condy,, (3.10)
hy = drop (leakyReLUq,(f*(ho))) (3.11)
h, = drop (leakyReLU,,(f?(hy))) (3.12)
C = gc(hy) (3.13)

pac Bir kerede goz Oniinde bulundurulan goézlemlerin sayisi oldugunda, birakma
(dropout)  kullanimini belirtmektedir, f*(x)k = 1,2. g-(x),256 boyutunda tam

baglantil1 bir sinir katmanidir.

3.4.3. CopulaGAN

CopulaGAN modeli, SDV acik kaynak kitapliginda tanitilan CTGAN'n bir
varyasyonudur (Patki ve ark., 2018). GaussianCopula araciligiyla uygulanan Kiimiilatif
Dagitim Islevi (CDF) tabanli déniisiimden yararlanmaktadir Ozellikle CopulaGAN,
verileri daha kolay 6grenmek icin CTGAN'n bu alternatiflerini kullanmaktadir. Olasilik
teorisine dayanarak, rastgele degiskenler arasindaki karsilikli iligkiyi tanimlamak igin
copulalar kullanilmistir.

Copulas, rastgele degiskenler arasindaki karsilikli iligkiyi tanimlamak igin
kullanilmistir. CopulaGAN, egitim yontemi sirasinda veri tiplerini ve egitim verisinin
formatin1 6grenmeye ¢alismaktadir. Sayisal olmayan ve bos veriler, Tersinir Veri
Dontistimii (RDT) kullanilarak dontistiiriilmiistiir. Bu dontlistim sayesinde, modelin her
bir tablo siitununun olasilik dagilimlarin1 6grenebilecegi tamamen sayisal bir temsil
olusturmaktadir. Ayrica CopulaGAN, tablonun siitunlar1 arasindaki korelasyonu
o0grenmeye ¢alismaktadir. Sentetik veri kasasinin yeniden tasarimindan ortaya ¢ikan son
kitaplik, SDV kitapligmin kendisidir (Montanez, 2018). Onceki iki kiitiiphaneden farkli
olarak, SDV tamamen tek basina calismamaktadir. Diger iki kiitiiphaneye erisim

gerektirmektedir. Sekil 2.6'da agiklandigi gibi, SDV tablolar1 6nceden islemek igin
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RDT'yi kullanmakta ve daha sonra bunlart modelleme i¢in yinelemeli olarak Copulas'a
aktarmaktadir. Bu islem kok tablo modellenene kadar devam etmektedir. Sekil 3.6’da

SVD akig diyagrami gosterilmektedir.

—|

| !
EHERES q—' RDT e | .| o ]_. m]

g = :
Tablolar igin tablo seger igin tablo secer Sentetik Veriler

Sekil 3.6. SDV akis diyagrama.

Copulas, tek degiskenli copulalar ve ¢ok degiskenli copulalar olmak {izere ikiye
ayrilmaktadir.
Tek Degiskenli Copulalar; Tek degiskenli olasilik dagilimlarinin birgok tiirii vardir.
Ornegin, kopulas kitaplig1 hem normal hem de tek bicimli dagilimlari desteklemektedir.
Verilerimizde karsilasilabilecek dagilimlarin gesitliligini hesaba katmak igin, copulas
kitaplig1 bir temel tek degiskenli dagitim sinifina sahiptir. Temel sinifin amaci, tiim alt
siiflarin ayn1 yontemlere sahip olmasini saglamaktir. Bir kopula olusturmak i¢in, ¢ok
degiskenli dagilimin tek degiskenli dagilimlarinin her birinden belirli islevsellik elde
edilmelidir (Montanez, 2018). Bu nedenle temel sinif, asagidaki yontemleri uygulamigtir:

e Uygun

e PDF

o CDF

e TersCDF
e Orneklem

Her belirli dagitim tiirii bu temel siniftan miras olarak alimmaktadir. Oznitelikler
dagitima bagli olarak degisecektir, ancak yontemler her zaman ayni kalacaktir. Bunun
nedeni, farkli dagilimlarin farkli 6zellikleri takip etmesi, ancak hepsinin bir olasilik
yogunluk fonksiyonuna (PDF) ve kiimiilatif dagilim fonksiyonuna (CDF) sahip
olmasidir. Fit yontemi, tamamen sayisal bir diziyi alir ve dagitim icin gerekli

ozniteliklerini gikarmaktadir. Ornegin normal dagilimi alirsak, takip ettigi iki 6znitelik
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verinin ortalamasi ve standart sapmasidir (Aas,, 2009). Bu 6znitelikler kullanilarak bir
PDF ve CDF hesaplanabilmektedir.
Cok Degiskenli Copulalar; Kiitliphanenin ikinci boliimii, kopulalarin kendilerini temsil
etmekten sorumludur. Bir kopulay1 girdi olarak aldigi rastgele degiskenlere bazi
degisiklikler uygulayan ¢ok degiskenli bir dagilim olarak diistiniilmektedir. Bir copula
temsilinin tek degiskenli dagilimlardan ¢ok farkli olmadigini goriilmektedir. Aslinda,
genel yapi neredeyse aymidir. Unutulmamast gercken ilk sey, bazi copula ailelerinin
yalnizca iki degiskenli , digerlerinin ise ¢ok degiskenli oldugudur (Montanez, 2018).
Ayrica, ¢cok degiskenli kopulalarin bazilari, uygulamalarinda iki degiskenli kopulalari
kullanmaktadir. Bu nedenle, copulas kitapliginin merkezinde, biri iki degiskenli
modellere digeri ¢ok degiskenli modellere yonelik olmak iizere iki temel sinifa
ayrilmistir. Her ikisi de benzer islevleri desteklemektedir. Temel fark, ¢cok degiskenli
siifin, uygulamasinda hangi iki degiskenli sinifin kullanilacagini belirleme secenegi
sunmasidir.

Temel tek degiskenli dagitim siifina benzer sekilde, temel kopula siniflari
asagidaki yontemleri uygulanmistir:

e Uygun

e PDF

e CDF

e Orneklem

Buradaki yontemler ile tek degiskenli dagilim i¢in olan yontemler arasinda birkag
fark vardir. Genel olarak, bir CDF islevi girdi olarak x degerini alir ve rastgele degiskenin
x'e esit veya daha kiiciik bir deger almasini saglamaktadir. Birden ¢ok boyutta, CDF islevi
birden ¢ok girdi alir ve tek bir olasilik dondiirmektedir.

Her bir 6zel copula tiiri, bu temel smiflardan birinden miras almaktadir
(Barthelme, 2011). Ornek olarak, SDV tarafindan kullanilan varsayilan copula oldugu
icin Gauss Copula'ya incelenmistir. Asagidaki adimlar kullanilarak bir Gauss Copula
olusturulmustur.

1.1k once X, o X1, ---, X, tablosundaki siitunlart ¢agirarak baslanmistir, (Burada n

stitun sayisidir).

2.Her X;, slitunu icin tek degiskenli bir dagilim 6rnegi olusturulmustur.
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3.Bu dagilimlardan F, F;, ..., F,, CDF'lerini elde edilmektedir.
4.Tablodaki her satir i¢in degerleri asagidaki doniistimii kullanilmistir:

@ 1(F;(x;)), burada @~ standart bir normal dagilimin ters CDF'sidir ve F;,

asagidaki doniistimiin CDF'sidir ve x; i¢in elde edilen dagilimdir.

5.Bu, copula fonsiyonunu vermektedir,

Y= 07 (Fo(x)) + B (Fi(x1)) + - + @7 (Fu (). (3.14)

6.Son olarak, bu doniistiiriilmiis degerler igin kovaryans matrisi £ hesaplanmuistir.

Bu adimlarin tiimi, smifin fit yonteminde tamamlanmaktadir. fit islemi
sirasinda olusacak hatalardan kaginmak igin, fit yontemi, giris tablosunun tamamen
sayisal olmasi gerektirmektedir. Bu yapildiktan sonra, veriler bu yeni dagitimdan 6rnekler
iiretilebilmektedir. Ornek yontemi cagrildiginda, veriler ilk olarak ¢ok degiskenli Gauss
dagilimi kullanilarak olusturmakatadir. Daha sonra veriler, her bir siituna F; *(@(X;)).
donlisim uygulanarak orijinal dagilima uyan bir forma geri dondiiriilmektedir Bu
durumda, F;%, orijinal tek degiskenli dagilimin ters CDF'sidir ve @, standart bir normal
dagilimin CDF'sidir. Uyum ve 6rnekleme yontemlerinin uygulanmasi, her bir copula i¢in
oldukga farklidir. Bu nedenle temel ¢ok degiskenli kopula sinifi bulunmaktadir. Herhangi
bir katkida bulunan kisi, bu yontemler var oldugu siirece kitapliga yeni bir Copula tiirii

ekleyebilmektedir.

3.5. Degerlendirme Metrikleri

Bir CUA modelini degerlendirmek, g¢esitli metrikler farkli sonuglara yol
acabileceginden, basit bir yontem degildir. Spesifik olarak, bir degerlendirme
metrigindeki iyi bir performans, baska bir metrikte iyi performans garanti etmemektedir
(Theis, 2015).

Sentetik veriler, tablo halinde veri olusturma gorevi i¢in uygun olan yeterli sayida
metrige kars1 degerlendirmektedir. Degerlendirme, gercek veri Treal tablosunun yani

sira  egitilmis G dreticisinden, olusturulan sentetik veri Tsyn tablosunda
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gerceklestirmektedir. Degerlendirme yontemleri  Gorsel, Istatistiksel ve Makine

Ogrenimi tabanl olmak iizere ii¢ alt kategoriye ayrilmaktadir.

3.5.1. Gorsel degerlendirme

Uretilen verilerin gorsel temsili, U'niin gergek verilerin 6zelliklerini muhafaza
edip edemedigini analiz ederek Ureteci Aginin (U) performansini degerlendirmek icin
giiclii bir yontemdir. Buna dayanarak, insanlar sonuglar1 kolayca dogrulayabilir ve gercek
ve sentetik veriler arasindaki benzer kaliplar1 taniyabilmektedir. Gorsel degerlendirme,
Kiimiilatif Toplamlar ve Siitun Korelasyonuna dayali olarak gergeklesmektedir.

Gergek ve sentetik veriler i¢in her siitunun dagilim grafigi, herhangi bir gizli
iliskiyi ortaya ¢ikarmasa da hizli ve mantikli bir kontrol saglamaktadir. Bu ydntem,
tiretilen ve gercek verilerin istatistiksel 6zelliklerinin birbirine benzer olup olmadigini
gosterebilmektedir.

Gergek ve sentetik veriler i¢in her siitunun Kiimiilatif Toplami, siitun basina
dagilimlar arasindaki benzerligi gostermek icin gorsellestirilmektedir. Bu gorsellestirme
hem kategorik hem de siirekli siitunlar i¢in yararli bir anlayis sunmaktadir. Ancak bu
yontem, siitunlar arasindaki iliskiler hakkinda herhangi bir fikir saglayamamaktadir.

Bagka bir degerlendirme ydntemi, tablonun her bir siitunu arasindaki iligkiyi
gosteren Korelasyon tablosuna dayandirilmaktadir. Gergek ve sentetik verilerin
korelasyon matrisinin karsilastirilmasi, olusturucunun tablonun siitunlari arasindaki

iliskiyi uygun sekilde modellemeyi basarip basarmadigini gosterebilmektedir.

3.5.2. Istatistiksel degerlendirme

Gergek ve olusturulmus tablolara farkli tiirde istatistiksel testler
uygulanabilmektedir. Ozellikle bu metrikler, gercek tablonun tek tek siitunlarini,
olusturulan verilerden karsilik gelen siitunla karsilastirir ve bu analizin bir sonucunu
iiretmektedir. Deprem veri seti ile egitilmis CUA modellerinin degerlendirilmesi i¢in iki
istatistiksel test kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bunlar, KSTest ve CSTest’tir.

KSTest, iki 6rnekli Kolmogorov-Smirnov testi ve ampirik Kiimiilatif Dagitilmis

Fonksiyonu (CDF) kullanarak ger¢ek ve olusturulan tablo arasindaki siirekli 6znitelikler
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icin dagilimlart karsilagtirmaktadir. Her siitun karsilagtirmasinin sonucu, 1 eksi
Test D'dir Gozlemlenen ve beklenen CDF degerleri arasindaki maksimum mesafeyi
ifade etmektedir (Patki ve ark., 2018).

Ayrik degerler icin, CSTest metrigi, gercek ve sentezlenmis veriler arasindaki
stitun dagilimlarimi karsilastirmak i¢in Ki — kare testinden yararlanmaktadir (Patki ve
ark., 2018). Karsilastirma siitun siitun gergeklestirmekte ve sonu¢ CSTest p degeridir.

Yani iki siitundaki degerlerin ayn1 dagilimdan 6rneklenmis olma olasiligidir.

3.5.3. Makine 6grenimi tabanh degerlendirme

Bu oOlgiim ailesi, olusturulan verilerin kalitesini degerlendirmek i¢in Makine
Ogrenimi algoritmalarindan yararlanmaktadir. Treal ve Tsyn'in sahip oldugu iliskiler
hakkinda iggérii bilgisi saglayabilmektedir. Ozellikle, tablo halinde veri olusturma gorevi
icin CUA'lar, makine 6grenimi verimlilik dl¢iimlerinin yani sira algilama 6lgiimleriyle
degerlendirilmmektedir.

Algilama Metrikleri; olusturulan verileri gercek verilerden ayirmanin ne kadar zor
oldugunu degerlendirmektedir. Yontem olarak; bu metrikler, girdi verilerinin sentetik mi
yoksa gercek mi oldugunu tahmin eden makine 6grenimi modellerine dayanmaktadir
(Patki ve ark., 2018). Bu nedenle, her veri kaydina, gergek mi yoksa olusturulmus mu
oldugunu gosteren bir bayrak iliskilendirilmistir. Daha sonra, bayrakli veriler
karistirilarak ve bayrak tahmin edilmeye calisilarak makine 6grenimi modelleri ¢apraz
dogrulanmaktadir. Son olarak, bu metriklerin sonucu, 1 eksi tim g¢apraz dogrulama
bolmelerinin ortalama performans 6lgiimii puanina esitlenmektedir (Patki ve ark., 2018).
Bu metriklerde kullanilabilecek makine 6grenimi modelleri Lojistik Regresyon veya
SVD smiflandiricilandir.

Makine Ogrenimi Verimlilik Metrikleri; Makine Ogrenimi modellerini kullanarak
sorunlar1 ¢cozmek i¢in gergek verileri olusturulan verilerle degistirmenin miimkiin olup
olmadigim goéstermektedir. Ozellikle bir model Tsyn iizerinde egitilir ve ardindan Treal
tizerinde test edilmektedir (Patki ve ark., 2018). Siniflandirma sorunlar1 olmasi
durumunda Karar Agaci, AdaBoost veya MLP smiflandirici kullanilmaktadir. Bu
modellerin performansi dogruluk ve F1 puanina gore degerlendirilmektedir. Regresyon
gorevleri i¢in, makine 6grenimi modelleri olarak Lineer Regresyon veya MLP(Cok
Katmanli Algilayici) regresyon kullanilmaktadir (Patki ve ark., 2018). Farkli modellerin
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ortalama metrik  olarak

kullanilabilmektedir.

performansi, {iretici agin  degerlendirilmesi i¢in

3.6. Materyal

3.6.1. Veri seti

Bu calismada, veri seti Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi agik veri portali
tabanindan alinmigtir. 2019-2020 tarih arahiginda Istanbul cevresindeki gergeklesen
depremlerin verilerini icermektedir (IBB Agik Veri Portal, 2021). Tablo verilerimiz 349

satir ve 8 siitundan olugmaktadir. Deprem veri seti ¢izelge 3. 1’de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Istanbul ve gevresindeki olusan depremlerin veri seti.

EventID zaman enlem boylam derinlik/km biyiiklik tiri biyiklik konum adi

0 20200204_0000090 2020-02-04T10:17:09.4Z 3898 27.86 6 mil 34 WESTERN TURKEY
1 20200204_0000082 2020-02-04T08:43:16.0Z 38.98 27.87 10 mil 4.1 WESTERN TURKEY
2 20200204_0000067 2020-02-04T06:13:29.27 3842 2551 15 mil 3.3 AEGEAN SEA
3 20200204_0000046 2020-02-04T03:42:21.52 38.40 2553 17 mil 3.3 AEGEAN SEA
4 20200204_0000034 2020-02-04T03:14:454Z 39.08 27.83 9 ml 3.3 WESTERN TURKEY
344 20190429_0000132 2019-04-29T18:39:50.82 39.42 26.36 7 ml 3.8 NEAR THE COAST OF WESTERN TURKEY
345 20190429_0000124 2019-04-20T18:02:43.32 39.38  26.29 10 mil 4.4 NEAR THE COAST OF WESTERN TURKEY
346 20190428_0000079 2019-04-28T14:49:25.1Z 38.69  26.90 5 ml 3.4 NEARTHE COAST OF WESTERN TURKEY
347 20190412_0000074 2019-04-12T13:.03:47.82 40.69  30.61 7 mil 4.0 WESTERN TURKEY
348 20190402_0000092 2019-04-02T16:07:43.6Z2 38.59 31.14 5 ml 32 WESTERN TURKEY

Tiirkiye'nin en biiyiikk sehri olan Istanbul ve cevresinde meydana gelen
depremlerin analizi yapilarak sentetik veriler olusturulmaktadir. Boylece gelecekte
olusabilecek depremlerle ilgili arastirmalarda elde edilen sentetik verilerden

yararlanilarak, olasi1 bir afet durumunda 6nceden hazirlikli olunmasi1 amaglanmaktadir.

3.6.2. Kullanilan programlar

Bu ¢alismaya ait uygulama i¢in Google Colaboratory, JupyterLab ve Microsoft
Excel programlari kullanilmistir. Colab, herkesin tarayici araciligryla rastgele python
kodu yazmasina ve yiiriitmesine izin veren ve 6zellikle makine 6grenimi, veri analizi ve

egitim i¢in ¢ok uygun bir yazilimdir. Daha teknik olarak, Colab, GPU'lar dahil bilgi islem
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kaynaklarina ticretsiz erisim saglayan, kullanmak i¢in kurulum gerektirmeyen bir Jupyter
diziistii bilgisayar hizmetidir. JupyterLab, not defterleri, kod ve veriler i¢in en yeni web
tabanli etkilesimli gelistirme ortamidir. Esnek arayiizii, kullanicilarin veri bilimi, bilimsel
bilgi islem, hesaplamali gazetecilik ve makine Ogrenimindeki 1is akislarim

yapilandirmasina ve diizenlemesine olanak tanimaktadir.

3.7. Yontem

CUA ile sentetik veri iretimi yapmak igin birgok farkli ydntem
kullanilabilmektedir. Bu yontemlerin uygulanan problem ve istenilen sonuca gore basari
oranlar1 degismektedir. Bu ¢alismada sentetik veri iiretimi ve iiretilen sentetik verinin
gercek veriye yakinligint 6lgmek icin uygulanan yontemin akis diyagrami Sekil 3.7°de

gosterilmektedir

Aragtirmanin amacinin belifenmesi

On Aragtirmanin yapiimasi

CcUAlann kullanimlannin incelenmesi

Uygulanacak CUA Modellerinin
incelenmesi

w

Veri setinin belirlenmesi

TGAN Modeli CTGAN Modeli CopulaGAN Modeli
uygulama uygulama uygulama

; Sentetik verinin clusturulmasi }
Gercek ve sentetik verilerin
Gorsel, istatistiksel ve makine 8grenimi tabanh dederlendiriimesi

(" sorc )

Sekil 3.7. Calismada izlenen yontem.
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Gergek veri seti 349 satir ve 8 siitundan olusmaktadir. Gergek veri setinde sonuca
etkisi olamayan islem siiresini artiracak olan (EventID, biiytklik tiirti ve komum adi)
sabit siitunlar veri setinden ¢ikarilmistir. Belirtilen etiketleri satirlardan veya siitunlardan
¢ikarmak i¢in Drop() Parametresi kullanilmistir. Satirda bos parametreleri olup
olmadigini kontrol etmek i¢in dropna() parametresi kullanarak veri setinin tim eksik
degerleri (NaN degerler) kaldirilmistir. Veri setinin siitunlarinin ve veri tiplerinin neler
oldugunu o6grenmek i¢in Shape() ve dtype() parametresi  kullanilmastir.
Tanimlanmayan veri tiplerinin astype() parametresi kullanarak veri doniisiimleri
yapilmistir. Sonug olarak, temizleme islemleri sonunda yeni veri setimiz 349 satir ve 5
siitundan olusmaktadir.

TGAN, CTGAN ve CopulaGAN modellerini kullanarak sentetik veri tiretmek
icin; TGAN, tgan.model. TGANModel smifin1 ige aktarmamiz ve onu
continuous_columns benzersiz argiimanla ¢agirmamiz gerekmektedir. CTGAN ve
CopulaGAN ise sdv.tabular.CTGAN ve sdv.tabular.CopulaGAN smifin1 ige
aktarmamiz gerekmektedir. Bu durumlar varsayilan parametrelerle TGAN, CTGAN ve
CopulaGAN 06rnegi olusturacaktir. TGAN, CTGAN ve CopulaGAN o6rnegimiz
oldugunda, yerlestirme iglemini baslatmak i¢in daha 6nce yiiklediginiz gergek veri setini
sigdirma (fit) yontemini kullanarak model yerlestiriyoruz. Model yerlestirildikten sonra,
istenen miktarda verinin sample yontemini kullanarak ayni format ve istatistiksel
ozelliklere sahip sentetik veriler olusturulmaktadir.

Cekismeli Uretici Ag modellerinden olusan sentetik veri setleri, bu ¢alismanin
bolim 3.5'te agiklanan metrikler kullanilarak degerlendirilmektedir. Dagitim ve
kiimiilatif toplam grafikleri Table Evaluator kitaplig1 kullanilarak olusturulurken,
istatistiksel ve makine 6grenimi tabanlt metrikler SDV kitapliginin tek tablo metriklerine

dayal1 olarak hesaplanmaktadir.






4. BULGULAR

4.1. Temel istatistikler

Bu ¢alismada, iic CUA modeli (TGAN, CTGAN ve CopulaGAN) ile halka agik
bir veri seti ile degerlendirilmistir. ik degerlendirmeden baslayarak, CUA modellerinin

egitim stireleri hesaplanmistir. Modellerin egitim siireleri ¢izelge 4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Model egitim siireleri.

Model Egitim Siireleri (dk.)
TGAN 11.28
CTGAN 00.12
CopulaGAN 00.15

Cizelge 4.1°de  modeller sentetik veri olustururken gecen siireleri
hesaplamaktadir. Siireler sistem tarafindan kaydedilmektedir. CTGAN ve CopulaGan
modelleri daha kisa siirelerde modellerken, TGAN wuzun siirede modellemeyi
gerceklestirmektedir. TGAN uzun siirede modellemeyi gergeklestirmesinin temel nedeni,
veri kiimesinin parti sayisidir (Batch size). TGAN modeli, veri setinin fazla biiyiik

oldugundan, birkag kii¢iik gruba bolerek islem yapmaktadir.

Cizelge 4.2, 4.3, 4.4 ve 4.5’ de deprem verilerinin ger¢ek ve model egitimlerinden
sonra iiretilen sentetik verilerin 6rnekleri gosterilmektedir. Asagidaki verilerde gercek ve

modeller tarafindan iiretilen sentetik verilerin ilk 5 satirlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Gergek veriler.

zaman enlem boylam derinlik/km biyiiklik

0 2020-02-04T10:17:09.4Z 38.98 27.86 6 3.4
1 2020-02-04708:43:16.0Z 38.98 27.87 10 41
2 2020-02-04T06:13:29.27 38.42 25.51 15 33
3 2020-02-04T03:42:21.5Z2 38.40 25.53 17 33

4 2020-02-04T03:14454Z 39.08 2783 9 3.3
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Cizelge 4.3. TGAN tarafindan {iretilen sentetik veriler.

zaman enlem boylam derinlik/km biyikLik
0 2020-01-23T13:09:17.6Z 39.095997 27.540858 8 3319240
1 2020-01-27T23:46:58.6Z 38.976592 27.540858 8 3.319247
2 2020-01-25T11:55:42.7Z 39.029127 26.257380 13 2941772
3 2020-01-28T14:08:50.7Z 39.608374 27.541862 7 2943073
4 2020-01-31T08:23:33.47 39.001741 27.540858 7 2941978

Cizelge 4.4. CTGAN tarafindan iiretilen sentetik veriler.

zaman enlem boylam derinlik/km biiyiikLiik

0 2020-02-04T01:30:09.6Z 4082 23.10 7 3.1
1 2019-05-11T06:46:02.22 39.07 2794 1 3.0
2 2019-08-08T11:02:29.7Z 3982  29.28 5 3.3
3 2020-01-23T05:34:549Z 3910 2840 1 3.1
4 2019-04-30T18:22:35.7Z 3915  27.52 3 3.9

Cizelge 4.5. CopulaGAN tarafindan iiretilen sentetik veriler.

zaman enlem boylam derinlik/km biyiikliik

0 2019-12-30T14:32:49.7Z 3964 2784 12 3.4
1 2019-09-26T12:17:09.62 39.01 27.42 22 3.8
2 2020-02-04T03:14:4547 3946  27.91 40 3.0
3 2020-01-22T21:11:23.6Z 4064  27.84 25 3.3
4 2019-10-09T00:4812.27 38.77  27.89 1 3.0

4.2. Degerlendirme Metrikleri

Siitun bazinda ortalama ve standart sapma, gelismis bir 6l¢liim degildir ve
herhangi bir gizli iliskiyi ortaya ¢ikarmaz, ancak hizli ve mantikli bir kontrol islevi
gormektedir. Her siitunun ortalamalar1 ve standart sapmalari giinliik Olcekte
cizilmektedir. Cizilen degerler kosegeni (x=Yy) takip ederse, verilerin ortalamalar1 ve
standart sapmalar1 karsilastirilabilir oldugunu gostermektedir. Sekil 4.1°de Gergek ve

sahte veri setinin ortalama ve standart sapmalar1 gosterilmektedir.
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Gergek ve sahte verilerin ortalamast Gergek ve sahte veri standart sapmalart
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Sekil 4.1. Gergek ve sentetik veri setinin ortalama ve standart sapmalar1 (x=y).

Sekil 4.1’de modellerin  bu 06zellikleri goreceli kolaylikla yakaladigi
gozlemlenmektedir. TGAN ve CTGAN, bu degerleri iiretmekte iyi olduklarini, ancak
CopulaGAN’nin bu degerleri iiretirken zorlandig1 gézlemlenmistir. Standart Sapmalari
biitiin modellerimizin yakalamada zorlandig1 gozlemlenmistir. Cogu model ortalamalari
yakalayabilir, ancak standart sapmalar1 yakalamakta olduk¢a zorlanabilmektedir.
Sentetik veriler, gercek verilerden biiyiiklilk sirasina gore farklilik gosteriyor gibi

goriilmektedir ancak standart sapmalar1 ayni biiyiikliik diizeninde tutmaktadir. Bu veri
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kiimesinin sentezlenmesinin ¢ok daha zor oldugunu gostermistir. Cizelge 4.6’da gergek

ve sentetik verilerin ortalamalari ve standart sapmalarini gostermektedir.

Cizelge 4.6. Veri setinin ortalama ve standart sapmalari.

Gergek Veriler  TGAN CTGAN  CopulaGAN
Ortalama 19.8443 19.5339 21.3715 21.4546
Standart Sapma 1.63223 0.9953 1.8125 2.8049

Cizelge 4.6°da TGAN ile tretilen sentetik veriler, ger¢ek veri setine yakin
ortalamaya sahiptir. CTGAN ve CopulaGAN ise bu degerleri yeniden {iiretmekte
zorlandig1r gozlemlenmektedir. Standart Sapmay: ise en iyi yakalayan CTGAN’dir.
Sonrasinda TGAN ve CopulaGAN gelmektedir.

Grafikler, bir CUA'nin belirli 6zelliklerde yanlis dagilimlar1 olusturup
olusturmadigint manuel olarak gormenin en iyi yoludur. Siitun basma dagilimlar
arasindaki benzerligi gorsel olarak incelemek, hem ger¢ek hem de sentetik veriler igin her
stitunun kiimiilatif toplamlar1 sekil 4.2 ve sekil 4.3de ¢izilmektedir. Bu, yalnizca grafik
ile bir siitun hakkinda olduk¢a kapsamli bir anlayis saglar ve hem kategorik hem de
stirekli siitunlar i¢in ¢aligmaktadir. Bu grafigin siitunlar arasindaki iligkiler hakkinda
herhangi bir fikir vermedigini ve tiim tablo i¢in sinirli temsil giicii sagladigini unutmamak
gerekir. Hangi tiir degerlerin ve siitunlarin digerlerinden daha kolay veya daha zor

oldugunu belirlemeye izin vermektedir.
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Sekil 4.3. Gergek ve sentetik veri kiimesinin kiimiilatif toplamlari (2).

Sekil 4.2 ve sekil 4.3‘de Mavi, gercek verileri, turuncu ise sentetik verileri
gostermektedir. Modeller tarafindan olusturulan gercek ve sentetik veri kiimesinin yedi
stitununun kiimiilatif toplamlar1 gosterilmektedir. TGAN ortalamadan daha uzak
degerleri yakalamada, dagilimm kuyruklarina ulasmada daha iyi oldugu ortaya
cikmaktadir. Ancak CTGAN ve CopulaGAN dagilimm kuyruklarina ulagmada zorluk
yasadigt gozlenmistir. Veri kiimesinin kiimiilatif toplamlan ¢izelge 4.7°de

gostrilmektedir.

Cizelge 4.7. Veri kiimesinin kiimiilatif toplam sayilart.

Kiimiilatif Toplamlari

Gergek Veriler 27702.58
TGAN 27269.30
CTGAN 29834.55

CopulaGAN 29950.67
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Cizelge 4.7°de modeller tarafindan iiretlen sentetik verilerin kiimiilatif toplamlari,
gercek veri setine en yakin kiimiilatif toplamlart veren TGAN modelidir. Sonra CTGAN
ve CopulaGAN modelleri takip etmektedir.

Sekil 4.4°de, CUA modellerinin temel alinan verilerin istatistiksel 6zelliklerini ne
kadar iyi korudugunu gostermektir. Bunun igin, kutu grafiklerini ve gergek-sentetik veri
kiimesinin siitiin ozellikleri arasindaki ikili iliskileri karsilastirilmaktadir. Ek olarak,
sentetik veri seti ile gergek veri seti kiimesiyle karsilastirmak i¢in 6zellik basina dagilim
grafiklerinin gorsel incelemesi kullanilmaktadir. Grafikler, gercek veri siitunlarina

benzeyen Ornekleri elde etmek igin ters doniistim fonksiyonu kullanmaktadir.
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Sekil 4.4. Gergek ve sentetik veri kiimesinin 6zellik basina dagilim grafigi.
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Sekil 4.4 ‘de Mavi, gercek verileri, turuncu ise sentetik verileri gostermektedir.
Ozellik basina dagilimin gérsel bir incelemesinden, TGAN, en iyi performans gosterdigi
gozlenmistir. CTGAN ve CopulaGAN ise bazi siitiinlarda {retmis oldugu verilerde
mevcut olmayan ¢ok modlu model ile goriinen mod ¢ékmesinin bir kombinasyonundan
zorlandigindan dolay1 en kotii performansi gostermistir

Istatistiksel ve algilama metrikleri, iizerlerinde farkli tiirde istatistiksel testler
caligtirarak tablolar1 kargilastirmaktadir. Bu metrikler gercek tablodaki siitun degerleri,
sentetik tablodaki karsilik gelen siitundaki degerleri ile karsilastirir ve sonunda testten
elde edilen ortalama sonucu vermektedir. Cizelge 4.8’de istatistik ve algilama metrikleri

gosterilmektedir.

Cizelge 4.8. Istatistiksel ve algilama metrikleri.

Istatistiksel Metrik Algilama Metrikleri
CSTest  KSTest Lojistik regresyon
TGAN 0.994 0.769 0.404
CTGAN 0.980 0.565 0.143
CopulaGAN  0.861 0.672 0.313

Cizelge 4.8’de, istatistiksel metrikleri ve algilama metrikleri gosterilmektedir.
CSTest ve KSTest degerleri dikkate alindiginda, TGAN, CTGAN ve CopulaGAN'1n
gercek verilerin siirekli degerlerinden ziyade kesikli Oznitelikleri daha 1iyi
modelleyebilecegi sonucuna varilmigtir. TGAN i¢in algilama metrigi, lojistik regresyon
simiflandiricisinin gergek veriyi sentetik veriden ayirt etmesinin orta derecede oldugunu
gostermektedir. TGAN ve CopulaGAN ise gercek veriyi sentetik veriden ayirt etmesinin

daha zor oldugu gozlemlenmistir.
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Sekil 4.5’de, hem ger¢ek hem de sentetik veriler i¢in bir iligskilendirme tablosu

gosterilmektedir. Hangi siitunlarin birbiriyle iligkili oldugu net bir sekilde anlasilmakta

ve sentetik verilerin nerede ayrildigini gdstererek modelin bu iligkiyi modellemede

yasadig1 zorluklar gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. Gergek ve sentetik veriler arasindaki korelasyon matrisi.

Sekil 4.5°de, gercek verilerin yani sira CTGAN, CopulaGAN ve TableGAN'dan

iiretilenin siitun bazinda korelasyon gosterilmektedir. Uretilen verilerin korelasyon

matrisi, ger¢ek verilerin korelasyonlari ile karsilagtirilmistir. Genel olarak, tiim modeller,

Ozellikler arasindaki korelasyonlar1 yeterince yakalayabilmektedir. Korelasyon degerleri

grafigindeki fark 0,3'te sinirlandirilmistir, ¢iinkii bu hedeften biiyiik bir sapma olarak
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kabul edilmektedir. Uretilen verilerin korelasyon matrisi, gercek verilerin korelasyonlari
ile karsilastiriimaktadir. Genel olarak, TGAN modeli, siitiinlar arasindaki korelasyonlari
yeterince yakalayabilmektedir. Goriildiigii gibi, CTGAN ve CopulaGAN ise bazi

korelasyonlar1 yakalamada zorluklarla karsilastig1 gozlemlenmistir.

Pearson korelasyon katsayisi (Karl Pearson olarak adlandirilir), ger¢ek ve sentetik
veri seti arasindaki dogrusal iliskinin giiciinii gostermek i¢in kullanilmaktadir. Cizelge
4.9°da gercek ve iiretilen sentetik verilerin siitiin korelasyonunu ve benzerlik puanlari

gosterilmektedir

Cizelge 4.9. Siitiinlar Arasindaki korelasyon ve benzerlik puani (-1<r <+1).

TGAN CTGAN CopulaGAN
Stitun Korelasyonlari 0.9465 0.9172 0.9000
Benzerlik Puani 0.9022 0.8974 0.8859

Cizelge 4.9’da Siitiinlar arasindaki korelasyon ve benzerlik puanlarina
bakildiginda, ti¢ modelimiz iyi sonuglar vermektedir. Siitiin korelasyonlar1 1’e ¢ok yakin
oldugundan iyi sonuclar vermektedir. Biitiin modellerimiz siitiin korelasyonlar1 1’e yakin
oldugundan basarili sonuglar gostermistir. Benzerlik korelasyonlarina bakildiginda
TGAN (0.9022) en basarili model olarak olarak goriilmektedir. CTGAN (0.8974) ve
CopulaGAN (0.8859) ise benzer korelasyonlar1 gostermektedir. Bu nedenle, gergek ve

sentetik veriler arasinda iy1i bir iliskinin oldugunu gostermektedir.
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Temel bilesen analizi (PCA), ¢ok boyutlu uzaydaki bir verinin, varyansi en tist
diizeye ¢ikaracak sekilde daha kiigiik bir alana izdiistimiinii bulma yontemidir. Amag, bir
vektor bir doniisiime ugramasindan sonra boyutunun degismesinden bagimsiz olarak hala
yonii ayni kaliyorsa PCA dogru calismaktadir. Sekil 4.6’da, gercek ve sentetik veriler

arasindaki temel bilesenler grafigi gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Temel bilesenler analizi grafigi (PCA).
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Sekil 4.6”da birbirini takip eden tiim temel bilesenler benzer bir yayilim ve yon
takip etmekte, yani Onceki bilesenle iligskilendirilmeden kalan varyasyonu
yakalamaktadir. Bu bilesenlerin yonleri denetimsiz bir sekilde tanimlanmakta, yani yanit
degiskeni(Y) bilesen yoniinii belirlemek i¢in kullanilmamaktadir. Bu nedenle TGAN,
CTGAN ve CopulaGAN  gercek verilerle benzer ve denetimsiz bir yaklasim
sergilenmistir.

Makine 6grenimi verimlilik metrikleri, sentetik veriler iizerinde bir makine
O0grenimi modeli 6grenerek ve ardindan gergek veriler tizerinde degerlendirildiginde elde
ettigi puan1 degerlendirerek bir makine 6grenimi problemini ¢ozmek i¢in gergek verileri
sentetik verilerle degistirmenin miimkiin olup olmadigin1 degerlendirmektedir. Makine

ogrenimi metrikleri Cizelge 4.10'da verilmektedir.

Cizelge 4.10. Modeller i¢cin makine 6grenimi verimlilik metrikleri.

Makine Ogrenimi Verimlilik Metrikleri

Lojistik Regresyon MLP
Karar agact  AdaBoost  Siniflandiricisi smiflandirict ~ Ortalama
TGAN 0.324 0.972 0.968 0.324 0.647
CTGAN 0.306 0.942 0.878 0.324 0.613
CopulaGAN 0.282 0.931 0.829 0.309 0.588

Cizelge 4.10°da tiim modeller, makine 6grenimi sorunlarini ¢ézmek icin gergek
verileri sentetik verilerle degistirmenin miimkiin oldugunu gdsteren benzer performans
gostermektedir.

Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) ve Ortalama Kare Hatast (MAE), sentetik
verileri olustururken ortalama model tahmin hatasini ifade etmektedir. Her iki 6l¢tim de
0 ile oo arasinda degisebilmekte ve hatalarn yoniine kayitsizdir. Yani negatif yonelimli
puanlardir, bu da daha diistik degerlerin daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. Cizelge
4.11°de RMSE ve MAE sonuglarimi gostermektedir.

Cizelge 4.11. RMSE ve MAE Sonuglari.

TGAN CTGAN CopulaGAN
RMSE MAE  RMSE MAE RMSE MAE
Gergek Veriler 02410 0.1778 0.2585  0.1977  0.2519  0.1824
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Deprem veri setinin modeller tarfindan {iretilen sentetik verilerin modellerin
performans degerleri Cizelge 4.11°de gosterilmistir. TGAN, MAE degerinin 0’a
yaklastigt g6z Oniine alinan modeller arasinda en basarili model parametreleri
gosterilmektedir. CTGAN ve CopulaGAN modellerin parametreleri ilestirmek igin

modeleri diizenlemek gerekmektedir.



5. TARTISMA VE SONUC

5.1. Sonug¢

Bu caligma, istanbul Biiyiiksehir Belediyesi acik veri portali tabanindan alinan
deprem veri setini, CUA mimarisinin ii¢ modeli olan TGAN, CTGAN ve CopulaGAN
modelleri kullanarak sentetik veri iiretimi yapilmistir. Uretilen sentetik verilerin gorsel,
istatistiksel ve makine 6grenimi tabanli metrikleriye analiz edilmistir.

Analiz sonuglarina gore ortalama hesaplanmasinda {i¢ modelimizde iyi sonuglar
elde etmistir. En iyi TGAN modeli ( Ortalama = 19.53) oldugunu ve deprem veri (
Ortalama = 19.84) setine yakin ortalama sahip veriler iiretmistir. Kiimiilatif toplamlar1
hesaplamasinda en iyi TGAN modeli ( toplam = 27269.58) oldugu ve deprem veri(
toplam = 27269.58) setine yakin hesaplamalar olusturmakdadir. CSTest ve KSTest
degerleri dikkate alindiginda, TGAN, CTGAN ve CopulaGAN'"n gercek verilerin siirekli
degerlerinden ziyade kesikli 0Oznitelikleri daha iyi modelleyebilecegi sonucuna
vartlmistir. TGAN i¢in algilma metrigi, lojistik regresyon siniflandiricisinin gergek veriyi
sentetik veriden ayirt etmesinin orta derecede oldugunu gostermektedir. CTGAN ve
CopulaGAN*“da modellerinin ise gercek veriyi sentetik veriden ayirt etmesinin zor oldugu
gozlemlenmistir. Makine Ogrenimi, gercek verileri sentetik verilerle degistirmenin
sorunlart ¢6zmede miimkiin oldugunu gosteren benzer performanslar gostermektedir.
Siitiinlar arasindaki korelasyon ve benzerlik puanlarina bakildiginda, ti¢ modelimiz iy1
sonuglar vermektedir. Benzerlik korelasyonlarina goére TGAN (0.9022) en basarili model
olarak olarak goriilmektedir. CTGAN (0.8974) ve CopulaGAN (0.8859) ise benzer
korelasyonlar1 gostermektedir. Bu nedenle, gercek ve sentetik veriler arasinda i1yi bir
iliskinin oldugunu gdstermektedir.

Sonug olarak, CUA mimarisinin ii¢ modeli olan TGAN, CTGAN ve CopulaGAN
modelleri kullanarak sentetik veri iiretiminde basarili sonuglarin elde edilebilecegi
gosterilmistir. Bunlara ek olarak, CUA'lar tarafindan olusturulan sentetik tablo verilerinin
kullaniminin endiistiiride, goriintii isleme, finans, saglik vb. alanlarda kullanim igin ciddi
bir rakip olabilecegi goriilmiistiir. Bu sentetik tablo verilerinin kullanim kolayligi

saglamasi nedeniyle iyi sonuglar alinabildigi anlasilmistir.
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5.2. Tartisma

CUA’da birgok yeni model gibi avantajlara ve dezavantajlara sahiptir.
Dezavantajlari; egitim sirasinda iiretici ag U ve ayiric1 ag A’nin iyi sekilde senkronize
edilmesi gerekmektedir. U, A’yi giincellemeden 6nce fazla egitime tabii tutulmalidir.
Avantajlari; Markov zincirlerine asla ihtiyag duymamaktadir. Modelin esnek olmasi
sayesinde birgok fonksiyon modele dahil edilebilmektedir. Ayrica CUA modeli, iist
diizey Oznitelikler elde ederek veri yapisini ve dagilimini modelleyebildigi ve ¢ekismeli
egitim yoluyla Ogrenilen veri dagilimindan Orneklemeye olanak sagladigi igin
arastirmacilarin ilgisini cekmekte ve CUA tabanli birgok modelin ortaya ¢cikmasina neden
olmaktadir.

Daha iyi sonuglar elde etmek i¢in model egitimi ve veri normallestirme iizerinde
daha fazla galigabilmektedir.

Veri tiirlerinin sayisini artiran yontemler arastirilabilmekte, tarihler ve sirali
veriler, aragtirma i¢in uygun yonlerdir.

CUA’larin zaman serisi verilerini, ¢arpik agir kuyruklu dagilimlara sahip verileri
ve sinirli sayisal verileri islemek i¢in nasil tasarlanabilecegi arastirilmalidir. Ayrica ayrik
sayisal verilerin ve sirali verilerin nasil sentezlenecegi ileriki ¢calismalarda arastirilmasi

gereken konular arasindadir.
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