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Bu calismada dengesiz siif dagilimi durumunda ikili siniflandirma problemi incelenmistir.
Dengesiz smif dagilimi oldugu durumda ornekleme yontemlerinden yararlanilmaktadir.
Boylece, dengeli bir simif dagilimi elde edilmektedir. Bu amagla SMOTE-NC algoritmasi
kullamilmistir.  Lojistik regresyon, destek vektér makineleri ve gradient boosting
modellerinin  SMOTE-NC algoritmast altinda elde edilen dengeli veri setlerindeki
performanslar1 incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore SMOTE-NC algoritmasinin
gradient boosting ile birlikte kullanim1 dengesiz sinif dagilimi1 durumunda ikili siniflandirma
basarisini artirmaktadir. SMOTE-NC algoritmasi azinlik sinifin dogru siniflandirma oranini

yiikseltmektedir.

Anahtar Kelimeler: Dengesiz veri setleri, makine 6grenmesi, ikili siniflandirma, lojistik

regresyon
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This study investigates the binary classification problem in the case of imbalanced class
distribution. In case of imbalanced class distribution, sampling methods are utilized. In this
way, a balanced class distribution is obtained. SMOTE-NC algorithm is used for this
purpose. The performances of logistic regression, support vector machines and gradient
boosting models on balanced data sets obtained under SMOTE-NC algorithm are analyzed.
According to the obtained results, the use of SMOTE-NC algorithm together with gradient
boosting increases the binary classification performance in case of imbalanced class
distribution. SMOTE-NC algorithm increases the correct classification rate of the minority

class.
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1. GIRIS

Ikili simiflandirmada bagimli degiskenin asir1 sifir degeri igermesi dengesiz sinif dagilimi
olarak nitelendirilmektedir. Ikili smiflandirma algoritmalarinin finans, saglik ve sigortacilik
temelinde genis uygulama alanlar1 bulmaktadir. Kanserli hiicrelerin siniflandirilmasi, kredi
basvurularinda ilgili kisiye kredi verilip verilmeyecegi ya da kasko poligesi yaptirirken risk

primlerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

Dengesiz smif dagilimi, destek vektor makineleri, karar agaglari ve sinir aglart gibi
smiflandiricilarin performansini kotii etkilemektedir (Cateni vd., 2014). Bu siniflandiricilar
veri seti lizerinde genel performansint maksimize edecek sekilde dizayn edilmislerdir. Bu
nedenle dengesiz siif durumundaki basarilar1 diistiktiir. Nadir olaylarin (rare event)
siiflandirma basarilar diisiikken diger olaylarin siniflandirma basarisi yiiksektir. Fakat asil
amag¢ nadir olaylarinin dogru smiflandirilmasi oldugu i¢in modellerin 6ngdrii performansi

gercek yasam problemlerinde bu haliyle ile kullanilamaz. (Estabrooks ve Japkowicz, 2004).

Dengesiz siif dagiliminin oldugu verilerin siniflandirilmasinda aragtirmacilar iki yaklagim
izerine ¢aligmaktadir. Birincisi, dengesiz sinif dagilimint modelleyebilecek yeni algoritma
gelistirmek. ikincisi ise veri setini yeniden &rnekleme ydntemlerini kullanarak mevcut
algoritmalarin performansini artiracak sekilde yeniden olusturmak. Birinci yaklagimda
aragtirmacilar yanlis smiflandirma igin bir cezalandirma maliyeti kullanirlar. Bu
cezalandirma maliyeti nadir olaylar i¢in daha yiiksek iken diger durum i¢in daha diigiiktiir.
Li vd. (2006) destek vektor makineleri kullanarak dengesiz veri setleri i¢in algoritma
gelistirmiglerdir. Soler ve Prim (2007) radyal tabanli fonksiyonlarin 6zel bir durumunu
kullanarak yeni bir ikili smiflandirma yontemi gelistirmistir. Bunlarin yani sira,
genellestirilmis lineer modellere dayanan farkli yaklagimlar ile de bu tiir verilerin

modellenmesi i¢in yeni yaklagimlar 6nerilmistir (Chiang vd., 2023).

Ikinci yaklasimda amag azinlik ve cogunluk smiflarinin dagilimlarimi dengelemektir. Bu
asamada yeniden Ornekleme yontemlerinden yararlanilarak azinlik sinifin gézlem sayilari
artirtlir. Azinlik simifin gézlem sayisi artirilarak ya da ¢ogunluk siifin gozlem sayilari
diistiriilerek bir dengeleme saglanir. Bu iki yontem sirasiyla diisiik 6rnekleme (under-

sampling) ve yiiksek 6rnekleme (over-sampling) olarak bilinmektedir (Seiffert vd., 2009).



Arastirmacilar bu iki yeniden 6rnekleme yontemlerini birlikte kullanarak farkli yontemler
gelistirmislerdir. Chawla (2002) azinlik sinif i¢in over-sampling yontemi gelistirmistir. Bu
yontem SMOTE (Synthetic Minority over-sampling technique) olarak adlandirilmistir.
SMOTE yontemi diger makine 6grenme yontemleri ile birlikte kullanilarak dengesiz veri
setlerinin siniflandirma bagarilarinin artirtlmasi saglanmistir (Wang, 2008). Diger 6nemli bir
calisma Cateni vd. (2014) tarafindan gerceklestirilmistir. Cateni vd. (2014) SUNDO
yontemini gelistirilmislerdir. Bu yontem over-sampling ve under-sampling yontemlerinin
birlesiminden olusmaktadir. Cateni vd. (2014) SUNDO yo6nteminin etkinliginin SMOTE

yontemi ile kargilastirmistir.

SMOTE yontemi literatiirde olduk¢a popiiler bir yontem haline gelmistir. Rahmayanti vd.
(2021), simiflandirma ve regresyon agaci (classification and regression tree, CART) modelini
SMOTE yontemi ile birlikte kullanarak miisteri kayip tahmini analizi ger¢eklestirmistir. GOk
ve Olgun (2021) rastgele orman (random forest) modeli ile SMOTE algoritmasini
birlestirerek COVID-19 verisi lizerine bir ¢alisma yapmistir. Joloudari vd. (2023) yapmis
olduklar1 calismada, 24 farkli veri setini analiz ederek SMOTE yo6nteminin evrisimsel sinir
aglar ile birlikte kullandiginda dengesiz veri setlerinde yiiksek siniflandirma basarisinin

elde edildigini gostermislerdir.

Bu ¢alismada amag, SMOTE yonteminin dengesiz sinif dagilimindaki etkinliginin lojistik
regresyon (LR), destek vektor makineleri (DVM) ve gradient boosting makineleri (GBM)
yontemlerinde degerlendirilmesidir. Bu amagla kullanilacak yontem Sekil 1.1°de
Ozetlenmigtir. Farkli yontemlerin karsilastirilmasi i¢cin R programinda benzetim g¢aligmasi
yapilmistir. Performans olgiitleri olarak dogru smiflandirma orani, duyarlilik ve segicilik

degerleri kullanilmistir.



‘ Dengesiz Veri Seti ‘

‘ Veri Setinin Pargalanmasi ‘

Test Verisi

Egitim Verisi
| Azinlik Sinifi | ‘ Cogunluk Sinifi |
‘ Over-sampling ‘ ‘ Under-sampling ‘
Yeni Egitim Verisi
Siniflayicilarin Egitilmesi ‘ Performans Degerlendirmesi

Sekil 1.1: Dengesiz veri setlerinin modellenmesi

Calismanin ikinci boliimiinde ikili simiflandirma modellerine yer verilecektir. Ugiincii
bolimde SMOTE algoritmasinin ¢alisma prensibi ele alinacaktir. Dordiincii bolimde ise
makine 6grenmesi yontemleri gergek bir veri seti lizerinde karsilastirilacaktir. Besinci
bolimde LR, DVM ve GBM modellerinin etkinlikleri benzetim c¢aligmasi ile
karsilastirilmistir.  Calisma, sonu¢ ve tartisma boliimii  olan altinci  bolim ile

tamamlanacaktir.



2. IKILI SINIFLANDIRMA MODELLERI

2.1. Lojistik Regresyon Modeli

Ikili siniflandirma modellerinde en ¢ok kullanilan model lojistik regresyon modelidir. Bu
modelde bagimli degisken iki deger alir. Ornek olarak, iyilesti/iyilesmedi, pozitif/negatif

veya var/yok durumlari verilebilir. Ilgilenilen olay 1, diger durum ise 0 olarak kodlanir. Bu

durumda Y degiskeni bir indikatdr degiskeni gorevi gormektedir ve Pr(Y =1)=E(Y) dir.

Lojistik regresyon modeli hala aragtirmacilar tarafindan ikili siniflandirma problemleri i¢in
kullanilmaktadir. Vatansever (2014), Ural vd. (2015), Ayan ve Degirmenci (2018) ve
Aktiimsek ve Goker (2018), lojistik regresyon modeli ile firmalar i¢in finansal basarisizlik
modellemesi gerceklestirmiglerdir. Bircan (2004) ise lojistik regresyon modelinin
uygulamasini saglik verilerine tizerine gerg¢eklestirmistir. Oguzlar (2005) ise suglu profilinin

belirlenmesi ve siniflandirilmasinda lojistik regresyon modelini kullanmaistir.

Lojistik regresyonda kosullu olabilirlik fonksiyonu Esitlik (1)’de verildigi gibi tanimlanir.

n

Pr(Y =y[X =x)=TTp(x)" (t-p(x)™) @

i=1

Esitlik (1)’de p(X) fonksiyonu lineer bir fonksiyondur. Bagimsiz degiskenlerdeki her bir
birimlik artig veya azalis p(X) fonksiyonu tizerinde biiyiik etkiye sahiptir. Ayrica p(X)

fonksiyonu 0-1 araliginda tanimli olmalidir. Bu yiizden, p (X) fonksiyonu iizerinde logit

doniistimii uygulanir. Logit doniistimii Esitlik (2)’de verildigi gibidir.

log (%} = Iogit( p; ) = By + BXa + BoXig ot BiXye (2)

Esitlik (2) p icin ¢oziiliirse, Esitlik (3) elde edilir.

o0 (x'B)

P :1+exp(xiT|3) )



Esitlik (3)’de X, =(1 %, X5, %) (k+1)x1 boyutlu bagimsiz degisken vektdril,
B:(,BO, B ﬂz,...,ﬂk) ise (k+1)><1 boyutlu regresyon parametre vektoridiir. Lojistik

regresyon i¢in olabilirlik fonksiyonu ise Esitlik (4)’de verilmistir.

L(B)=li[ o (1-p,)" (4)

Log-olabilirlik fonksiyonu ise Esitlik (5)’de tanimlandig1 gibidir.

K(B):ZH:Yi Iog(pi)+(1_yi)log(1_ pi)

i=1

; ; ()
=Y log(1-p;)+D_y;log (L)
i1 i1 1-p
Esitlik (3), Esitlik (5)’de yerine yazilirsa, Esitlik (6) elde edilir.
((B)=>_yx/B-_ log(L+exp(x{B)) (6)
i1 i1

Esitlik (6)’da f3; parametrelerine gdre kismi tiirevler aliarak elde edilen skor vektorlerinin

0 i¢in esanli ¢oztimleri B vektoriiniin en ¢ok olabilirlik (ECO) tahmin edicisini verir. Fakat

Esitlik (6) Nelder-Mead algoritmasi yardimiyla dogrudan maksimize edilerek parametre

tahminleri elde edilebilir. Bu amagla R programinda optim fonksiyonu kullanilabilir.

2.2. Destek Vektor Makineleri

DVM, finans, miihendislik ve saglik bilimleri gibi konularda genis uygulama alanlarina
sahiptir. Kavzoglu ve Colkesen (2010), uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda kernel
tabanli DVM modellerini kullanmistir. Yavut vd. (2014) DVM ve yapay sinir aglar
modellerini kullanarak BIST-100 endeks tahmini gergeklestirmistir. Ayhan ve Erdogmus
(2014) DVM i¢in ¢ekirdek fonksiyonu se¢im siirecini rastgele bloklar deney tasarimi modeli
ile gerceklestirmistir. Kiigiiksille ve Ates (2013), istenmeyen e-postalarin tespiti ve

siniflandirilmasi igin DVM modelini kullanmislardir.



DVM, g(X) =W'x+b seklinde tanimlanan hiper-diizlemde maksimum marjin degerine

gore iki sinift ayirir. Dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli yapida dogrusal DVM modeli
kullanilir. Belirlenen destek vektorler igcerisinde herhangi bir gozlem kalmiyorsa hard-
marjin, eger kaliyorsa soft-marjin durumu vardir. Sekil 2.1°de hard-marjin durumu ele

alimmistir. Sekil 2.1°de goriildiigii gibi belirlenen destek vektorler igerisinde kalan herhangi

bir gdzlem bulunmamaktadir. X, noktalar kiimesi ve W, , W, dogrusal olarak ayrilabilen iki
sinif olmak {izere, hiper-diizlemdeki noktalar aras1 uzaklik |g (X)| / [wi| olarak ifade edilir.
DVM, XeW, icin W' x+b=1ve XeW, icin W Xx+b=-1 kosullarin1 saglayan W ve b
parametrelerinin  bulunmasimni amaglar. DVM Esitlik (7)’de verilen optimizasyon
probleminin ¢ziimiine dayanmaktadir.
I Y
min = ||
2
st. (7)
Y, (WiTX+b)21,i =12,...,N

X2

x1

Sekil 2.1: Hard-marjin DVM

Eger veri dogrusal olarak tam ayrilabilir yapida degilse, bu durumda DVM gevsek
degiskenler yardimiyla hatali smiflandirmaya izin verir ve durum soft-marjin olarak

isimlendirilir. Sekil 2.2’de soft-marjin durumu gosterilmistir.



X2

x1

Sekil 2.2: Soft-marjin DVM

Soft-marjin durumunda DVM asagida verilen optimizasyon probleminin ¢oziimiine

dayanmaktadir.

N Y N
m|n5||w|| +CY' 5
i=1

st (8)
Y (W x+b)21-5,i=12,.,N
5>0,i=12,..,N

Esitlik (8)’de o, gevsek degiskenleri gostermektedir. C degeri ise diizenleme terimi olarak

ifade edilmektedir. C artirildik¢a daha siki bir marj elde edilir ve yanlis siniflandirma

sayisinin en aza indirilmesine daha fazla 6nem verilir (Awad, ve Khanna, 2015).

Eger veri dogrusal olarak ayrilamiyorsa, soft-marjin DVM hatali siniflandirma noktalarinin
sayisint minimize edebilecek bir hiper-diizlem bulamaz. Bu durumda kernel fonksiyonlari
yardimiyla veri, daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriiliir ve bu uzaya kernel uzay1 denir.
Kernel uzayinda veri, dogrusal olarak ayrilabilen bir yapiya doniisiir. Kernel, Hermisyen
pozitif yari-tanimli bir matris olup Mercer teoremini saglamaktadir. (Awad, ve Khanna,

2015). En ¢ok kullanilan kernel fonksiyonlari, radyal tabanli fonksiyon, polinom fonksiyonu



hiperbolik tanjant fonksiyonudur. DVM, el1071 paketinde tanimli olan svm fonksiyonu

kullanilarak R yaziliminda uygulanabilir.

DVM modeli altinda dogrusal ayrilabilen ve ayrilamayan durumlar gostermek i¢in R
programinda benzetim calismas1 yapilmistir. Dogrusal ayrilabilen durum i¢in iki bagimsiz

degisken normal dagilimdan iiretilmistir. Dogrusal ayrilamayan durum igin ise dairesel

formda veriler iiretilmistir. X, =rcos(@) ve X, =rsin(#) degiskenleri tanimlanmustir.

Dogrusal ayrilabilen veri seti dogrusal kernel fonksiyon ile ayrilamayan veri ise radyal

tabanli kernel fonksiyonu ile modellenmistir. Sonuglar Sekil 2.3 ve 2.4°te verilmistir.

Dogrusal Ayrilabilen Veri - DVM

N

X.2

|
N

-2 0
x.1

N

Sekil 2.3: Dogrusal ayrilabilen veri altinda DVM sonuglari



Dogrusal Ayrilamayan Veri - DVM

1.0

05
Sinif

w 0.0 ’

L

05

1.0

1.0 05 0.0 0.5 1.0

Sekil 2.4: Dogrusal ayrilamayan veri altinda DVM sonuglari

2.3. Gradient Boosting

Gradient Boosting Machines (Gradyan Arttirma Makineleri, GBM) yontemi en ¢ok
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir. Bircok uygulama alaninda kendisine
yer bulmustur. Ustiiner vd. (2020) GBM yéntemi ile tarimmsal iiriinlerin siniflandirilmasi
problemini ele almisladir. Atasoy ve Demiréz (2021), GBM modelinin yani sira bir¢ok
makine O6grenmesi yontemini kullanarak prostat kanserinde tiimor olusum durumunu
incelemislerdir. Tiitlincli ve Giirsakal (2023) bankacilik sektoriinde 6énemli bir konu olan
temerriit risk durumunu modellemis ve en iyi sonucu veren yontemin GBM modeli oldugu

sonucuna varmistir.

X= (Xi, Xy yeeny Xk) aciklayict degiskenler vektorii, y bagiml degisken vektorii olmak tizere

modellenecek veri kiimesi(x, y)t ,seklinde ifade edilsin. Amag bu iki vektor arasinda

bilinmeyen fonksiyonel yapinin elde edilmesidir, f(x) :X— Y. Bu durum Egsitlik (9)’da

belirtilen kayip fonksiyonunun minimize edilmesi problemini olusturur.



f(x)=v,
f

(x)=argmin¥(y, f (x)) ®)
f(x)
Esitlik (9), beklenen degerler tizerinden ifade edilirse, Esitlik (10) elde edilir.
f(x)=f(x0)
(10)

0= argemin E, [Ey (\P[y f (x@)])‘x}

Esitlik (10)’da verilen optimizasyon probleminin kapali formda bir ¢6ziimi

bulunmamaktadir. Bu nedenle sayisal yontemler kullanilarak ¢oziilmesi gerekmektedir.

M
M itiresyon sayis1 olmak {izere parametre tahmini 6 = Z 6. seklinde ifade edilir. Parametre
i=1

tahminlerinin elde edilmesinde steepest gradient descent (SGD) algoritmasi kullanilmistir.

Gozlemlenen veri seti i¢in, deneysel kayip fonksiyonunun azaltilmasina dayanmaktadir.

3(0)=2% (v f(x.9)) (12)

SGD algoritmast, kayip fonksiyonunun gradyani yoniinde ardisik iyilestirmelerine dayanur.

Kayip fonksiyonun gradyani VJ (0) seklinde ifade edilmektedir. 6 parametresi artan

A

sekilde ifade edilmistir. ét, 0 icin t. artis adimini, &'ise 1. adimdan t. adima kadar alan

artiglar toplamini ifade etmektedir. SGD algoritmasinin adimlari asagida verilmistir (Natekin

ve Knoll, 2013).

1. éo icin bir baglangi¢ degeri belirle.
2. Her bir iterasyon i¢in 3-6 adimlarini tekrar et.

3. Tiim onceki iterasyon degerlerini kullanarak 6" degerini hesapla
. o
0'=>6,

i=0

4. &' noktasindaki kayip fonksiyonun gradyan degerini hesapla

>
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VJ(@):{glga}&§

3(6)
5. Yeni artan parametre degerini hesapla
6, < -VvJi(0)
6. ét degerini adim 3’¢ ekle.
Boosting yontemleri ile makine 6grenmesi yontemleri arasindaki temel fark, optimizasyon

siirecinin fonksiyon uzay1 iizerinde gerceklesmesidir. Bu nedenle fonksiyon tahminleri

toplanabilir formda Esitlik (12)’de gibi tekrar tanimlanir.

F(0)= F(x)3 . (x) (12)

i=0

Esitlik (12)’de M iterasyon sayisini gostermektedir. Friedman (2001) temel 6grenici (base-

learner) fonksiyonlara dayanan bir algoritma gelistirmistir. Temel Ogrenici fonksiyonlar

h(X,H) olarak tanimlanmaktadir. p ise optimal adim biyikligiinii gostermektedir.

Fonksiyon tahmini i¢in optimizayon problemi Esitlik (13)’de verilmistir.

fAt <~ ft—l—l—pth(x’a()

N ~
(p,.6,)=arg minZ‘P(yi, ft_l)+ph(xi,9)

i=1

(13)

Esitlik (13)’de ¥ () kayip fonksiyonu, h () ise temel 6grenici fonksiyonu gdstermektedir.

Smiflandirma algoritmasinda, GBM modelinde kayip fonksiyon icin adaboost kayip
fonksiyonu (Schapire, 2003) ya da binom kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Temel
Ogrenici fonksiyonlar olarak ise radyal tabanli fonksiyonlar veya p-splines fonksiyonlar

tercih edilmektedir.
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3. DENGESIZ VERI SETLERI iCIN SMOTE ALGORITMASI

Veri madenciliginde, ilgilenilen 6rneklerin nadir oldugu dengesiz siniflandirma sorunuyla
karsilagilmaktadir. Egitim verisi igerisinde ilgilenilen olaymn sikliginin ¢ok az olmasi,
siniflandiriciyr ¢ogunluk sinifi 6rneklerinden ¢ok fazla 6grenmesine neden olur. Model,

azinlik sinifi 6rnekleri i¢in tanima giiclinden yoksun ve yetersiz uyuma sahip olacaktir (Li
vd., 2017).

Siiflayic1 iizerindeki ¢ogunluk sinifinin 6grenme siirecinde etkisini azaltmak igin
ornekleme yontemleri 6nerilmistir. Bu yontemlerin temel amaci, dengesiz veri setini dengeli
hale getirmek ve homojen bir dagilim elde etmektir. Azinlik sinifi {izerinden yapilan
ornekleme yontemlerine over-sampling, cogunluk sinifi lizerinden yapilan Ornekleme
yontemlerine ise under-sampling denir. Under-sampling yonteminde, ¢ogunluk sinifindaki
gozlem sayisi rastgele olarak azaltilir. Over-sampling yonteminde ise, azinlik sinifindaki

gozlemler ¢cogaltilarak dengeli bir sinif dagilimi olusturulmak amaclanir.

Azmlik sinifindaki gozlem sayist olduk¢a diigsik oldugunda ayni gozlem degerlerini
kullanarak dengeli bir sinif olusturmak, siniflandirma yontemlerinin etkinligini istenilen
diizeyde arttirmaz. Clinkii azinlik sinifi bu yontemlerle istenilen diizeyde temsil edilemez
(Ling ve Li, 1998; Japkowicz, 2000). Bu durum i¢in sentetik veri {iretme yoOntemleri
gelistirilmistir. Chawla vd. (2002), SMOTE yo6ntemini 6nermislerdir. Azinlik sinifini over-
sampling yaparak c¢ogaltmak yerine, azimnlik smifina sentetik gozlemler eklemeye
dayanmaktadir. Bu islem yapilirken azinlik sinifindaki gézleme iliskin k-en yakin komsular
belirlenir ve rastgele secilir. Eger azinlik siifi %200 oraninda artirilacaksa, belirlenen k-en
yakin komsulardan 2 tanesi secilir. Bu yontem sadece siirekli veriler tizerinde ¢aligmaktadir.

SMOTE algoritmasi asagida verilmistir (Chawla vd., 2002).

Adim 1: Azinlik siif kiimesi A olsun. Her X € A i¢in

X'in k-en yakin komsulari, x ile A kiimesindeki her bir &rnek arasindaki Oklid uzaklig
hesaplanarak belirlenir.

Adim 2: Ornekleme orani N degerini belirle. Her X € A igin

N 6rnek ( X, X,, ..., Xy ) k-en yakin komsularindan rastgele se¢ilir ve A kiimesini olustururlar.

Adim 3: Her x, € A,k =1,2,3,...,N i¢in asagida esitlik ile yeni érneklem firetilir.

12



X" = X+ rand (O,l)|X - Xk| . Burada rand (0,1) , 0 1le 1 arasinda liretilen rastgele sayiyi ifade

eder.

R programinda SMOTE algoritmasina iligkin bir benzetim gerceklestirilmistir. Bu amagla,
2 bagimsiz degiskenden 1 bagimli degiskenden olusan sentetik bir veri seti iiretilmistir.
Bagimsiz degiskenler normal dagilimdan, bagimli degisken ise bernoulli dagilimdan
iiretilmistir. Orneklem biiyiikliigii n=500 olarak belirlenmistir. Sekil 3.1’de benzetimle
iiretilen dengesiz veri setinin dagilimi verilmistir. Burada dengesizlik oran1 %10.4 olarak

hesaplanmustir.

Orijinal Veri Seti - Dengesiz

2- ?
¥
< vb @
1- «7 .
® e oo
LJ ® 5, ",' L] S
Seege ¥ a1 5 7. Y
™~ i L ~‘,v" g b
< 0- > v " v o % e ¥ - Class 0
* ¥ Sl &) * Class1
@ ¢ V2 o
1 * % L
"X
&
° >
= L]
2- =
°
1 1 1 1
-2 1 0 1 2
X1

Sekil 3.1: Simiilasyonla iiretilen dengesiz veri seti

Sekil 3.2°de SMOTE algoritmas: ile elde edilen dengeli veri setinin dagilimi verilmistir.
Azinlik sinifinin oran1 %10.4’den %50’e ¢ikarilarak dengeli bir sinif dagilimi elde edilmistir.
Burada, k degeri 5, 6rnekleme oran1 N=100 olarak alinmistir. Ornekleme oraninin %100

alinmasi, azilik smifi ile cogunluk smifinin gézlem sayilarinin esitlenmesi demektir.
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SMOTE Sonrasi Veri Seti - Dengeli
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Sekil 3.2: SMOTE algoritmasi sonrasi elde edilen dengeli veri seti

Hem siirekli hem de kategorik veriler lzerinde calisan SMOTE-NC algoritmast
gelistirilmistir (Wijaya vd., 2018). Bu algoritma modifiye edilmis Oklid uzakligina

dayanmaktadir.

A(X, y):\/Zp:(xi—yi)erZq:med2 (14)

i=1 =1

Esitlik (14)’de A(X, y) gozlemler arasindaki uzakligi, p siirekli degiskenlerin sayisini, q ise

kategorik degiskenlerin sayisini gostermektedir. Burada med degeri ise azinlik sinifindaki

stirekli degiskenlerin standart sapmalarinin medyan degeridir.
SMOTE-NC algoritmasinin uygulamast R programinda gergeklestirilebilir. Bu amagla,

RSBID paketindeki SMOTE NC fonksiyonu kullanilmistir. SMOTE-NC algoritmasinin

test edilmesi i¢in benzetim ile 2 siirekli, 2 kategorik degiskenden olusan toplam 4 bagimsiz

14



degiskenli bir veri seti liretilmistir. Kategorik degiskenlerden biri 2 diizeyli, digeri ise 3
diizeyli olarak tiretilmistir. G6zlem sayis1 500 olarak belirlenmistir. Sekil 3.3 ve 3.4’de iki
ve U¢ diizeyli kategorik degiskenler altinda iiretilen veri setinin gorsellestirilmesi verilmistir.
Dengesizlik oran1 yine %10.4 olarak belirlenmistir. Dengeli veri setinin grafikleri ise Sekil

3.5 ve 3.6’da verilmistir.

Orijinal Veri Seti - Dengesiz

AW n o . °= 1
E o e @ 5 A o
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Sekil 3.3: Ug diizeyli kategorik degisken altinda iiretilen dengesiz veri setinin

gorsellestirmesi
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Orijinal Veri Seti - Dengesiz
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Sekil 3.4: iki diizeyli kategorik degisken altinda iiretilen dengesiz veri setinin

gorsellestirmesi

SMOTE-NC Sonrasi Veri Seti - Dengeli
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Sekil 3.5: SMOTE-NC sonras1 elde edilen dengeli veri setinin {i¢ diizeyli kategorik

degisken altinda gorsellestirmesi
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SMOTE-NC Sonrasi Veri Seti - Dengeli
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Sekil 3.6: SMOTE-NC sonrasi elde edilen dengeli veri setinin iki diizeyli kategorik
degisken altinda gorsellestirmesi
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4. UYGULAMA

Bu bolimde SMOTE-NC yonteminin dengesiz veri setlerindeki basarisi incelenecektir.
SMOTE-NC algoritmasi ile elde edilen dengeli veri setleri kullanilarak, lojistik regresyon,
DVM ve GBM modellerinin etkinlikleri karsilastirilacaktir. Ayrica modellerin SMOTE-NC

ile tiretilmis dengeli veri seti ile orijinal veri seti lizerindeki basarilar1 da degerlendirilecektir.

4.1. Performans Olgiitleri

Ikili siniflandirma modellerinde, model basarilarinin degerlendirilmesinde hata matrisi

(confusion matrix) kullanilir. Hata matrisinin gosterimi Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1: Hata matrisinin gosterimi

Tahmin Pozitif Tahmin Negatif
Gergek Pozitif TP FN
Gergek Negatif FP TN

Tablo 4.1°de satirlarda gercek durumlar, siitunlarda ise tahmin edilen durumlar yer
almaktadir. TN, dogru tahmin edilen negatif gézlemleri, FN ise gercekte pozitif olup negatif
siiflandirilan gozlemleri gostermektedir. TP dogru tahmin edilen pozitif gozlemleri FP ise

gercekte negatif olup pozitif olarak siniflandirilan gozlemleri gostermektedir.

Dogru siniflandirma orani ise dogru tahmin edilen pozitif ve negatif gézlemlerinin toplam

gdzlem sayisina orani olarak ifade edilir.

Dogruluk=— -+ TN (15)
TP+TN +FP+FN

Hata orani ise 1-Dogruluk olarak ifade edilmektedir. Hata oran1 dengesiz veri setleri i¢in iyi
bir performans oOlgiitii degildir. Bu nedenle kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)

degerleri kullanilir.
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TP
TP + FP

Pozitif Tahmin Degeri (Kesinlik, Precision ) =

TP

Duyarlilik (Recall,Sensitivity ) = TP EN
+

TN (16)

TN +FP
N

TN +FN

Segicilik (Specificity ) =

Negatif Tahmin Degeri =

Kesinlik, pozitif olarak siniflandirilan durumlarin gergekte kaginin pozitif oldugunu 6lger.
Diger bir ifadeyle pozitif tahmin degeridir. Duyarlilik ise gergekte pozitif olan durumlarin
yiizde ne kadariin pozitif olarak siniflandirildigini 6lger. Segicilik ise gergekte negatif olan
durumlarin yiizde ne kadarinin negatif olarak siniflandirildigini 6lger. Negatif tahmin degeri

ise, negatif olarak tahmin edilen durumlarin yiizde kaginin ger¢ek negatif oldugunu gosterir.

Diger bir 6l¢iit ise F1 skor degeridir. F1 skor degeri Esitlik (17) ile hesaplanir.

o Zx( KesmI|k><DuyarI1hk] )

Kesinlik+Duyarlilik
F1 skor degeri duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasini géstermektedir.
4.2. Veri
Kullanilan veri seti Kaggle platformundan alinmistir. Veriye buradan ulasabilirsiniz.
Kullanilan degigkenler Tablo 4.2°de verilmistir. Ayrilma degiskeni bagimli degisken olup

diger 9 degisken ise bagimsiz degiskendir.

Tablo 4.2: Kullanilan degiskenler ve tanimlari

Degiskenler Tanim Kiimesi Agiklama
. Calisanin sirketten ayrilip
Ayrilma Ikili (0/1)
ayrilmadigin gosterir
Yas R+ Calisanin yas1
o Faktor (2
Cinsiyet . Caliganin cinsiyeti
diizeyli)
Eve Uzaklik R+ Ev ve is yeri aras1 mesafe
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, o Faktor (5 [s yerinden memnuniyeti
Is Memnuniyeti

diizeyli) gosterir
Aylik Gelir R+ Caliganin aylik geliri
Sirkette Calisma . Calisanin sirkette gecirdigi
+
Stiresi yil sayis1
) . Calisanin fazla mesai yapip
Fazla Mesai Ikili (0/1) ' Y
yapmadigini gosterir
Faktor (5 Calisanin 6lgiilen performans
Performans
diizeyli) degeri
Calisanin is sorumluluklarini
. | Faktor (5 o o
Is Hayat Dengesi . kisisel yasamiyla ne kadar iyi
diizeyli) . :
dengeledigini gosterir
S 7 4621
% o
£ o
8 a
= | 379
s«
Hayir Evet

Ayrima Durumu

Sekil 4.1: Ayrilma degiskeninin dagilimi

Sekil 4.1°de ayrilma durumu degiskeninin dagilimi verilmistir. Burada azinlik sinifi 0 (hayir)
kategorisidir. Toplam gbzlem sayist 5000 olup isten ayrilanlarin sayis1 sadece 379 dur. Bu
nedenle dengesiz bir siif dagilim1 mevcuttur. Ayrilanlarin orani sadece %7.58 dir. Sekil
4.2’de 1ise cinsiyet, i3 memnuniyeti, fazla mesai, performans ve is hayat dengesi
degiskenlerinin grafikleri verilmistir. ilgili degiskenlerin diizeyleri arasinda dengeli bir

dagilim oldugu dikkat cekmektedir.
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Sekil 4.2: Cinsiyet, is memnuniyeti, fazla mesai, performans ve is hayat dengesi
degiskenlerinin grafikleri

|
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Tablo 4.3: Nicel degiskenlere ait betimsel istatistik degerleri

Betimsel Istatistikler | Yas Eve Uzaklik Aylik Gelir | Sirkette Calisma Siiresi
Minimum 22 1 3000 0

Maksimum 59 29 7999 19

Degisim Araligi 37 28 4999 19

Medyan 41 15 9444.5 10

Ortalama 40.700 | 15.239 5478.177 | 9.554

Standart Hata 0.155 0.118 20.455 0.082

Varyans 119.405 | 69.945 2091933 33.243

Standart Sapma 10.927 | 8.363 1446.351 | 5.766

Tablo 4.3°de nicel degiskenlere iligkin betimsel istatistik degerleri verilmistir. Ortalama yas
40.7, eve uzaklik 15.239, gelir 5478.177 ve sirkette calisma siiresi 9.554 yil olarak

hesaplanmuistir.
4.3. Model Sonuglari

Bu bélimde LR, DVM ve GBM modellerinin performanslarint SMOTE-NC kullanilarak
test edilecektir. Oncelikle veri egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Verinin %80’i
egitim verisi, %20’si ise test verisi olarak béliimlenmistir. SMOTE-NC algoritmas: sadece

egitim verisi lizerinde uygulanmistir. Test verisi tizerinde uygulanmamuistir.

Azmlik sinifi 0 kategorisi oldugu i¢in performans 6l¢iitlerinden segicilik ve negatif tahmin

degeri bizim i¢in 6nemlidir.
4.3.1. Lojistik Regresyon Sonuglari

Model sonuglart hem SMOTE-NC kullanilarak hem de kullanilmadan ayri ayr1 elde
edilmistir. Tablo 4.4’de SMOTE-NC kullanilmadan elde edilen sonuglar verilmistir. Tablo
4.4°de verilen sonuglara gore 4 degisken anlamli bulunmustur. Bunlar yas, eve uzaklik, aylik
gelir ve sirkette ¢alisma siiresidir. Parametre tahminleri yorumlanirken, odds oranlari
yorumlanir. Bu nedenle elde edilen parametre tahminlere iistel fonksiyon doniisiimii yapilir.
Ornegin, diger degiskenlerin etkisi sabit tutuldugunda, yas 1 birim arttiginda, kisinin iste

ayrilmasi, ayrilmamasina gore eXp(O.1071)=1.113 kat artar. Benzer sekilde diger
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parametre tahminleri de asagidaki gibi yorumlanabilir.

Eve wuzaklik 1 birim arttiginda, kisinin isten ayrilmasi, ayrilmamasina gore

exp(0.2367) =1.267 kat artar.

Ayhik gelir 1 birim arttiginda, kisinin isten ayrilmasi, ayrilmamasina gore

eXp(—0.000Z) =0.9998 Kat artar. Burada odds degeri 1 degerinin altinda oldugu i¢in odds

degerinin tersi yorumlanabilir. Kisinin isten ayrilmamasi, ayrilmasina gére 1.0002 kat artar.

Sirkette calisma siiresi 1 birim arttiginda, kisinin isten ayrilmasi, ayrilmamasina gore
exp(—0.1424) =0.867 kat artar. Benzer sekilde, kisinin isten ayrilmamasi ayrilmasina gore

1.153 kat artar.

Tablo 4.4: Lojistik regresyon model sonuglari

Degiskenler Tahmin Std. Hata z-degeri p-degeri
Sabit 42.24 2642.000 0.016 0.987
Yas 0.1071 0.012 8.83 <0.001
Cinsiyet (Erkek) 0.4263 0.231 1.847 0.065
Eve Uzaklik 0.2367 0.019 12.408 <0.001
Is Memnuniyeti (2) 0.3069 2440.000 <0.001 0.9999
Is Memnuniyeti (3) -24.08 1747.000 -0.014 0.9890
Is Memnuniyeti (4) -24.01 1747.000 -0.014 0.9890
Aylik Gelir -0.0002 <0.001 -2.806 0.0050
Sirkette Calisma Stiresi -0.1424 0.022 -6.379 <0.001
Fazla Mesai 24.18 1223.000 0.02 0.9842
Performans (2) 0.1599 2768.000 <0.001 1.0000
Performans (3) -23.86 1982.000 -0.012 0.9904
Performans (4) -23.44 1982.000 -0.012 0.9906
Performans (5) -23.71 1982.000 -0.012 0.9905
Is Hayat Dengesi (2) -0.0955 0.329 -0.29 0.7714
Is Hayat Dengesi (3) 0.1145 0.324 0.354 0.7236
Is Hayat Dengesi (4) -0.1763 0.319 -0.553 0.5806
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Modelin test verisi tizerindeki siniflandirma basarist ise Tablo 4.5’de verilmistir. Genel

simiflandirma basarist %97.2 olarak hesaplanmistir. Azinlik simifin1 dogru siiflandirma

basarisi ise %80’dir. Pozitif tahmin basar1 oran1 %82.1, negatif tahmin basar1 orani ise

%98.3 diir.

Tablo 4.5: Lojistik regresyon siiflandirma basarisi

Dogruluk 0.972
Duyarlilik 0.986
Segicilik 0.800
Pozitif Tahmin Degeri 0.984
Negatif Tahmin Degeri 0.822

Lojistik regresyon modeli bu sefer, SMOTE-NC algoritmasi ile birlikte kullanilmistir. Elde

edilen sonuglar Tablo 4.6’da verilmistir. Elde edilen sonuglara gore, yas, eve uzaklik, aylik

gelir, sirkette calisma siiresi ve is hayat dengesi degiskenleri istatistiksel olarak anlamli

bulunmustur.

Tablo 4.6: SMOTE-NC ile lojistik regresyon model sonuglari

Degiskenler Tahmin | Std. Hata | z-degeri p degeri
Sabit 41.900 1388.000 0.030 0.976

Yas 0.143 0.011 13.172 <0.001
Cinsiyet (Erkek) 0.205 0.162 1.261 0.207
Eve Uzaklik 0.361 0.018 20.103 <0.001
is Memnuniyeti (2) 0.259 1281.000 0.000 1.000
is Memnuniyeti (3) -27.000 | 913.600 -0.030 0.976
Is Memnuniyeti (4) -26.850 913.600 -0.029 0.977
Aylik Gelir 0.000 <0.001 -3.384 0.001
Sirkette Calisma Stiresi -0.139 0.018 -7.932 <0.001
Fazla Mesai 27.040 645.000 0.042 0.967
Performans (2) 0.358 1452.000 <0.001 1.000
Performans (3) -26.670 1044.000 -0.026 0.980
Performans (4) -26.030 1044.000 -0.025 0.980
Performans (5) -26.380 1044.000 -0.025 0.980
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Is Hayat Dengesi (2) 0.079 0.226 0.352 0.725
Is Hayat Dengesi (3) 0.458 0.222 2.063 0.039
Is Hayat Dengesi (4) -0.187 0.219 -0.854 0.393

SMOTE-NC ile elde edilen lojistik regresyon modelinin siniflandirma basgarisi ise Tablo

4.7°de verilmistir. Secicilik degeri yiikselmistir. Fakat, negatif tahmin degeri diigmiistiir.

Tablo 4.7: SMOTE-NC ile lojistik regresyon siniflandirma basarisi

Dogruluk 0.959
Duyarlilik 0.957
Segicilik 0.973
Pozitif Tahmin Degeri 0.997
Negatif Tahmin Degeri 0.651

Iki modelden elde edilen hata matrisleri ise Tablo 4.8’de verilmistir. Tablo 4.8’de goriildiigii

gibi SMOTE-NC modeli, azinlik sinifinin dogru siiflandirma basarisini artirmistir.

Tablo 4.8: Lojistik regresyon modellerinin hata matrisleri

SMOTE-NC LOJISTIK REGRESYON LOJISTIK REGRESYON
_ Gergek Durum ) Gergek Durum
Tahmin Tahmin
Hayir | Evet Hayir | Evet
Hayir 73 39 Hay1r 60 13
Evet 2 885 Evet 15 911
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DistanceFromHome

Age

®

YearsAtCompany
Monthlylncome 4
GenderMale "
WorkLifeBalance4 —*
WorkLifeBalance3 —
WorkLifeBalance2 R
Overtime1
JobSatisfaction3
JobSatisfactiond 4
PerformanceRating3 1

Y

e

PerformanceRating5 9
PerformanceRating4 1

JobSatisfaction2 9
PerformanceRating2

| T |
0 20 40 60

Importance

80 100

Sekil 4.3: Lojistik regresyon modeli i¢in degisken 6nem grafigi

Sekil 4.3°de lojistik regresyon modeli igin en 6nemli degiskenler verilmistir. Buna gore, evin

isyerine uzakligi, yas ve sirketteki calisma siiresi en onemli ilk 3 degisken olarak

belirlenmistir.

4.3.2. DVM Sonuc¢lar

DVM modeli i¢in radyal tabanli kernel fonksiyonu kullanilmistir. Elde edilen modelin

siniflandirma basarisi1 Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.9: DVM model sonuglari

Dogruluk 0.980
Duyarlilik 0.990
Segicilik 0.853
Pozitif Tahmin Degeri 0.988
Negatif Tahmin Degeri 0.876
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Tablo 4.10’da ise SMOTE-NC kullanilarak elde edilen DVM model sonuglari verilmistir.

Tablo 4.10:. SMOTE-NC ile DVM model sonuglari

Dogruluk 0.968

Duyarlilik 0.965

Segicilik 1
Pozitif Tahmin Degeri 1
Negatif Tahmin Degeri 0.701

SMOTE-NC kullanilarak egitilen DVM modelinin secicilik

degerinin oldukga yiiksek

oldugu goriilmektedir. Ancak negatif tahmin degeri diigmiistiir. Her iki durum i¢in de elde

edilen hata matrisleri ise Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11: SVVM modellerinin hata matrisleri

SMOTE-NC SVM SVM
] Gergek Durum ] Gergek Durum
Tahmin Tahmin
Hayir | Evet Hayir | Evet
Hayir 75 32 Hayir 64 9
Evet 0 892 Evet 11 915
1 1 1 1
Overtime ad
JobSatisfaction *
PerformanceRating -
DistanceFromHome g
Age *
YearsAtCompany "
Monthlylncome T
WorkLifeBalance ¥
Gender
T T T T
0 20 40 60 80 100
Importance

Sekil 4.4: DVM modeli i¢in degisken 6nem grafigi
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Sekil 4.4°de DVM modeli i¢in en 6nemli degiskenler verilmistir. Buna gore, fazla mesai, is

tatmini ve performans en dnemli ilk 3 degisken olarak belirlenmistir.

4.3.3. GBM Sonugclar

GBM modelinin uygulamast R programinda caret paketi ile yapilmistir. Tablo 4.12°de
SMOTE-NC yontemi olmadan GBM sonuglar1 verilmistir. Modelin dogruluk, duyarlilik ve
secicilik degeri %100 olarak elde edilmistir. Tablo 4.13’de ise SMOTE-NC kullanilarak elde
edilen GBM sonuglar1 verilmistir. Tiim degerlendirme kriterlerine gore model performansi

%100 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.12: GBM model sonuglari
Dogruluk

Duyarlilik

Secicilik

Pozitif Tahmin Degeri

R R R k|

Negatif Tahmin Degeri

Tablo 4.13: SMOTE-NC ile GBM model sonuglari
Dogruluk

Duyarlilik

Secicilik

Pozitif Tahmin Degeri

R R R k| e

Negatif Tahmin Degeri

Tablo 4.14’de ise hata matrisleri verilmistir. Tablo 4.14’de goriildiigii gibi hatali

siniflandirma oran1t GBM modeli i¢in her iki durumda da %0 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.14: GBM modellerinin hata matrisleri

SMOTE-NC GBM GBM
_ Gergek Durum _ Gergek Durum
Tahmin Tahmin
Hayir | Evet Hayir | Evet
Hayir 75 0 Hayir 75 0
Evet 0 924 Evet 0 924
| 1 | 1 1
Overtime1 ®
JobSatisfaction3 »

DistanceFromHome
JobSatisfaction4
Age

PerformanceRating2 [——%
PerformanceRating3 [—*
PerformanceRating5 B
JobSatisfaction2 —¢
YearsAtCompany =Y
PerformanceRating4 =®

P,

Monthlylncome
WorkLifeBalance3
GenderMale
WorkLifeBalance4
WorkLifeBalance2

T T T T T
0 20 40 60 80 100

Importance
Sekil 4.5: GBM modeli i¢in degisken 6nem grafigi

Sekil 4.5’de GBM modeli i¢in en 6nemli degiskenler verilmistir. Buna gore, fazla mesai, is

tatmini ve is yerinin eve uzakligi en 6nemli ilk 3 degisken olarak belirlenmistir.

4.3.4. En Iyi Modelin Belirlenmesi

En iyi modelin belirlenmesinde F1 skor degeri kullanilmistir. SMOTE-NC algoritmasindan
elde edilen egitim verisi iizerinde yapilan model tahminlerine gore hesaplanan F1 degerleri
Tablo 4.15’de verilmistir. Tablo 4.15’de verilen sonuglara gore en iyi model GBM modeli
olarak belirlenmistir. DVM modeli LR modelinden daha iyi sonuglar vermistir. F1 degerleri

SMOTE-NC ile egitilen modellerde daha diisiik olmustur. Bunun nedeni, secicilik degeri
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artmasina ragmen negatif tahmin degerinin azalmasidir. Bu durumu daha iyi anlamak i¢in

benzetim caligmasi yapilmigstir.

Tablo 4.15: Modellerin F1 skor degerleri

SMOTE-NC
Modeller Yok Var
F1-Skor F1-Skor
LR 0.811 0.781
DVM 0.864 0.824
GBM 1 1

30



5. BENZETIM CALISMASI

Bu boliimde, LR, DVM ve GBM modellerinin dengesiz simif dagiliminda modelleme
basaris1 benzetim c¢alismasi ile karsilastirilmistir. Dengesizlik orani %10 olarak
belirlenmistir. Sonuglar, duyarlilik ve pozitif tahmin degerleri lizerinden yorumlanmaistir.
Bunun nedeni, dengesiz smif dagiliminda dogruluk ve secicilik degerleri azinlik sinifin
siniflandirmasi basaris1 ¢cok diisiik ya da 0 bile olsa yiiksek ¢ikmasidir. Amag, azinlik

siifinin yiiksek diizeyde dogru siniflandirilmasinin saglanmasidir.

Benzetim ¢alismasinda iki bagimsiz degisken standart normal dagilimdan iiretilmistir.
Bagimli degisken ise bernoulli dagilimindan iiretilmistir. Orneklem biiyiikliigii n=1000
olarak belirlenmistir. Her bir 6rneklem %80 egitim ve %20 test verisi olmak tizere iki
pargaya boliinmiistiir. LR, DVM ve GBM modelleri, hem SMOTE-NC hem de SMOTE-NC

olmadan egitilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 5.1°de verilmistir.

SMOTE-NC olmadan egitilen modellerin hepsi, azmlik smifinin smiflandirilmasinda
basarisiz olmustur. Tiim pozitif ve negatif degerleri, negatif olarak siniflandirmiglardir. Bu
nedenle pozitif tahmin degerleri hesaplanamamistir. SMOTE-NC algoritmasi ile egitilen
modellerde ise dogruluk degeri diismiis, ancak duyarlik ve pozitif tahmin degerleri artmistir.
Diger bir ifadeyle, azinlik sinifinin, simniflandirma basaris1 yilikselmistir. Burada, SMOTE-

NC modeli ile en 1yi sonucu GBM modeli vermistir.

Tablo 5.1: LR, DVM ve GBM modellerinin benzetim sonuglari

; Modeller
Olgiitler
LR GBM DVM
Dogruluk 0.900 0.900 0.900
O % Duyarlilik 0 0 0
i Secicilik 1 1 1
'c_) Pozitif Tahmin Degeri - - -
>
n Negatif Tahmin Degeri 0.900 0.900 0.900
Dogruluk 0.535 0.645 0.52
© Duyarlilik 0.300 0.350 0.30
L
Secicilik 0.561 0.677 0.544
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Pozitif Tahmin Degeri 0.070 0.108 0.068
Negatif Tahmin Degeri 0.878 0.9037 0.875

Ikinci benzetim ¢alismasinda ise bagimli degisken icin veri iiretme siireci degistirilmistir.
Toplam go6zlemlerin yarist1 bernoulli dagilimindan diger yaris1 lojistik fonksiyon
kullanilarak, lojistik regresyondan {iretilmistir. Lojistik regresyon modeli i¢in parametre

degerleri B, =2, ;=05 ve pB,=-0.5 degerleri kullanilmistir. Dengesizlik orant %10

korunmustur. Sonuclar Tablo 5.2’de verilmistir.

Tablo 5.2°de verilen degerlere gore LR ve GBM modellerinin duyarlilik ve pozitif tahmin
degerleri birbirine yakinken DVM modelinin azinlik sinifin1 dogru siniflandirma basaris1 %0
olmustur. SMOTE-NC algoritmast kullanilarak elde edilen sonuglar incelendiginde,
duyarlilik degeri en yiiksek olan model DVM, pozitif tahmin degeri en yiiksek olan model

ise LR modeli olmustur.

Tablo 5.2: LR, DVM ve GBM modellerinin farkli veri tiretme siireci igin benzetim

} sonuglari
Olgiitler Modeller
LR GBM DVM
Dogruluk 0.805 0.795 0.830
5, Duyarlilik 0.088 0.117 0
O = Secicilik 0.951 0.933 1
E Pozitif Tahmin Degeri 0.272 0.266 -
5 Negatif Tahmin Degeri 0.835 0.837 0.830
(% Dogruluk 0.600 0.585 0.575
Duyarlilik 0.588 0.588 0.617
§ Segicilik 0.600 0.584 0.566
- Pozitif Tahmin Degeri 0.232 0.224 0.225
Negatif Tahmin Degeri 0.8772 0.873 0.878
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6. SONUC VE TARTISMA

Calismada LR, DVM ve GBM modelleri ele alinmistir. Bu modellerin dengesiz veri
setlerindeki basarilar1 incelenmistir. Uygulama ¢alismasinda Kaggle platformunda yer alan
veri seti kullanilmistir. Dengesiz smif dagiliminda ornekleme yontemleri kullanilarak
dengeli bir sinif dagilimi elde edilmesi amaglanmistir. Hem siirekli ve hem de kategorik
veriler iizerinde ¢alisabilen SMOTE-NC algoritmasi tercih edilmistir. Modeller hem orijinal

egitim verisi ile hem de SMOTE-NC ile elde edilen veri ile egitilmistir.

GBM modelinin gergek veri seti tizerindeki basaris1 hem LR hem de DVM modellerinden
oldukga yiiksektir. Lojistik regresyon modelinin test verisi tizerindeki basarist DVM
modelinden daha diisiik olarak elde edilmistir. Her iki model iginde SMOTE-NC yo6ntemiyle
elde edilen sonuglar incelendiginde, SMOTE-NC yontemi, DVM modelinin siniflandirma
basarisini, lojistik regresyon modeline gére, daha ¢ok iyilestirmistir. Her i¢ modelin basarisi

F1 skor degerlerine gore incelendiginde, en iyi model GBM modelidir.

SMOTE-NC yontemi, dengesiz veri setlerindeki sentetik gézlem liretme bagarisi, makine
O0grenmesi yontemlerinin asir1 6grenme ya da eksik Ogrenme problemlerini de ortadan
kaldirmaktadir. Elde edilen sonuglarin genellestirilmesi acisindan farkli dengesiz sinif
dagilimlar1 kullanilarak iiretilen veri setlerinde gerceklestirilecek benzetim ¢aligmasi 6nem
tagimaktadir. Yapilan benzetim c¢alismasi sonucunda, tamamen rastgele {iiretilen sinif

dagilimi altinda en basarili sonucu SMOTE-NC GBM modeli vermistir.
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