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Onder OZER

Yiiksek Lisans, Istatistik Boliimii
Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Onur TOKA

Haziran 2025, 88 sayfa

Dengesiz smifli veri problemi giiniimiizde siiflandirma algoritmalarinin kullaniminm
sinirlandiran en biiyiik problemlerden biridir. Bu ¢alisma kapsaminda agir1 6rnekleme
teknigi olarak temel SMOTE, Borderline-SMOTE, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN,
KMeans-SMOTE, SMOTETomek ve ADASYN algoritmalar1 ve siiflandirma
algoritmasi1 olarak lojistik regresyon (LR), rastgele ormanlar (RF), destek vektor
makineleri (SVM) ve XGBoost (XGB) algoritmalari kullanilmistir. Siniflandirma
performanslar1 Kesinlik, Duyarlilik, F1 skoru, ROC egrisi ve AUC degeri gibi Olgiitler
iizerinden karsilastirilmis ve hangi ikilinin siniflandirmada daha basarili sonuglar
arastirllmistir. Calismada bahsedilen performans Olgiitleri kullanilarak ikili olarak
performanslari test edilmis ve son boliimde her asir1 6rnekleme algoritmasi igin bir
smiflandirma algoritmasi secilecek karsilastirma yapilmis ve en verimli ikilinin ortaya
cikarilmast amaglanmigtir. Yapilan karsilastirmalarin  sonucu olarak en yiiksek
performansa sahip ikili olarak, SMOTE-ENN asir1 ornekleme algoritmasi ve
siiflandirma algoritmasi olarak RF algoritmasi ikilisinin birlikte kullaniminin en basarili

smiflandirma yapan ikili oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Asir1 6rnekleme, Model, Simiilasyon, Dengesiz veri.



ABSTRACT

COMPARISON OF SYNTHETIC MINORITY
OVERSAMPLING TECHNIQUES (SMOTE) ON
IMBALANCED DATA: THE STROKE DATA EXAMPLE

Onder OZER

Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Onur TOKA

June 2025, 88 pages

The class imbalance problem remains one of the most significant challenges limiting the
effectiveness of classification algorithms in contemporary data-driven applications. This
study investigates the impact of various oversampling techniques including SMOTE,
Borderline-SMOTE, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN, KMeans-SMOTE, SMOTE-Tomek,
and ADASYN on the performance of classification models. The classifiers employed in
this evaluation are Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), Support Vector
Machines (SVM), and XGBoost (XGB). The models' performances were assessed based
on widely used evaluation metrics, including Precision, Recall, F1-score, ROC curve and
AUC value. The comparisons were conducted between oversampling techniques and
classification algorithms to determine the most effective combinations. In the final phase
of the study, a single best-performing classifier was selected for each oversampling
method, followed by a comparative analysis to identify the overall most successful pair.
The experimental results demonstrate that the combination of the SMOTE-ENN
oversampling technique and the RF classifier yields the highest performance across the
considered evaluation metrics, indicating it as the most effective pairs for handling

imbalanced datasets in this context.

Keywords: Classification, Oversampling, Model, Simulation, Imbalanced data.
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1. GIRIS

Insanlik, sadece neslini devam ettirmek iizere degil, aym1 zamanda merak duygusunu
tatmin etmek ilizere de yasayagelen bir canlidir. Bu merak, sadece ne, kim gibi sorularla
tanimlayict bir siireg i¢in degil ayn1 zamanda sonraki benzer kosullar durumunda nasil
sorusunun cevabi olan agiklayici bir siireci de tetikler. Yani, belirli sartlar altinda karar
verebilmek i¢in i¢inde bulunulan durum eski tecriibelerimizin ortaya koydugu ciktilara
gore belirlenmektedir. Giinliikk hayatin igerisinde yolculuk i¢in otobiis mii, bisiklet mi;
yagmur i¢in semsiye mi yagmurluk mu; derste en 6n sira m1 yoksa biraz daha arkalar mu
diye seceneklerin bulundugu yerlerde maliyetleri ¢ok da yiiksek olmayan basit kararlar
stirekli verilmektedir. Ancak bu kararlarin yerine sonuglarinin etkileri daha maliyetli
olabilecek kararlar1 vermek hizlica cevap veremeyecegimiz siirecleri olusturabilir. Farkli
sartlar altinda ayn1 sonuglar1 beklemek, ayn1 davranista bulunmak miimkiin degildir. ilkel
bir insanin acken bir hayvani avlamaya caligmasindaki istegiyle tok oldugunda hayvan
avlama istegindeki karar sistemi ayn1 olmayacaktir. Bu nedenle insanlik, siire¢ icerisinde
hangi sartlar altinda hangi kararlar1 alabilirim diisiincesiyle sorulan sorulara verilecek
olan cevaplar icin evrimsel siire¢ igerisinde belirli adimlari takip etmeye baglamistir. Bu
siireglerle olusan ve bir teorinin altinda ortaya ¢ikan bilimsel adimlar, temel olarak elde
bulunan veriden bir bilgi olusturabilme ¢abasinin yolu olarak tanimlanabilir. Giiniimiizde,
teknolojinin gelisimiyle, bilgisayarin hayatimiza girmesiyle, giinliik hayatta alinan
kararlarin sistematik olarak iiretim siire¢lerinde ve yazilim prosediirlerinde o6rnek
alinabilecek sistemler haline getirilebilecegi kesfedilmistir. Bu bas dondiiriicli gelisim
istatiksel analiz ve tahmin siire¢lerinde, istatistiksel 6grenmenin, veriden bilgi kesfinin,
makine Ogrenmesi siireclerinin ve yapay zekanin hayatimizin ve yasamimizin her
alaninda kullanilabilir hale gelmesini yardimci olmustur. Veriden 6grenilebilecek gizli
birliktelikler, anlaml1 degisiklikler, bilgisayarlarin ve teknolojik diger aygitlarin sistemler
iizerinden hizli karar verebilmesi konusunda ¢ok biiyiik avantajlar saglamistir. Giiniimiiz
diinyasi, her anin ¢esitli sekillerde toplanabilir veri olarak bilgisayarlarin ya da okyanus
altindaki belleklerin iginde, bulut yapilarin iginde tutulmakta, bir nevi insanligin
tecriibeleri gibi kararlarda kullanilabilir ¢iktilar olusturmak adma kayit altina
alinmaktadir. Bu yapilar, ol¢timlerin sikliginin ve firetilen ¢iktilarin sayisin1 giderek
arttirmaktadir. Karar verme siireglerinde bir sonraki degeri tahmin edebilmek icin ilgili
degiskenin 6zelligine gore cesitli ¢iktilar olusturabilecek modeller, bilgisayarlardaki bu

verileri ayn1 insan belleginde olusan aliskanlik kararlari gibi uygularlar. insanin tecriibesi



ne kadar fazlaysa gelecekteki karar alma siiregleri o kadar filozofca olurken, karar
sistemleri i¢in tutulan veri ne kadar fazla ve kaliteliyse o kadar dogru ve tutarli olacaktir.
Veriden 6grenme siireglerinde, istatistiksel 6grenme modelleri ile ortaya ¢ikan modeller,
makine 6grenmesi siireglerinden yapay zekaya kadar tiim sistemlerde temel olarak bir
karar vermemizi saglar. Siniflandirma, elde edilmis olan veriden, yine verinin iginde
bulunan siniflar1 baz alarak, gelecekte ortaya ¢ikan sartlarda alinabilecek karari en uygun
(optimum) sekilde se¢ebilmek i¢in ya cezay1 azaltir (minimizasyon siireci) ya da odiilii
arttirir (maksimizasyon siireci). Tiim bu siire¢ sonucunda ortaya ¢ikacak olan karar,
mevcut durumlar degerlendirildiginde en olast durumu ortaya koyma amacini tasir.
Ancak, eldeki veriden hangi kararin alinacagi sartlara gore degiskenlik gosterecegi
asikardir. Bu durum, insanligi, kararin basarili olmasini saglamak i¢in ilgili algoritmalar1
iiretmeye mecbur kilmistir. Olusturulacak basarili bir siniflandirma algoritmasi, alinacak
kararin en etkin olmasi i¢in kullanilacaktir. Son yillarda elde edilen algoritmalar, etkin
olmanm yaninda veriden O0grenme siireglerinde de basarili olmay1 hedeflemektedir.
Veriden 6grenme siiregleri birgok algoritmay1 ortaya cikartirken bu algoritmalarin
kullanilacag verilerde sadece basar1 degil ayn1 zamanda bir¢ok sorun ortaya ¢ikartmistir.
Bu ¢aligmada, bu sorunlardan birine, dengesiz sinifli veri problemine odaklanacagiz.
Tahmin edilmeye calisilan sinif kategorilerinde bir smifin digerine gore ¢ok baskin
sekilde gbzlem sayisina sahip olmasi, siniflandirma algoritmalarinda baskin siifin daha
dogru siiflandirilmaya calisilmasina sebep olmustur. Bu problemin ¢6ziimii ig¢in bir¢ok
alternatif veri On isleme siirecleri onerilse de son yillarda ¢esitli tartismalarla birlikte
birgok bu tartigmalar1 gidermek i¢in birgok algoritma da dnerilmektedir. Siniflandirma
yontemleri i¢in elde edilen veri kiimesindeki dengesiz sinif problemi i¢in en ¢ok tartisilan
Oneri algoritmalarindan biri ise temel olarak SMOTE algoritmas1 olarak isimlendirilen,
“sentetik azinlik agir1 6rnekleme teknigi” (Sampling Minority Oversampling TEchnique-
SMOTE)’dir. Bu ¢alisma, siniflandirma algoritmalar1 ve ¢esitli SMOTE ydntemlerinin
uyumunu farkli performans Olgiitleri ile karsilagtirmayi ve ilgili kosullar altinda en

basarili algoritmay1 elde etmeyi amaglamaktadir.

Bu kapsamda calismanin amaci, mevcut siniflandirma algoritmalart ve  SMOTE
algoritmalar1 iizerine detayli bir inceleme yaparak, bu algoritmalarin birlikte kullanilmasi
durumunda en yiiksek verimliligin nasil saglanabilecegini belirlemektir. Calisma
kapsaminda, siniflandirma algoritmalarinin 6nde gelen 6rnekleri ve SMOTE yoOntemleri

incelenecektir. Ardindan, bu algoritmalarin birlikte kullanildig: bir simiilasyon ¢aligmasi



gerceklestirilerek hangi senaryonun en yiiksek verimliligi sagladigi belirli performans

oOlciitleri kullanilarak arastirilacaktir.

Bu c¢alismanin bundan sonraki bdliimlerinde, siniflandirma algoritmalari tizerinde Oncii
nitelikteki makaleler ve bu algoritmalarin gelistirilmesine katki saglamis Onemli
caligmalar kapsamli bir sekilde gozden gecirilmistir. Bu bolimde, siniflandirma
algoritmalariin veri kiimelerinden daha fazla bilgi ¢ikarabilmek ve daha dogru sonuglar
elde etmek adina nasil evrildigi gosterilmistir. Sonraki boliimde ise, Lojistik Regresyon
(Logistic Regression — LR), Karar Agaglar1 (Decision Trees — DT), Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines - SVM), K-En Yakin Komsu (k-nearest Neigbor -
KNN) ve Rastgele Ormanlar (random forest — RF) olmak {izere ¢alismada kullanilan
onemli smiflandirma algoritmalar1 ve ozellikleri 6zet olarak incelenmistir. Bununla
birlikte SMOTE yonteminin ortaya ¢ikisi, gilincellenmis ve gelistirilmis alternatif
lgoritmalar1 ile bu algoritmanin gelisimine katki saglamis ¢aligmalar incelenmistir. Son
boliimde ise ilgili ¢alismalarda kullanilan yontemler ve farkli smiflandirma
algoritmalarmin birlikte kullanildig1 farkli senaryolarda performans degerlendirilmesi
inme verisi [43] lizerinden yapilmistir. Elde edilen sonuglar, tablo ve grafiklerce
Ozetlenmis ve yorumlanmistir. Caligmanin alt boliimlerinde kullanilan veri kiimesi,
ozelligi, karsilastirma i¢in kullanilan Olciitler hakkindaki bilgiler de alt basliklarda

verilmistir.

2. SINIFLANDIRMA YONTEMLERIi VE SMOTE
ALGORITMALARININ KULLANIMI

Siniflandirma yontemleri, veriden dgrenme siireclerindeki bilinen en eski yontemleri
icermektedir. Kapali formlara ve hizli uygulanabilir formiillere sahip olan yontemlerden,
iteratif siiregleri olan yontemlere, algoritmalarin bir araya getirilerek birlestirildigi ve
sonuglara gdre siiflandirici fonksiyonlara kadar biiyiik bir yelpazede sayisiz dnerinin bir
araya geldigi biiyiik bir ¢alisma alanidir. Tahmin siire¢lerinde aktarimi ve gosterimleri
kolay olmasiyla taninan algoritmalara sahip olsa da dogas1 geregi cesitli dezavantajlari
oldugu da zaman igerisinde gozlenmistir. Bu dezavantajlar1 giderebilmek icin elde edilen
yeni algoritmalarin temel amaci da tahmin siire¢lerinde daha yiiksek basarilarin elde

edilebilmesi, hata oraninin diisiiriilmesi, genellestirilebilir olmas1 ve sonraki siireglerde



de elde edilen basarimin korunmasini saglamaktir. Bu tez kapsaminda kullanilan
smiflandirma yontemleri ile ilgili 6zet bilgiler, dengesiz veri kiimesi, bu durumda
siniflandirma yontemlerinde karsilasilan problemler, problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan
dengeleme algoritmalar1 incelenecektir. Bu kapsamda yapilan son donem caligmalari,

amaglari, elde edilen sonuglar ve algoritmalar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

2.1.  Literatiirde Stmflandirma Algoritmalarinin Basarisina ve SMOTE

Algoritmasiin Katkisina Bir Bakis

Siiflandirma yontemleri i¢in en az hata, genellestirilebilir olma ve hizli sonug verme gibi
oOlciitler kapsaminda bir¢ok karsilastirmalar yapilmis ve ¢esitli algoritmalar 6nerilmistir.
Bu 6nerilen algoritmalarin bazilar1 dengesiz veri kiimesinde basarisiz sonuglar verdiginde
ise veri Onisleme siireclerinde oldukca yaygin kullanilan ¢esitli yeniden 6rnekleme
yontemleri kullanilmigtir. SMOTE algoritmast ise son donemlerde oldukca fazla
kullanilan yeniden ornekleme ve az gozlem sayisina sahip smifin gézlem sayilarini
sentetik veri ile artirma amacini tasiyyan yontemlerden biridir. Siniflandirma
algoritmalarinin karsilagtirilmasi ve veriden Ogrenme siireclerinin olduk¢a yaygin
kullanildig1 makaleler ve ¢aligmalar incelendiginde genel olarak 6zet bilgiler su sekilde
verilebilir:

Bhatia, Arora, ve Tomar [1], yayinladiklar1 ¢alismada optik disk capi, lezyon spesifik,
goriintli seviyesi gibi farkli retina goriintii isleme algoritmalarinin ¢iktilarindan alinan
ozellikleri kullanarak diyabetik retinopatinin otomatik bilgisayar destekli tespitinde
siiflandirma algoritmalarindan faydalanmistir. DVM, DT, naif bayes (naive bayes - NB),
RF ve AdaBoost algoritmalar1 siniflandirmada kullandiklar1 algoritmalar olarak
goriilmiistiir.  Sarker 1. [2], makine O6grenmesi algoritmalarinin c¢esitli uygulama
alanlarindaki rollerini incelemis ve siiflandirma algoritmalarinin saglik, siber giivenlik
ve akilli sehirler gibi alanlardaki etkilerini detayli olarak ele almistir. RF algoritmasinin
bircok gergek diinya senaryosunda istikrarli oldugu ve yiiksek performans sundugu
gosterilmistir. Minaee, Nikzad, Chenaghlu ve Gao [3], ¢alismalarinda, derin 6grenme
tabanli metin siniflandirma modellerini inceleyerek Evrigsimli Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural networks -CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks — RNN),
Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory — LST) ve doniistiiriicii mimarilerini
karsilagtirmisgtir. Cift Yonli Kodlayict Gosterimleri Dontistiiriiciileri (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers -BERT) tabanli modellerin 6zellikle diisiik



veriyle egitim senaryolarinda bile geleneksel simiflandirma yontemlerine iistiin geldigi
gosterilmistir. Ismail Fawaz [4], zaman serisi siniflandirmasinda derin 6grenme tabanl
yontemlerin performansini genis bir veri kiimesi {izerinde sistematik olarak analiz
etmistir. CNN temelli modellerin cogu zaman geleneksel algoritmalara gére daha yiiksek
dogruluk sagladig1 rapor edilmistir. Qian Li [5], metin siniflandirmasinda yiizeysel
yontemlerden derin 6grenmeye gecis siirecini kapsamli sekilde incelemistir. TF-IDF
tabanli SVM gibi klasik yaklagimlarin hala bazi senaryolarda etkili oldugu, ancak ¢ogu
derin 6grenme modelinin genel performansta listlinliik sagladigi bulunmustur. NB, KNN,
RF ve XGB (Extreme Gradien Boosting- XGBoost) karsilastirilan siniflandirma
algoritmalariin i¢indedir.

Vakili M. [6], nesnelin interneti ag trafigi veri kiimeleri tizerinde 11 farkli makine ve derin
o0grenme algoritmasinin siniflandirma performansini karsilagtirmistir. XGB ve RF hem
dogruluk hem de F1 skoru acisindan en istikrarli sonuglar1 sunmustur. Sarker [7], akill
telefon verileri lizerinden baglam farkindaligina sahip sistemler i¢in makine §grenmesi
algoritmalarini degerlendirmistir. DT ve RF, baglamli tahminleme goérevlerinde yliksek
dogruluk oranlartyla 6ne ¢ikmistir. Kumar ve Vadlamani [8], duygu analizi ve diigiince
madenciliginde kullanilan siniflandirma algoritmalarin1 ve bu algoritmalarin gérev odakli
basarimini analiz etmistir. NB ve SVM algoritmalari, 6zellikle kisa metin analizlerinde
etkili sonuglar vermistir. Sarker, Abushark, Alsolami ve Khan [9], ¢alismalarinda siber
giivenlik saldirilarini siniflandirmak amaciyla Intrudtree adli makine 6grenmesi tabanli
model gelistirilmigtir. RF algoritmasi, saldir1 tespitinde en yliksek dogruluk ve en diigiik
hata oranina sahip algoritma olarak 6ne c¢ikmistir. Sarker ve Salah [10], baglam
farkindaligina sahip mobil uygulama kullanim tahminleri i¢in siniflandirma
algoritmalarini test etmistir. RF modeli, kullanic1 davraniglarini tahmin etmede en basarili
performansi gostermistir. Sarker, Kayes, ve Watters [11], kisisellestirilmis akilli telefon
kullanim tahmini i¢in ¢esitli siniflandirma modellerinin basarisini analiz etmistir. ZeroR,
NB, DT, RF, SVM, KNN, AdaBoost, RIPPER, RIDOR ve LR gibi on farkli makine
ogrenmesi siniflandirma algoritmasi degerlendirilmistir. Ayrica, derin 6grenme yaklagimi
olarak yapay sinir ag1 modeli de karsilagtirmalara dahil edilmistir. DT ve SVM
algoritmalarmin kisisellestirilmis tahmin gorevlerinde yiiksek dogruluk ve disiik
gecikme ile calistigi gbzlemlenmistir. Marbac [12], c¢alismasinda, advers ilag
reaksiyonlarinin tespiti i¢in bayesci model se¢imi yaklasimini LR ile birlestirerek, daha
hassas sonuglar elde etmistir. Onerilen yéntem, geleneksel asirilik lgiitlerine gére daha

iyi pozitif ve negatif kontrol oranlar1 saglamistir. Valle, Lima, Millar, Amratia ve Haque



[13], tan1 testlerindeki hatalarin LR modellerinde dnyargiya neden olabilecegini ve bu
Onyarginin pratik diizeltme yaklagimlariyla nasil giderilebilecegini incelemistir.
Simiilasyonlar ve saha wverileri, tani testlerindeki hatalarin lojistik regresyon
tahminlerinde sistematik &nyargilara yol acabilecegini gostermistir. Onerilen diizeltme
yontemleri bu Onyargilart azaltmada etkili olmustur. Allam, Nagy, Thoma ve
Krauthammer [14], kalp yetmezligi sonrasi 30 giinliik yeniden hastaneye yatis tahmininde
lojistik regresyon ve sinir aglarini karsilagtirmistir. LR modeli, AUC skoru agisindan en
iyi sinir ag1 modeliyle benzer performans gostermistir. Elkouri [15], ¢alismasinda, Yelp
incelemelerinin duygu analizinde lojistik regresyonun etkinligini degerlendirmistir. LR
modeli, pozitif/negatif siniflandirmada %92,90 dogruluk orani ile en iyi performansi
gostermistir.

Aragaw [16], caligmasinda Etiyopya’da evli kadinlar arasinda modern kontraseptif
kullanimini etkileyen faktorleri belirlemek i¢in LR uygulamistir. Egitim diizeyi ve medya
erisimi, modern kontraseptif kullaniminda 6nemli belirleyiciler olarak bulunmustur.
Matsui, Cruz ve Tang [17], Cinli kadinlar arasinda bilgisayar kullanim siiresi ile yiiz cilt
kosullar1 arasindaki iligkiyi LR ile analiz etmistir. Yiiksek bilgisayar kullanimi, belirli cilt
kosullartyla anlamli sekilde iliskilendirilmistir. Kaya, Leite ve Miller [18], polytomous
maddelerde farkli isleyis gosteren maddelerin tespiti i¢in lojistik regresyon modellerini
karsilagtirmistir. Kiiclik 6rneklem biiyiikliikleri ve yetenek dagilimlarinin normallikten
sapmasi, model performansin1 etkilemigtir. Budimir, Atkinson ve Lewis [19],
calismasinda heyelan olasiligi haritalamasi i¢in LR kullanan aragtirmalar sistematik
olarak incelenmistir. Egim ve yon gibi degiskenler, heyelan olasiligi tahmininde en sik
kullanilan ve anlamli bulunan degiskenlerdir. Yadav, Bharadwaj; ve Pal [20],
caligmalarinda 6grencilerin gegmis performans verileri kullanilarak DT ile basar1 tahmini
yapimisti. DT, oOgrenci basarisini tahmin etmede etkili bir yontem olarak
degerlendirilmistir. Chen ve Lin [21], DT algoritmasinin egitim verisi madenciligindeki
uygulamalart incelenmistir. DT, o6grencilerin simiflandirilmasinda  ve 6grenme
deneyimlerinin iyilestirilmesinde kullanilmistir. Zhang [22], c¢alismasinda DT
algoritmasinin is diinyasindaki uygulamalar1 incelenmistir. DT, miisteri segmentasyonu
ve pazar stratejilerinde etkili bi¢imde kullanilmistir. Al-Sarem [23], akademik
danismanlik siire¢lerinde DT algoritmasinin kullanimi arastirilmistir. C4.5 algoritmast,
ogrencilerin akademik basarilarini tahmin etmede etkili bulunmustur. Amancio ve
digerleri [24], dokuz farkli siniflandirma algoritmasi sistematik olarak karsilagtirilmistir.

Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde, KNN algoritmas1 diger yontemlere kiyasla {istiin



performans gostermistir. Sun, Xue, Zhang, Yen ve Lv [25], GA kullanilarak otomatik
CNN mimarileri tasarlanmistir. Otomatik CNN’ler, manuel mimarilere kiyasla daha
yiiksek dogruluk ve daha diisiik hesaplama gereksinimi gostermistir. Kumar, Sehgal ve
Chauhan [26], karar destek sistemleri igin c¢esitli siniflandirma algoritmalar
karsilagtirilmisti. GA ve SVM, tahmin dogrulugu agisindan en iyi performansi
gostermistir. Hui, Ling, Xiao ve Shan [27], ¢alismasinda ¢oklu ortam verileri i¢in yiiksek
performansli bir KNN sorgu isleme sistemi gelistirilmistir. Sistem, biiyiikk veri
kiimelerinde hizli ve dogru smiflandirma saglamistir. Zhao, Zhang ve Liu [28],
caligmalarinda finansal zaman serisi tahmini i¢in siniflandirma algoritmalarinin hiper-
parametre optimizasyonu incelenmistir. Agirlikli hata fonksiyonu ile yapilan grid arama,
siniflandirma dogrulugunu artirmistir. Jin, De-Lin ve Fen-Xiang [29], ¢calismasinda ID3
karar agaci algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu sunulmustur. Gelistirilmis
algoritma, bilgi kazanci oranini artirarak siniflandirma dogrulugunu ytikseltmistir. Shao,
Zhang, Li ve Chen [30], tolerans tasarimi i¢in bilgi edinmede ID3 algoritmasinin
uygulanmast incelenmistir. ID3, miihendislik tasariminda bilgi edinme siirecini
etkinlestirmistir.

SMOTE algoritmasinin temel amacinin baskin olan gézlem sayisina sahip olan sinifin
smiflandiric1 algoritmalarindaki etkisini baskin olmayan sinifin lehine olacak sekilde
diizenlemektir. Bu kapsamda, Douzas ve Bacao [31], ¢aligmasinda Geometric SMOTE
yontemiyle azinlik siniflar i¢in yonlendirilmis 6rnekleme yontemi 6nerilmis, veri liretimi
geometrik bolgelere dayandirilmistir. Yontemsel katki olarak klasik SMOTE un sinirsiz
ornekleme yapisina karst daha yapilandirilmig yaklasim getirilmis ve dogru siniflandirma
olgiitii ile test edilmistir. Dablain, Krawczyk ve Chawla [32], DeepSMOTE algoritmasi,
CNN gibi derin 6grenme yapilari icin tasarlanmig 6zel bir yeniden drnekleme yontemi
sunmustur. Derin mimarilere uygun gézlem iiretimi saglanmig, dogruluk oran 6l¢iitiinde
basar1 degerlendirilmistir. Mansourifar ve Shi [33], ¢calismasinda DeepSMOTE yo6ntemi
kullanilarak 6rnekleme siirecindeki rastlantisallig1 azaltarak daha kararli veri artirimi
saglatilmistir. Denetimli 6rnekleme mantig1 getirilmis, dogruluk performansi dlgiilerek
yontemde gelistirme yapilmistir. Zhang, Ma, Gan, Jiang ve Agam [34], calismalarinda
giivenirlige dayali azinlik sinif agir1 Orneklemesi (Certainty Guided Minority
OverSampling — CGMOS) yaklagimiyla Ornekleme siireci goézlemlerin belirsizlik
derecesine gore agirliklandirilmig, karar sinirina yakin bolgelerde smiflandiriciyt
etkileyebilecek veri liretimi saglanmiglardir. Dogruluk 6l¢iitii odakli analizle SMOTE'un

teorik giiclendirmesine katki sunulmustur. Joloudari, Marefat, Nematollahi, Oyelere ve



Hussain [35] caligmalarinda, SMOTE ile CNN yapilarin1 birlestirerek, dengesiz veri
kiimelerinde 6rnekleme ve siniflandirma ayni ¢ati altinda biitiinlestirilmistir. %99,08
genel dogruluk oranina sahip olan yiiksek basarili bir siniflandirma sonucu elde edilmistir.
Adi Pratama ve Oktora [36] calismasinda, yoksulluk simiflandirmast i¢in SMOTE
uygulanmis, kirsal ve kentsel alanlara 6zgili duyarlilik dl¢timleri yapilmistir. Bagar1 olciitii
duyarlilik olarak alinmig ve veri tiirtine gore farkli sonuglar raporlanmistir. Ejiyi [37],
caligmasinda polinomsal SHAP (Shapley Additive Explanations — SHAP) kullanilmis ve
SMOTE'a alternatif bir veri artirma yontemi gelistirilmistir. Tibbi veri kiimelerinde basar1
dogrulukla ol¢iilmiis, agiklanabilirlik katkisi 6n plana ¢ikarilmistir. Andriyani, Faqih ve
Permana [38], caligmalarinda SMOTE kullanilarak SVM dogrulugu %71,41'den
%83,89'a ¢ikarilmistir. Bu iyilestirme siiflandirma basarisini ciddi sekilde artirmistir.
Ramezankhani ve digerleri [39], Tip-2 diyabet verisinde ii¢ farkli siniflandirici tizerinde
SMOTE'un etkisi incelenmis, dogruluk orani oOlgiitleriyle basar1 degerlendirilmistir.
Y 6ntem, ¢oklu model uyumluluguyla katki sunmustur. Seo ve Kim [40], caligmalarinda
SMOTE oranlari, makine 6grenme yontemleriyle optimize edilmis; egri alt1 alan (area
under curve-AUC) Olgiitii  lizerinden saldir1  tespiti  basariyla iyilestirilmistir.
Hiperparametre ayar1 ile Ornekleme siireclerine esneklik kazandirilmistir. Yang, ve
digerleri [41], calismalarinda ise SMOTE ve topluluk 6grenmesi birlikte kullanilarak
demiryolu sinyal arizalarinin siniflandirilmasi yapilmistir. Hata toleransh siniflandirma
hedeflenmis ve dogruluk oOlgiitii lizerinden yontemler degerlendirilmistir. Sailasya ve
Kumari [42] calismasinda, Kaggle Stroke Dataset[43] kullanilarak farkli makine 6grenme
algoritmalarmin dogruluk performans: karsilastirilmig, veri dengesizligi SMOTE ile
giderilmistir. %94 dogrulukla SMOTE’un siiflandirma basarisini artirdigi gosterilmistir.
Dubey, ve digerleri [44], erken inme tespiti i¢in agiklanabilir bir model gelistirilmis,
SMOTE ile veri dengelenmistir. Dogruluk %92’ye ulagmis, ¢alismanin katkis1 da modelin
yorumlanabilirligini artirmasi olarak ifade edilmistir. Kitova, Ivanov ve Hooper [45],
inme veri kiimesi iizerinde derin 6grenme ve klasik smiflandiricilar karsilagtirilmas,
SMOTE ile dengelenen veriyle %98 dogruluk elde edilmistir. Derin 6grenme
modellerinin diger yontemlere gore {istiin performansi vurgulanmistir. Hassan ve digerleri
[46], onemli risk faktorlerini belirlemek i¢in makine 6grenme tabanli tahmin modelleri
gelistirilmis, SMOTE uygulamast sonrasi en iyi model %96 dogruluk saglamistir.
Yontemsel katki, risk faktorii tespiti iizerine odaklanmistir. Dev ve digerleri [47],
caligmalarinda rasgele asir1 6grenme (random oversampling — ROS) ile veri dengelenmis,

cesitli makine 6grenme algoritmalari karsilagtirilmistir. SVM 9%99,99 dogrulukla en iyi



sonucu vermis, klasik dengeleme stratejilerinin etkisi vurgulanmistir. Jiawei ve digerleri
[48], grafik dikkat ag1 (graph attention network — GAT) modeliyle inme sonras1 sertlik
(spasitise ya da motor disfonksiyon bozuklugu) tahmini yapilmistir. SMOTE uygulanarak
%93 dogruluk elde edilmis, grafik tabanli agiklanabilirlik 6n plana ¢ikarilmistir. Tomita
ve digerleri [49], iic boyutlu evrismli aglarla inme sonrasi lezyon segmentasyonu
gerceklestirilmis, SMOTE ile dengelenen veride %90 dogruluk raporlanmistir.
Yontemsel katki hacimsel CNN tasarimidir. Pinto ve digerleri [50] c¢aligmalarinda,
denetimli ve denetimsiz 6grenme teknikleri birlestirilmis, SMOTE ile dengelenen veriyle
%091 dogruluk elde edilmis, karma 6grenme yapilarinin giicii vurgulanmigtir. Biswas ve
digerleri [51], ROS ile veri dengelenmis, makine 6grenme algoritmalari karsilagtirilmigtir.
SVM %99,99 dogrulukla en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. Geleneksel yontemlerin
dengelenmis veri kiimelerinde gii¢lii etkisi teyit edilmistir.

Dengesiz veri kiimesinde yapilan veri 6n isleme siireclerindeki sentetik veri artirimi
sonrasinda siiflardaki gozlem sayilarinin dengelenmesi, siiflandirma algoritmalarinda
basariy1 arttirdig1 aktarilan c¢aligmalarda da goriildiigii gibi artmaktadir. Bu nedenle
SMOTE algoritmasinda alternatif diizenlemeler yapilmasi, yani sentetik veri iiretiminin
kalitesinin artmasi, smiflandirma algoritmalarinda da basarilart arttirnlmigtir. Bu
caligmadaki amag ise hangi SMOTE algoritmasiyla hangi siniflandirma algoritmasinin
daha basarili oldugunu gostermektir. Bu nedenle bir sonraki boéliimde kullanilan

siiflandirma algoritmalart ile ilgili 6zet bilgiler aktarilmistir.

2.2.  Smiflandirma Algoritmalar

Teknolojideki hizli gelisme, bilgisayar sistemlerinin basarist ve teorideki bilgilerin
ogrenme siiregleriyle karar vericilere kolaylik saglayacak sekilde Ogretilebilmesi,
sonrasinda ise bu dgrenme siirecini makinenin kendinin yapabilmesi bas dondiiriicii bir
hiz1 da beraberinde getirmistir. Bu hiz arttik¢a, karar mekanizmalarindaki siniflandirma
cozlimlerinin daha bagarili, daha az hataya sahip hale getirme meraki giderek artmistir.
Onceleri insanlar tarafindan her bir 6rnek iizerinde yapilan degerlendirmeler, yetersiz ve
yavas olarak elestirilirken, bilgisayarin giicii, hiz1 ve istatistiksel modellerin etkinlikleri
stireci daha efektif halde gelmistir. Siniflandirma algoritmalarinin ortaya c¢ikisini
bilgisayar ve verinin bir araya gelmesindeki istatistiksel 6grenme siireci ile agiklayabilsek
de kullanim alanlar1 bu alanla smirli kalmamistir. Glintimiizde tip alaninda kullanilan

goriintiileme sistemlerine entegrasyonu sayesinde doktorlar i¢in bir yardimci asistan



olmasi, yiiz tanima sistemlerinde, yazi karakterleri belirlemede, parmak izinde yine
goriintii  isleme yapabilmesi bircok alanda wuygulanabilir olmasii1 saglamistir.
Siniflandirma algoritmalari, denetimli 6grenmenin en yaygin kullanilan yontemleri
arasinda yer almakta olup, veri kiimesindeki gézlemleri belirli kategorilere veya siniflara
ayirmay1 amaglar. Bu algoritmalar, gegmis verilerden 6grenerek, yeni verilerin ait oldugu
sinifi tahmin etmeye calisir. DT, LR, SVM, KNN, RF ve XGB gibi pek ¢ok farkli
algoritma, simiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Bu yontemler; saglik, finans,
pazarlama ve dogal dil isleme gibi ¢ok sayida uygulama alaninda basarili sonuglar elde
etmektedir. Ozellikle makine &grenmesi alaninda yapilan ¢aligmalar, algoritmalarin
dogrulugunu, genelleme kapasitesini ve islem maliyetlerini karsilastirarak farkli

senaryolara uygun modellerin secilmesine katki saglamaktadir [52, 53].

2.3. Lojistik Regresyon (LR)

LR’nin temeli, 1830'larda Belcikali matematik¢i Pierre Frangois Verhulst tarafindan
gelistirilen lojistik bilyiime modeline dayanir. Verhulst, bu modeli niifus artisini sinirlayan
faktorleri dikkate alarak tanimlamigtir. 20. yiizyilin ortalarinda, Joseph Berkson bu
fonksiyonu istatistiksel modelleme amaciyla kullanarak "logit" terimini tanitmis ve
biyolojik doz-cevap analizlerinde uygulamistir [54]. 1970'lerde ise Daniel McFadden,
coklu logit modelini ayrik se¢im teorisiyle iliskilendirerek ekonometrik modellemelerde

onemli bir adim atmustir [55].

Istatistikte uygulamalarda siklikla kullanilan ve en énemli yéntemlerden biri olan LR,
denetimli 6grenme yontemlerinde 6zellikle ikili siniflandirma (binary LR), ¢oklu nominal
siniflandirma (multinomial LR) ve ordinal siiflandirma (ordinal LR) algoritmalar1 ile
cesitlenmektedir. Denetimli algoritmalarda, LR bagimsiz degiskenler (6zellikler) ile
bagimli degisken (hedef degisken) arasindaki iliskiyi modellemek i¢in istatistiksel bir
yaklasimdir. LR, bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonunu kullanarak hedef
degiskenin belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin eder. Model, sigmoid (lojistik)
fonksiyonu sayesinde c¢iktilarin 0 ile 1 arasinda bir deger almasini saglar, bu da
smiflandirma problemlerinde karar verme siirecini kolaylastirir.  Ayrica, LR,
yorumlanabilirligi yiiksek olan her bir bagimsiz degiskenin siniflandirma tizerindeki
etkisini anlamaya olanak saglayan 6nemli bir yontem olup bu 6zellikleriyle aciklanabilir
makine 6grenme ya da yapay zeka i¢in kullanimi1 uygun olan bir algoritmadir. LR, bu

ozellikleriyle hem akademik caligmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda énemli bir
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yer edinmistir. Ozellikle tibbi teshis, finansal risk analizi ve miisteri davranislar gibi ikili

sonuglarin elde edilmesi gereken alanlarda etkili bir sekilde uygulanmaktadir.

2.4. Karar Agaclar (DT)

Karar agaclari, denetimli 6grenme siireclerinde hedef degiskenin kategorik ya da stirekli
olmas1 durumu i¢in bile alternatif algoritmalara sahip olan dolayisiyla hem siniflandirma
hem de regresyon problemleri i¢in uygulanabilir. Bu algoritmalar, veriyi degiskenlerinin
aldig1 degerler icin anlamli kirtlimlar tespit edecek sekilde dallara ayirarak, sonuglari bir
kokten baslayip sirasiyla cesitli dallara ve sonunda ayrilmama kisitina uygun olacak
sekilde tekrar béliinmeyen yaprak diigiimlere kadar indirgeme 6zelligine sahiptir. i1k kez
Morgan ve Sonquist tarafindan sosyal bilimler alaninda 6nerilen bu yaklagim daha sonra
Quinlan tarafindan gelistirilen ID3 (Iterative Dichotomiser 3) algoritmasi ile makine
Ogrenmesi literatlirinde O6nemli bir yer edinmistir. Quinlan’in bu calismasi, karar
agaclarinin bilgi kazanci kavrami ile daha etkili hale gelmesini saglamistir. Karar
agaclari, yorumlanabilirligi yliksek modeller iiretmeleri ve veri on isleme
gereksinimlerinin diisiik olmasi sayesinde gilinlimiizde tip, finans ve pazarlama gibi

bir¢ok alanda siklikla tercih edilmektedir[56,57].

Karar agaclari, veri kiimelerini simiflandirmak veya regresyon analizi yapmak ig¢in
hiyerarsik bir agac yapisi kullanan esnek ve gii¢lii makine 6grenmesi algoritmalaridir. Bu
yontem, veri kiimesindeki her bir 6rnegi belirli 6zellikler iizerinden pargalara ayirarak
siiflandirma islemi gerceklestirir. Aga¢ yapisinda her diigiim, belirli bir 6zellik tizerinde
bir karar noktasidir ve bu noktada veriler, belirlenen kurala gore alt dallara ayrilir. Yaprak
diigtimler, siniflandirmanin nihai sonucunu temsil eder. Karar agaclarmin en biiyiik
avantajlarindan biri, modelin kolay anlasilir ve gorsellestirilebilir olmasidir. Bu sayede,
modelin nasil bir karar verdigi agik bir sekilde yorumlanabilir. Ayrica, karar agaclari eksik
verilerle ¢aligabilme yetenegine sahip olup hem kategorik hem de sayisal veri tiirleriyle
etkili bir sekilde islem yapabilir. Bu 6zellikleri, karar agaglarint veri madenciligi, tibbi
teshis ve miisteri segmentasyonu gibi ¢esitli alanlarda tercih edilen bir yontem haline

getirmektedir [58].
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2.5. XGBoost (XGB- Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, 2016 yilinda Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan "XGBoost: A Scalable
Tree Boosting System" baglikli ¢alismada tanitilmistir [59]. Bu algoritma, 6zellikle biiyiik
veri kiimelerinde yiiksek performans ve hiz saglamak amaciyla gelistirilmis, eksik

verilerle basa ¢ikabilen ve paralel islemeye uygun bir yapt sunmustur.

XGB, dallanma optimizasyonu, diizenlilestirme (regularization) ve paralellestirilmis
hesaplama gibi iyilestirmelerle asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltir ve biiyiik veri
kiimelerinde yiiksek performans gosterir. Ayrica, dengesiz veri kiimelerinde basari
gosterdigi icin SMOTE gibi asir1 6rnekleme yontemleriyle birlikte kullanilarak modelin
dogrulugunu artirmak miimkiindiir. XGB’nin hisse senedi tahmini, dolandiricilik tespiti,
goriintli siniflandirma ve tibbi teshis gibi bircok alanda basarili sonuglar verdigi

caligmalarda gosterilmistir [60, 61].

2.6. Destek Vektor Makineleri (SVM- support vector machines)

SVM algoritmasi, 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan
dogrusal siniflandirma problemleri i¢in gelistirilmistir. 1992'de Bernhard Boser, Isabelle
Guyon ve Vapnik [62] c¢ekirdek (kernel) yontemiyle SVM'yi dogrusal olmayan
siiflandirmalar i¢in gelistirmislerdir. 1995'te ise Corinna Cortes ve Vapnik, "soft margin"

yaklagimini tanitarak SVM'nin pratik uygulamalarini kolaylastirmiglardir [63].

SVM, verileri en iyi sekilde ayiran bir hiper diizlem bularak siniflandirma ve regresyon
problemlerinde etkili sonuglar elde eden giiclii bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu
yontem, verileri farkli siniflara ayirmak i¢in miimkiin olan en genis marj1 saglayan hiper
diizlemi belirlemeye calisir. SVM, 6zellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkili olup,
dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veriler ig¢in, ¢ekirdek fonksiyon ydntemleri
kullanilarak verileri daha yiiksek boyutlu uzaylarda izlemleyebilir. Bu sayede karmagsik
siiflandirma problemlerinde giiglii performans sergiler. Model, yalnizca marj tizerinde
yer alan destek vektorleri ile calistigi icin diger veri noktalarinin aykiriliklarindan
etkilenme olasilig1 diisiiktiir. SVM’nin bu yapisal 6zellikleri, 6zellikle yiiksek boyutlu
veri kiimelerinde siniflandirma performansinin korunmasi, yalnizca destek vektorlerine

dayanarak Ogrenme yapilabilmesi ve c¢ekirdek fonksiyonlari araciligiyla dogrusal
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olmayan ayrimlarin modellenebilmesi agisindan giiglii avantajlar sunmaktadir. Bu
nitelikler, Guyon, Weston, Barnhill ve Vapnik tarafindan yapilan bir ¢aligmada, gen
ifadesi verileri lizerinde gergeklestirdikleri siniflandirma deneyleri ile somut bigimde
ortaya konmus; SVM’nin hem yiiksek dogruluk orani hem de etkili degisken secimi

acisindan iistiin performans sergiledigi gosterilmistir [64].

2.7. Rastgele Ormanlar (RF-Random Forest)

Random Forest algoritmasi, ilk olarak 1995 yilinda Tin Kam Ho tarafindan "Random
Decision Forests" baslikli calismasinda tamitilmistir [65]. Ho, bu yontemle karar
agaclarinin rastgele alt uzaylarda olusturulmasini énermistir. 2001 yilinda Leo Breiman,
bu yaklagimi "bagging" yontemiyle birlestirerek Random Forest algoritmasini gelistirmis

ve genis ¢apta bilinen bir algoritma haline getirmistir [66].

RF, c¢ok sayida karar agacini bir araya getirerek smiflandirma ve regresyon
problemlerinde yiiksek dogruluk saglayan giiclii bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu
yontem, her bir agacin farkli veri alt kiimeleri ve 6zelliklerle egitilmesi sayesinde modelin
genelleme kabiliyetini artirir. Nihai tahmin, tiim agaglarin tahminlerinin ortalamasi
alinarak (regresyon i¢in) veya ¢ogunluk oyu kullanilarak (siiflandirma i¢in) elde edilir.
RF, karar agag¢larin asir1 6grenme (overfitting) egilimine karsi olduk¢a direncglidir ve
veri kiimesindeki giiriiltliden minimum diizeyde etkilenir. Bu algoritma, yiiksek boyutlu
veri kiimeleriyle etkili bir sekilde ¢aligabilir ve eksik verilerle basa ¢ikma konusunda da
giiclidiir. RF algoritmasinin bu 6zellikleri Statnikov ve digerleri tarafindan yapilan
biyomedikal siniflandirma ¢aligmalarinda kapsamli bicimde gosterilmistir. Arastirmada,
RF algoritmasinin diger bircok smiflayiciya kiyasla daha yiiksek genelleme basarisi
sergiledigi ve Ozellikle biyolojik veri kiimelerinde istikrarli sonuglar iirettigi

vurgulanmistir [67].

Kullanilan bu siniflandirma algoritmalari, amag fonksiyonlarinin 6zelliklerinden dolay1
dengesiz veri kiimesinde azinlik olan kiimeyi siniflandirmada basarisiz olmaktadir. Bu
nedenle, veri Onisleme siireclerinde veri kiimesindeki dengesizligin giderilmesi igin
azinlik olan smifin gbézlem sayisinda sentetik bir artis ile basarisizlik giderilmeye
calisilmaktadir. Bir sonraki boliim sentetik veri artirmi i¢in 6nerilen SMOTE ve bu

algoritma iizerinden gelistirilen SMOTE tabanli algoritmalar1 6zetlemektedir.
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2.8. SMOTE Algoritmasi ve Gelistirilmis SMOTE Tabanh Algoritmalar

2002 yilinda Nitesh V. Chawla ve ¢alisma arkadaslar1 tarafindan 6nerilmis olan SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique), algoritmasinin ortaya ¢ikist ve gelisimi
de bu ¢alismanin odak noktalarindan biridir. SMOTE algoritmasinin ortaya ¢ikmasinin
temel nedeni, dengesiz veri kiimelerinde klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin
genellikle ¢ogunluk simifi lehine calisarak azinlik smifin dogru siniflandirilmasini
zorlagtirmasidir. SMOTE, azinlik sinifindan sentetik 6rnekler olusturarak veri kiimesinin
dengesini iyilestiren bir asir1 drnekleme yontemidir [68]. Bu 6zelligi sayesinde, 6zellikle
tibbi teshis, sahtecilik tespiti ve ariza tahmini gibi kritik alanlarda yanlis siniflandirmay1

biiylik 6l¢iide onleyebilecek bir yontemdir.

Synthetic Minority Oversampling Technique
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Sekil 1: SMOTE Tekniginin Veri Kiimesi Uzerindeki Etkisini Gosteren Bir
Gorsellestirme Calismasi (Orellana) [69]

Bu yaklagim, rasgele tekrarlar yerine, azinlik sinifindaki veri noktalarinin komsuluk
iliskilerine dayali olarak yeni Ornekler iiretir ve bdylece siniflar arasi karar sinirlarinin
daha saglikli 6grenilmesini saglar. Zamanla bu temel yaklasima gelen elestiriler veya
iyilestirmeler ile SMOTE tabanli bir¢cok algoritma da gelistirilmistir. Bunlardan baslicasi,
Borderline-SMOTE, SMOTE-NC, ADASYN, SMOTE-ENN ve SMOTE-Tomek gibi
algoritmalardir. Bu algoritmalar, SMOTE algoritmasinin eksikliklerini gidermeyi ve daha

etkili ornekleme stratejileri sunmay1 hedeflemistir. Bu gelismeler, dengesiz veri
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kiimeleriyle calismanin yaygin oldugu saglik, giivenlik, finans gibi kritik alanlarda

siiflandirma performansinin artiritlmasina katki saglamistir [70].

2.9. Borderline-SMOTE

Borderline-SMOTE algoritmasi, Han ve arkadaslar1 tarafindan 2005 yilinda 6nerilmistir

[71]. Egitim verisi T, azinlik sinift P ve baskin sinif N olmak iizere;

P = {pl yP2 '"rppnum} N ={n;,n,, ---:n;mum}

Borderline-SMOTE algoritmasi asagidaki gibidir;

1-

Komguluk-Smif Analizi: Egitim kiimesindeki her bir azinlik smifi 6rnegi
pi(i=1, 2, ..., pnum) i¢in belirli bir 6klidyen mesafe icerisindeki m en yakin
komsusu belirlenir. Bu komsular {izerinde sinif analizi yapilarak 6rnegin
komgularinin ¢ogunlugu baskin sinifa ait ise bu 6rnek “tehlikeli 6rnek”
(dangerous instance) olarak belirlenir sentetik 6rnek iiretimi sadece bu
ornekler tizerinden gergeklestirilecektir. Bunun disindaki 6rnekler giivenli
(safe) ve aykir1 deger (outlier) olarak degerlendirilir.

Sentetik Ornek Uretimi i¢in Ornek Secimi: Ik adimda tehlikeli olarak
belirlenmis azinlik sinifi 6rnekleri {izerinden sentetik 6rnek se¢imi i¢in bir
analiz gergeklestirilir. Eger bir azinlik 6rnegin etrafindaki biitiin komsulari
baskin sinifa ait olarak belirlenmisse bu 6rnek giiriiltii olarak kabul edilir ve
bu adimda isleme dahil edilmez. Ayrica ilk adimda bahsedilen giivenli ve
aykirt deger olarak degerlendirdigimiz ornekler de sonraki adimlarda
islemlere dahil edilmezler.

Tehlikeli Olarak Belirlenmis Ornekler i¢in En Yakin Komsular1 Hesaplama:
DANGER = {p1, 03, ) Panum} » 0 < dnum < pnum

[k 2 adimda tehlikeli olarak belirlenmis drnekler i¢in azinlik sinifindaki k

en yakin komsusu hesaplanir.
Sentetik Ornekleri Uretme:
SYNTHETIC; = p; + r X difj J=12,..,8
Bu adimda tehlikeli 6rnekler i¢in s X dnum tane sentetik ornek tiretilir. Her

bir tehlikeli p” drnegiigin 1 ile k arasinda bir s sayisi olsun. Her birp’ 6rnegi

icin azinlik sinifindan sectigimiz k en yakin komsu iginden s en yakin komsu
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secilir. p’ Orneginin en yakin s komsusu ile farklari dify =1,2,...,9)
hesaplanir. Sonra dif; degeri 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 olan 7; ile

carpilarak p; 6rneginin yakininda s adet sentetik 6rnek tiretilmis olur.

Bu adimlar tehlikeli olarak belirlenmis biitiin azinlik sinifi 6rnekleri igin

tekrarlanir.

Temel SMOTE yo6ntemine ek olarak, yalnizca sinif sinirina yakin, yani siniflandirilmasi
daha zor olan azinlik 6rneklerine odaklanarak sentetik veri iiretir. Bu yaklagim, karar
sinirlarinin daha iyi 6grenilmesini saglayarak siniflandirma performansini artirmay1
hedeflemektedir. Yontem, 6zellikle sinif ayriminin net olmadig1 veri kiimelerinde etkili
bir sekilde kullanilmaktadir. Yontemin, sinif sinirlarina odaklanarak smiflandirma
algoritmasinin karar sinirlarin1 daha iyi 6grenmesine olanak saglamak, temel SMOTE
algoritmasina gore daha az sentetik 6rnek olusturarak asir1 6grenme ihtimalini azaltmak,
dogrusal olmayan ve siniflar arasi siiflarin belirsiz oldugu veri kiimelerinde daha etkili
sonuglar vermek gibi avantajlar1 vardir. Diger taraftan ise, sinif sinirlarina yakin degerler
daha fazla giiriiltii icerebileceginden olusturulan sentetik 6rneklerin de giiriiltiilii olma
riski, azinlik smifi i¢in iretilen sentetik degerler simif sinirlarina odaklanarak
iiretileceginden liretilen degerler baskin sinif ile karismasi riski bulunmaktadir. Bu da
simiflandirma algoritmasinin ¢aligmasini olumsuz etkileyebilecek bir durumdur. Modelin

karar sinirinda karmasiklagmaya ve asir1 6grenmeye yol acabilir

2.10. SVM-SMOTE

SVM-SMOTE algoritmasi, SMOTE yo6nteminin destek vektor makineleri (SVM) ile
birlestirilmis versiyonudur ve 2011 yilinda 6nerilmistir [72]. Algoritma genel olarak girdi,

cikt1 ve degisken mantigiyla asagidaki gibi ¢aligir:

Girdi:

X:Orijinal egitim kiimesi, X = {xq, X5, X3, ... , Xp}

N: Ornekleme Seviyesi (%100, %200, %300, ... )

k: En yakin komsularin sayisi

m: Asir1 ornekleme tipine karar vermek igin en yakin komsularin sayisi

(enterpolasyon- interpolation ya da extrapolasyon- extrapolation)
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e p:0ile I arasinda tekdiize dagilimli rasgele bir say1

Cikt1:

o Xiew: Asirt orneklenmis egitim seti

Degiskenler:

e SV Porzitif destek vektorleri kiimesi, SV* = {sv{, svy,svi, ..., svf,}

e T: Olusturulacak sentetik drneklerin sayisi

e amount: Her bir SV*’e denk gelen sentetik 6rneklerin sayisini igeren bir seri

e nn: Her bir SV*’e denk gelen azinlik siniftan k en yakin komsu sayisini igeren

bir seri olmak iizere SVM-SMOTE algoritmasi1 adimlar1 asagidaki gibidir:

1-

Orijinal egitim kiimesi X tlizerinde standart bir SVM siniflandiricisi
egitilir. Egitim sonucu, azinlik sinifina ait destek vektorleri kiimesi SV*
elde edilir. Bu kiimedeki destek vektorleri, azinlik sinifinin karar siirina
en yakin ve kritik 6rnekleri temsil eder. Buna bagli olarak, yeni sentetik
ornekler yalnizca bu SV ¢evresinde iiretilecektir.

Azinlik sinifi vektorii kiimesindeki her bir sv; i¢in m sayida en yakin
komsusu belirlenerek bu komsularin sinif dagilimlart incelenir. Bu
komsulardan azinlik sinifina ait olanlarin say1st Nminor ve baskin sinifa ait
olanlarin say1s1 Nmajor 0lsun

m

o Eger Nygjor < B ise, karar sinirmin azinlik smifi lehine

genisletilecegi extrapolasyon yontemi segilir.
o Eger Nygjor = % ise, mevcut karar sinirin1 gliglendirmek amaciyla
interpolasyon yontemi uygulanir.
Her bir destek vektorii sv; i¢in en yakin k komsu ({nnj, nny, ..., nn}.})
tespit edilir. Bu komsularla destek vektorii arasindaki fark hesaplanarak

d;; olarak ifade edilir.

— ant + P
d;j =nng —sv; j=12,...k

Burada nnj; sv;"’nin j-inci en yakin azinlik smifi komsusudur.

Sentetik Orneklerim iiretimi i¢in Ornekleme ydntemi segimine gore
asagidaki formiillerden biri kullanilir.

Extrapolasyon (Karar sinirin1 genisletme) yontemi secildi ise:
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Burada azilik smifi destek vektoriinlin ve en yakin azinhik smifi
komsusunun arasindaki farkin tam tersi yoOniinde bir Ornek
olusturularak azinlik sinifin sinirlart baskin sinifa dogru genisletilmis

olur.

Xtow = SUF + p(sv;’ — nn;)
e Interpolasyon (Karar smirini giiclendirme) ydntemi segildi ise:

Burada destek vektorleri ve azinlik siifi komsular arasinda rastgele

bir 6rnek iireterek karar sinirinin gliglenmesi saglanir.

+ et + +

Borderline-SMOTE algoritmast ile benzer olarak bu yontemde de sinir degerler tizerinden
asir1 6rnekleme yapilir ancak bu yontemde farkli olarak sinir degerlerin belirlenmesinde
SVM algoritmasi kullanilir ve sentetik ornekler yalnizca karar sinirina yakin bolgelerde,
yani siniflandirmanin daha zor oldugu alanlarda tiretilir. Bu sayede, modelin siniflar arasi
ayrim giicli artirilarak genel dogruluk ve F1 skor gibi 6l¢iitlerde iyilestirme saglanabilir.
Ozellikle smir simiflarindaki 6rneklerin simiflandiriimasmin énemli oldugu durumlarda

tercih edilmektedir.

2.11. SMOTE-ENN

Batista, Prati ve Monard [73] tarafindan “A study of the behavior of several methods for
balancing machine learning training data” isimli ¢aligmalarinda 6nerilen SMOTE-ENN
yontemi, dengesiz veri kiimeleriyle basa ¢ikmak icin iki asamali bir yaklagim sunar. 11k
olarak, SMOTE algoritmasiyla azinlik sinifina ait sentetik Ornekler iiretilerek simif
dengesi saglanir. Ardindan, ENN (Edited Nearest Neighbors) yontemi uygulanarak simif
uyumsuzlugu gosteren ornekler veri kiimesinden ¢ikarilir. Bu ydntem, hem sinif
dengesini gelistirir hem de giriiltili verilerin etkisini azaltarak siniflandirma

performansini artirir.

SMOTE-ENN algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibidir:

(k)

Burada x; azinlik sinifindan bir 6rnek, x; ", x; 'nin azinlik sinifi igerisinden segilen

rasgele bir komgusu ve A, 0 ile 1 arasinda rasgele bir sayidir.

1- Verilen bilgiler kapsaminda ilk adim olarak SMOTE yontemi ile asagidaki formiil

kullanilarak azinlik sinifi i¢in sentetik degerler tiretilir:
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k
Xnew = X; + X(Xl( ) - xi)
Bu adim sonucunda SMOTE uygulanmuisg bir veri kiimesi olusur.

2- Ikinci adimda ilk adimda olusan SMOTE ile asir1 &rneklenmis veri kiimesi
tizerinde ENN algoritmasi1 uygulanir. Bu yontemde veri kiimesi tamamiyla ele
alimir ve her bir 6rnek m en yakin komsusuna gore degerlendirilir. x, veri
kiimesinde bir 6rnek ve m onun komsular1 olmak iizere eger x degerinin sinifi m
tane komsusunun ¢ogunlugunun simifindan farkli ise x degeri giiriiltii olarak

tanimlanir ve veri kiimesinden ¢ikarilir.

Bu yontemde aykir1 ve giiriiltiilii 6rneklerin veri kiimesinden ¢ikarilmasi, siniflandirma
yapilirken asir1 6grenme (overfitting) probleminin engellenmesinde rol oynar. ENN
algoritmasinin filtreleme etkisiyle karar sinirlarinda siniflarin birbirinden ayrilmasini
saglar. Bu sayede simirlar1 netlestirerek siniflandirma algoritmalarinin performansina
olumlu yonde etki eder. Ayrica, yalnizca sinif sayisini artirmakla kalmayip, ayni zamanda
veri kiimesinin tutarliligini da iyilestirerek model egitimine uygun bir yap1 olusturur. Bu
avantajlara karsilik aykiri deger olarak veri kiimesinden ¢ikarmalarda bilgi kaybinin
olmasi, kullanilacak komu sayisina asir1 duyarli olmasi, SMOTE ve ENN
algoritmalarmin birlikte kullanim1 gerektiren bir yontem olmasi nedeniyle biiyiik veri

kiimelerinde hesaplama maliyeti ve zaman agisindan sinirlayici olabilir.

2.12. K-Means SMOTE

KMeans-SMOTE algoritmasi, SMOTE yonteminin kiimeleme temelli bir genisletmesidir
ve Douzas ve Bacao tarafindan 2018 yilinda onerilmistir [74]. Bu yontemde, ilk olarak
K-means algoritmasi kullanilarak azinlik sinifi 6rnekleri anlamli alt gruplara ayrilir. Daha
sonra her bir kiime i¢in SMOTE uygulanarak sentetik 6rnekler iiretilir. Bu yap1 sayesinde,
verinin i¢ yapisina daha duyarlt bir sekilde drnekleme yapilir ve daha dengeli bir veri
kiimesi olusturulmasi saglanir. KMeans-SMOTE, klasik SMOTE yo6ntemine kiyasla daha

iyi genelleme performansi sunabilir.
K-Means SMOTE algoritmasinin adimlar1 genel olarak asagidaki gibidir:

1- Orijinal veri kiimesinden azmlik smifi 6rnekleri ayrilarak X,,;, kiimesi

olusturulur. Asir1 6rnekleme islemleri bu kiime {izerinden yapilacaktir.
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2- Azinlhik sinifa ait kiimeler {izerinden K-Means kiimeleme yapilir ve bu 6rnek
kiimesi k adet kiimeye ayrilir ve her kiimenin yogunluk degeri p;, 6rnek sayist ve
orneklerin merkez etrafinda gruplanma diizeyine gore hesaplanir:

C ={Cy,Cy, ..., Ci}

3- Her bir azinlik sinifi kiimesi C; i¢in p; degeri ve azinlik saflig1 orani ; asagidaki

formiiller kullanilarak hesaplanir:
Bu hesaplamalar sonucunda elde edilen sonuglar kullanilarak yogunluk olarak
onceden belirlenmis p;; degerinin altinda kalan ve saflik degeri m; = 1 olan
kiimeler Ornekleme islemi icin secilir. Bu islem SMOTE’un siif karar
siirlarinda aykir1 deger iiretmesini engellemede etkilidir.

4- Bir onceki adimda yapilan eleme sonucunda drnekleme i¢in segilen uygun her
kiime C;* tizerinde SMOTE uygulanir. Bu kiimelerin igerisindeki her bir azinlik
Ornegi x icin k en yakin komsu belirlenir. Bu komsulardan rasgele bir tanesi
secilir ve bu komsu ile interpolasyon yapilarak yeni bir 6rnek tiretilir:

Xpew = X + A(Xpn — X), A~U(0,1)
Bu formiildeki x,,,, X’in k en yakin azinlik komsusundan biridir ve A, 0 ile 1
araligindaki rasgele bir sayidir.

5- Son adim olarak tiim uygun kiimeler i¢in Ornekleme yapilarak elde edilmis

sentetik Ornekler kiimesi (Xs,,) orijinal veri kiimesi ile birlestirilerek asiri

orneklenmis veri kiimesi (X") elde edilir;

X=X UXgn

Bu yontem sayesinde aykiri alanlarda ve seyrek alanlarda drnekleme yapmamak {izere
filtrelemeler ve kosullar uygulanildigindan siif sinir1 belirsizliklerini ve asir1 6grenmeyi
azaltir. Ornekleme, kiimelerin biiyiikliiklerine gére dagitilir. Bu sayede sentetik drneklerin
verideki dogal dagilima uygun sekilde daha uyumlu yerlestirilmesini saglayarak veri
kiimesinin kalitesini arttirir. Ancak, uygun kiime sayisi degerinin (k) belirlenmesinde
sorun yasanirsa ya asir1 ayristirilmis ya da fazla genellestirilmis kiimeler olusabilir. Bu da
ornekleme kalitesini olumsuz yonde etkileyecektir. Veri kiimesi {izerinde kiimeleme
yaparken karsilasilabilecek dengesiz kiime yogunlugu, ¢ok kiiciik kiimeler bulunmasi ve
basarisiz kiimeleme gibi sorunlarda 6grenme siirecini amacinin tam tersine olacak sekilde

olumsuz etkileyebilir. Bu durumlar da yontemin bilinen ve belirtilen dezavantajlaridir.
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2.13. SMOTETomek

SMOTE-Tomek algoritmas: ilk olarak Batista, Prati ve Monard [73] tarafindan

onerilmistir. Azinlik sinifi 6rneklerini ¢ogaltmak i¢in SMOTE kkullanir ardindan Tomek

baglantilarinin temizlenmesi prensibine dayanir. Farkli siniflara ait ve birbirine en yakin

olan Ornek ciftleri olan Tomek baglantilari, genellikle sinif sinirlarii bulaniklastiran

orneklerdir. Bu ¢iftlerin veri kiimesinden ¢ikarilmasiyla daha net karar sinirlari elde edilir.

Boylece hem sinif dengesi saglanir hem de veri kiimesi daha homojen bir hale getirilir.

SMOTETomek algoritmasinin isleyisi asagidaki gibidir:

1-

Klasik SMOTE kullanilir, burada k adet en yakin komsu bulunur ve azinlik
sinifina ait her bir 6rnek igin rasgele secilen bir komsu (x;*") ile ornek (x;)
arasinda dogrusal bir ara nokta rasgele secilerek sentetik ornek iiretilir:
Xnew = Xi + A — x;), A~1U(0,1)
Bu islem smif dagilimini dengelese de siif smirlarinda ortiismeler olmasi
muhtemeldir.
SMOTE islemi sonrasinda Tomek baglantilarinin tespiti bu adimda yapilir. Bir
ornek ¢ifti segilir (x;, x;). Bu ornekler asagidaki kosulu sagliyorsa Tomek
baglantisi olarak belirlenir:
x; € Cy,x; €C,,CL +C,
d(xl-,xj) = min{d(x;, x;)}V d(xi,xj) = min{d(xj,xk)}
Bu kosula gore iki 6rnek hem birbirine en yakin oérnekler hem de farkli siniflarin
ornekleri ise, bu 6rnek cifti tomek baglantis1 olarak tanimlanur.
Bu adimda tomek baglantis1 olarak belirlenmis Orneklerin veri kiimesinden
c¢ikarilma isleminin nasil yapilacag: segilir;
e Sadece baskin sinifa ait 6rneklerin veri kiimesinden ¢ikarilmasi (¢alismada
onerilen kullanim)
e Baglantiy1 olusturan iki 6rnegin de veri kiimesinden ¢ikarilmasi (agresif
filtreleme)
Tomek baglantis1 olarak belirlenmis ornekleri veri kiimesinden ¢ikartma islemi
asagidaki gibidir:

Xnew = XSMOTE - {xj € Cmajl (xinj)
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Formiile gore drnegin veri kiimesinden ¢ikarilmasi 6rnegin baskin sinifta (Cpyq )

olup olmadigina baghdir. Caligmada 6nerilen ¢alisma sistemine bagli olarak bu

formiil degisiklik gosterebilecektir.

Bu yontem, SMOTE adimmi ile azinlik ornekleri arttirirken Tomek baglantilarim
temizleme adimi ile baskin smiftaki giiriiltii olusturabilecek oOrnekleri temizlerken
kullanir. Kullanilan iki yontem de kavramsal olarak kolay adimlar igcermektedir. Ancak,
tomek baglantilarinin temizlenmesinde her iki smiftaki 6rnegin de veri kiimesinden
cikarilmasi karari verilirse bilgi kaybina yol agabilir. SMOTE uygulanmasi ve ardindan
her bir 6rnek i¢in ¢ift tarafli en yakin komsu hesaplamalar1 ile Tomek baglantilarinin elde
edilmesi, Ozellikle biiylik veri kiimelerinde islem maliyetini arttiracaktir. Belki de
SMOTE asir1 6rneklemesi ile saglanan sinif dengesi, Tomek baglantilarinin temizlenmesi
adiminda asir1 fazla ¢ogunluk Ornegi veri kiimesinden ¢ikarilmasi halinde tekrar

bozulabilir. Bu dezavantajlar giderilerek yontemin basaris1 arttirilabilir.

2.14. ADASYN

ADASYN algoritmasi, He ve meslektaslar1 tarafindan 2008 yilinda gelistirilmistir [75].
Bu yontem, sentetik Ornek iiretim siirecini adaptif bir yapida gergeklestirir; yani
ogrenilmesi zor olan drneklere daha fazla sentetik veri tiretilirken, kolay 6rneklerde daha
az lretim yapilir. Boylece siniflandirma algoritmalari, karar sinirina yakin karmagik
bolgelerde daha iyi genelleme yapabilir hale gelir. ADASYN, 6zellikle ¢ok dengesiz veri

kiimelerinde etkili sonuglar vermektedir.
ADASYN Algoritmasi asagidaki gibi ¢alisir:
D¢, m 0rnekli bir veri kiimesi olsun
ms: Azinlik sinifin 6rnek sayist
my: Cogunluk sinifin drnek sayist buna bagli olarak
msS<myve mg+m;=m

{x;,v;},i =1,2,...,m olarak tamimlansin ve x; , n boyutlu bir X 6rnek uzayinin

icerisinde bir 6rnek ve
y; €Y = {1, —1} ise x; ile baglantil1 bir sinif etiketi olmak {izere,

1- Veri kiimesindeki sinif dengesizligi (d) tanimlanarak baslanir:
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d=—
m,

Yukaridaki formiil ile hesaplanan sinif dengesizligi 6nceden belirlenmis esik degerin
(d¢p) altinda ise islemlere devam edilir.

d <d,,

2- Azinlik sinifi i¢in {iretilecek sentetik 6rnek sayisinin hesaplanmasi asagidaki gibi
yapilir:
G = (m —mg) X B

Burada B € [0,1] , degeri sentetik Ornek {iiretimi sonrasi istenen sinif dengesini
belirtmek i¢in kullanilir. B = 1 6rnek tiretimi islemi sonrasinda tamamen dengeli bir

veri elde edilecegi anlamina gelmektedir.

3- Aznlik sinifi 6rneklerine ait siniflandirma zorluk derecesi (ri) hesaplama:

r = ?lz =12,3,..,m,

Burada A; , azinlik smifi 6rnegi olan x;’ye ait K en yakin komsudan baskin sinifa
ait olanlarin sayisidir buna bagl olarak r; € [0,1] zorluk derecesi degerlerini

normallestirir:

f = Ti/
[ mg
Zi=1 T

Buradaki kisit ise asagidaki gibidir:
Sie
i
4- Normallestirilmis zorluk derecesi (7;) lizerinden her bir azinlik sinif 6rnegi icin

tiretilmesi gereken sentetik drnek sayisinin hesaplanmasi asagidaki gibi yapilir:

gi=1nXG

Burada G 2. Adimda hesaplanan azinlik sinif i¢in toplam {iretilmesi gereken sentetik

ornek sayisidir.
5- Sentetik 6rnek hesaplama adimai:

Asagidaki adimlar her bir azinlik sinift 6rnegi x; i¢in uygulanarak azinlik sinif i¢in

sentetik Ornek tretilecektir:
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e Xx;, azinlik smifi 6rneginin K en yakin komsular1 arasindan rastgele bir
azinlik sinifi 6rnegi x,; secilir.
e Asagidaki formiil kullanilarak sentetik ornek iiretilir:
Si =X + (X5 —X;) XA
Burada (x,; — x;) n boyutlu uzayda bir fark vektoriidiir ve A ise 0 ile 1

arasinda bir rasgele sayidir.

5. adimdaki sentetik O6rnek {iiretim adimlari her bir 6rnek x; icin g; kez

tekrarlanarak biitiin azinlik sinif 6rnekleri i¢in gerekli sayida 6rnek tiretilecektir.

Bu yontemde, klasik SMOTE teknigine gore daha dengeli ve orijinal verinin yapisina
uygun asir1 drnekleme saglar. Her azinlik 6rnegi igin iiretilecek sentetik veri miktari, o
ornegin smiflandirilma zorluguna gore belirlenir. Buna bagh olarak 6grenmesi kolay
orneklere daha az odaklanarak verimlilik saglar ve dengesizlige daha hassas ¢oziimler
sunarak asirt 6grenmenin Oniine ge¢cmeyi amaglar. Diger taraftan ise, veri kiimesinin
aykiriliklary, smif sinir1 olarak algilanabilir ve Ornek olusturulurken yanlis yere
odaklanilmasina sebep olabilir. Ek olarak, iiretilecek 6rnek sayisini dogrudan etkileyen
ve komsu sayist K gibi parametrelerin belirlenilmesinde hata yapilmasina bagl olarak
karar smirlarinin bozulmasi ve siniflarda yigilmaya yol acilabilme gibi dezavantajlara

sahiptir.

2.15. Algoritmalarin Performanslar icin Kullanilan Karsilastirma Olciitleri

Siniflandirma problemlerinin degerlendirilmesinde kullanilan performans o6lgiitleri,
istatistiksel karar kurami ve bilgi alma (information retrieval) alanlarindaki erken donem
caligmalara dayanmaktadir. Bu 6lg¢iitler, siniflarin gercek ve tahminlerinin ¢apraz tablosu
iizerinden elde edilen degerlerle hesaplanabilir. Genel bir siniflandirmada performans
Ol¢iimii i¢in iki simifli durum i¢in Cizelge 1°deki tablo 6rnek olarak verilebilir. Bu

ornekdeki TP, TN, FP ve FN ol¢limleri sirastyla;

e TP(dogru pozitif): Tahmin sonucu ve gerceklesen degerin pozitif oldugu
orneklerin sayis1
e TN (Dogru negatif): Tahmin sonucu ve gerceklesen degerin negatif oldugu

orneklerin sayis1
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e FP (Yanlis pozitif): Tahmin degerinin pozitif oldugu ancak gerceklesen
degerin negatif oldugu drneklerin sayisi
e FN (Yanlis negatif): Tahmin edilen degerin negatif ancak gerceklesen degerin

pozitif oldugu 6rneklerin sayist

Cizelge 1: Performans Degerlendirmesi icin Karmasiklik Matrisi

Tahmin edilen deger
TP (True Positive) TN (True Negative)
FP (False Positive) FN (False Negative)

Gergeklesen deger

2.15.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (Accuracy), siiflandirma modellerinin genel dogrulugunu degerlendirmek
amaciyla kullanilan en temel performans 6lgiitlerinden biridir. Modelin dogru tahmin
ettigi 6rneklerin, toplam 6rnek sayisina orani olarak hesaplanir:

TN +TP
TP+TN+ FP+FN

Dogruluk =

Ozellikle dengeli veri kiimelerinde etkili bir 6lciit olarak kullanilsa da dengesiz sinif
dagilimlarinda yanmiltict sonuglar verebilir. ilk olarak istatistiksel karar kurami
cercevesinde  tanimlanan  bu  Olglit, makine Ogrenmesi  algoritmalarinin

degerlendirilmesinde uzun siiredir standart bir 6l¢iit olarak kullanilmaktadir.

2.15.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik (Precision), bir modelin pozitif olarak siniflandirdig1 6rnekler arasinda gercekten
pozitif olanlarin oranim gosterir. Ozellikle yanls pozitif sonuglarin maliyetinin yiiksek
oldugu alanlarda (6rnegin, hastalik teshisi veya sahtekarlik tespiti) kritik bir dl¢iit olarak
on plana ¢ikar. Kesinlik dlgiiti, ilk olarak bilgi erisim alanindaki ¢caligmalarla tanimlanmis

ve daha sonra smiflandirma sistemlerine entegre edilmistir.
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TP
TP + FP

Kesinlik =

2.15.3. Duyarhhik (Recall)

Duyarlilik (Recall), gergek pozitif drneklerin ne kadarinin dogru sekilde pozitif olarak
smiflandirildigint gosteren bir Olgiittiir. Duyarlilik 6zellikle kagirilmamas: gereken
siiflarin oldugu uygulamalarda (6rnegin, kanserli hastalarin saptanmasi) 6nemli bir role
sahiptir. Kesinlik gibi, duyarlilik da bilgi erisim alanindan siniflandirma problemlerine
uyarlanmigtir.

TP

Duyarlilik = TP T FN

2.154. F1 Skoru

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi saglamak i¢in gelistirilmis harmonik
ortalama tabanl bir ol¢iittiir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerinden biri diisiikse F1 skoru
da diisiik olur. Van Rijsbergen [76] tarafindan bilgi erisim performansinin
degerlendirilmesinde 6nerilen bu 6l¢iit, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Glinlimiizde siniflandirma modellerinin genel performansini 6zetlemek
icin siklikla tercih edilmektedir.

Kesinlik X Duyarhlik

Fl =2x Kesinlik + Duyarlilik

2.15.5. AUC-ROC Egrisi

ROC egrisi, bir modelin farkli esik degerlerinde duyarlilik (True Positive Rate) ve
ozgiilliik (False Positive Rate) arasindaki iliskiyi gosterir. Bu egrinin altindaki alan
(AUC), modelin genel ayrim giiclinii 6lger. Fawcett [77] tarafindan yapilan kapsamli
analizlerle AUC metrigi, ozellikle dengesiz smiflarda model karsilastirmalart igin
onerilmistir. AUC, esik bagimsiz olmasi sayesinde bir¢ok uygulamada giivenilir

karsilastirma saglar.
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2.15.6. Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karmagiklik Matrisi, modelin tahmin performansini1 detayli bir sekilde gosteren bir
tablodur. TP, FP, TN ve FN gibi siniflama sonuclarini ayr1 ayri1 sunar. Bu matris,
modellerin hangi tiir hatalar1 yaptigim analiz etmede oldukga faydalidir. Istatistik ve
makine 6grenmesi literatiiriinde erken donemden beri kullanilmakta olup giiniimiizde

model analizi i¢in temel araglardan biridir.

3. YONTEM

3.1. Arastirma Yontemi ve Tasarimi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi ilizerinden siniflandirma algoritmasi ve SMOTE
teknigi ikililerinden hangi ikilinin daha verimli oldugunu arastirabilmek amaciyla aym
veri kiimesi lizerinde 4 farkli smiflandirma algoritmasinin test edildigi bir alan
olusturulmus ve bu alan sabit tutularak sadece SMOTE tabanli yontemler kullanilarak

siniflandirma 6l¢iitleri incelenmistir.

3.2. Veri Kiimesi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi, Kaggle platformunda " Stroke Pridiction Dataset"
adiyla yayimlanmis ve Samuel Taiwo Grace tarafindan paylasilmistir [43]. Veri kiimesi,
bireylerin demografik, medikal ve yasam tarzi bilgilerinden yola ¢ikarak inme (stroke)

riskini tahmin etmeye yonelik bir siniflandirma problemi igermektedir.

Veri kiimesi, toplam 5110 bireye ait gézlem icermektedir. Bu gozlemlerde, 11 adet
bagimsiz degisken ve 1 adet bagimli degisken (hedef degisken) yer almaktadir. Bagiml
degisken olan “stroke’, bireyin ge¢miste inme gecirip gecirmedigini belirtmekte olup 0
(hayir) ve 1 (evet) olmak iizere iki siniftan olusan bir ikili siiflandirma problemini

tanimlamaktadir. Veri kiimesinde kullanilan bazi temel 6zellikler asagida 6zetlenmistir:
e gender: Bireyin cinsiyeti (Male, Female, Other)
e age: Yas bilgisi
e hypertension: Hipertansiyon durumu (0: Yok, 1: Var)

e heart disease: Kalp hastalig1 ge¢misi (0: Yok, 1: Var)
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e ecver married: Hi¢ evlenip evlenmedigi (Yes/No)

e work type: Meslek tiirii (Private, Self-employed, children, etc.)

e Residence type: Yasanilan bolge tipi (Urban/Rural)

e avg glucose level: Ortalama glikoz seviyesi

e bmi: Beden kitle indeksi

e smoking_ status: Sigara igme durumu (never smoked, formerly smoked, smokes,
unknown)

e stroke: Bagimli degisken, bireyin inme ge¢misi (0: Yok, 1:Var)

Veri kiimesinde bazi eksik degerler bulunmaktadir 6zellikle "bmi" degiskeninde yer
almakta olan bu eksik degerler veri Onisleme siireglerinde c¢oklu imputasyon ile
doldurulmustur. Ayrica, siniflar arasinda ciddi bir dengesizlik gdzlenmistir. Ornegin,
‘stroke=1" (inme gegiren birey) sinifi toplam 6rneklerin yaklasik %5’ini olusturmaktadir.
Bu nedenle, simiflandirma algoritmalarinin farkli SMOTE teknikleri ile kullanildiginda

etkisinin gdzlemlenmesi i¢in uygun bir veri kiimesidir.

Bu veri kiimesi hem tibbi veri analizi hem de dengesiz siiflandirma problemleri
acisindan literatiirde yaygin olarak kullanilan bir 6rnek olup, ¢alismanin siniflandirma
algoritmalarmin ve SMOTE tekniklerinin birlikte kullaniminin degerlendirilmesine

uygun bir alan saglamaktadir.

3.3. Kodlama ve Karsilastirma Siireci

Bu ¢alisma kapsaminda kodlama yapilirken Python kodlama dili kullanilmis ve Visual
Studio Code iizerinden Jupyter notebook eklentisinden faydalanilmistir. Kodlama
yapilirken ikili senaryolara ait verimlilik iizerinde SMOTE teknigi, siniflandirma
algoritmalar1 ve ¢aligma kapsaminda incelenen algoritmalarin dogas1 geregi bulunan

rasgelelik etkeni disinda bir etken olmayacaktir.
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4. BULGULAR VE ANALIZLER

Calismada bahsedilen siniflandirma algoritmalar, SMOTE teknikleri ve performans
oOlciitleri kullanilarak bu kisimda ikililer karsilastirilacak ve hangi ikilinin daha basarili
smiflandirma yaptig1 tartisilacaktir. Dengesiz veri problemi ile ortaya ¢ikan tiim sorunlar
ve bu sorunlara karsilik gelen Oneri algoritmalarin karsilastirilmasi igin izlenen yol,
oncelikle dengesiz sinif problemi ile ilgili higbir iyilestirme yapilmadan siniflandirma
yontemleriyle elde edilen sonuglarin incelenmesidir. Elde edilen bu sonuglarla dengesiz
veri kiimesinde smiflandirma algoritmalarinin basarisizlik diizeyleri incelenerek
yorumlanmustir. Daha sonra da dengesiz veri problemi giderilerek ayni algoritmalarin
sonuglar1 incelenerek elde edilen gelisme ve diger siniflandirma algoritmalariyla elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir. Ayrica tiim bu ikili durumlar i¢in genel degerlendirme
ile bulgu ve analiz bolimii tamamlanmigtir. Bu siiregte ayn1 veri kiimesi icin farkli
yontemlerle olusturulan tasarimda toplam 32 farkli siniflandirma uygulamis ve elde
edilen sonuclar test kiimesi {izerinden yorumlanmistir. Tiim sonuglarin incelenmesi
egitim kiimesinde elde edilen modelin test kiimesinde degerlendirilmesi sonucu olusan

karmasiklik matrisi ve diger 6l¢iitlerle yapilmistir.

4.1. Smiflandirma Algoritmalarinin Orijinal Veri Kiimesi Uzerindeki

Performans Sonuclari

Calismanin bu kisminda siniflandirma algoritmalarinin orijinal veri {izerindeki
performanslar1 incelenecek ve yukarida bahsedilen performans olgiitleri kullanilarak
dengesiz veri lizerindeki basarisiz sonuglar elestirilecektir. Bu sayede daha sonraki
boliimlerde kullanacagimiz asir1 Ornekleme algoritmalarimin etkilerinin daha 1iyi

gbzlemlenebilmesi amaglanmaktadir.

Orijinal veri kiimesi iizerindeki siniflandirma performanslari tizerinde degerlendirme
yapilirken g6z Oniinde bulundurulmalidir ki performans Olgiitleri incelendiginde bazi
degerler 0 olarak hesaplanmistir. Performans 6l¢iitlerinin formiillerinden kaynaklanan bu
sonuca modelin tahmin ¢iktisinda Dogru Pozitif tahmin sayisinin sifir olmasi sebep
olmaktadir. Yani dengesiz veri kiimesinde gozlem sayisi ¢ok olan smifi dogru
smiflandirmay1 genel dogruluk degeri i¢in daha Oncelikli goren optimizasyon
problemleri, gdzlem sayis1 az olan azinlik sinifin1 hi¢ dogru siniflandiramayarak bazi

olgiitlerin sifir hesaplanmasina neden olmaktadir.
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LR kullanilarak yapilan deneme sonucunda elde edilen performans Olgiitleri igin
karmagiklik matrisi ve Ol¢iit sonuglart sirasityla Sekil 2 ve Cizelge 2’de verilmistir.
Lojistik regresyon modelinin orijinal veri {izerinde, Inme gegmisi olmayan bireyleri %95
kesinlik ile tahmin edebildigi goriilmiistiir. Buna ragmen c¢alismanin ve veri kiimesinin
dogrudan ilgi alaninda olan azinlik sinifin1 tahmin etmede basarisiz oldugundan modelin

bu veri kiimesi lizerinde tek basina basarisiz oldugunu sdylemek miimkiindiir.

LR - Karmasiklik Matrisi
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Sekil 2: Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan LR Modellemesine Ait Karmasiklik

Matrisi.

Cizelge 2: Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan LR Modellemesine Ait Siniflandirma

Raporu
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek Ornek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Sayist (support)
0 0.95 1.00 0.97 1014
1 0.00 0.00 0.00 52
Model 0.949 0.0 0.0

RF modelinin de LR modelinde oldugu gibi orijinal veri lizerinde inme ge¢misi olmayan
bireyleri %95 kesinlik ile tahmin edebildigi goriilmiistiir. Buna ragmen ¢alismanin ve veri

kiimesinin dogrudan ilgi alaninda olan azmlik sinifini tahmin etmede basarisiz
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oldugundan modelin bu veri kiimesi iizerinde tek basina basarisiz oldugunu séylemek

miimkiindiir. [lgili matris ve dlgiitler sirasiyla Sekil 3 ve Cizelge 3’te verilmistir.

RF - Karmasikhik Matrisi
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Sekil 3: Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan RF Modellemesine Ait Karmasiklik

Matrisi.

Cizelge 3: Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan RF Modellemesine Ait Siniflandirma

Raporu
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek Ornek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Sayist (support)
0 0.95 1.00 0.97 1014
1 0.00 0.00 0.00 52
Model 0.946 0.0 0.0

SVM modelinin de diger modellerde oldugu gibi orijinal veri iizerinde inme geg¢misi
olmayan bireyleri %95 kesinlik ile tahmin edebildigi goriilmiistiir. Buna ragmen
caligmanin ve veri kiimesinin dogrudan ilgi alaninda olan azinlik sinifin1 tahmin etmede
basarisiz oldugundan modelin bu veri kiimesi {izerinde tek basina basarisiz oldugunu

sdylemek miimkiindiir. ilgili bilgiler Sekil 4 ve Cizelge 4’tedir.
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SVM - Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4: Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan SVM Modellemesine Ait Karmasiklik

Matrisi.

Cizelge 4: Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan SVM Modellemesine Ait Siniflandirma

Raporu
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek Ornek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Sayist (support)
0 0.95 1.00 0.97 1014
1 0.00 0.00 0.00 52
Model 0.951 0.0 0.0

XGB modelinin de diger modellerde oldugu gibi orijinal veri iizerinde inme ge¢cmisi
olmayan bireyleri %95 kesinlik ile tahmin edebildigi goriilmiistiir. Bununla beraber XGB
modeli tahminlemede diger modellerden farkli olarak pozitif deger tahminlemesini dogru
yapabilmistir. Buna ragmen c¢alismanin ve veri kiimesinin dogrudan ilgi alaninda olan
azinlik sinifin1 tahmin etmede basarisiz oldugundan modelin bu veri kiimesi lizerinde tek
basma basarisiz oldugunu sdylemek miimkiindiir. XGB karmasiklik matrisi ve olgiit

bilgileri sirasiyla Sekil 5 ve Cizelge 5’te verilmistir.
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XGB - Karmasiklik Matrisi
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Sekil 5: Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan XGB Modellemesine Ait Karmasgiklik

Matrisi.

Cizelge 5: Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Yapilan XGB Modellemesine Ait Siniflandirma

Raporu
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek Ornek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Sayis1 (support)
0 0.95 1.00 0.97 1014
1 0.09 0.04 0.05 52
Model 0.934 0.038 0.054

Orijinal veri seti tizerinde yapilan modellemelerin performans olgiitleri
incelendiginde; incelenen dort uygulamadan ii¢linlin hi¢ TP deger vermedigini ve bir
modelin ise yalnizca 2 TP degeri verdigi géze carpmaktadir. Buna dayanarak modellerin
tek basinda azinlik siifi tahminlemede basarisiz oldugu sdylenebilir. Bu sonuglar géz
onlinde bulunduruldugunda, modellerin tahminlemede kullanilmasinin bir ¢6ziim
olmayacagimi sdylemek miimkiindiir. Buradan yola ¢ikarak ilgili veri kiimesi tizerinde
siiflandirma modellemesi yapilmak isteniyor ise bir asir1 6rnekleme yontemine ihtiyag

duyuldugunu séylemek miimkiindiir.
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4.2.  Asir1 Ornekleme Algoritmalari ile Elde Edilen Sonuclar

Orijinal veri kiimesi iizerinde performansini gordiigiimiiz siniflandirma algoritmalarinin
calismada bahsedilen asir1 6grenme algoritmalart ile kullanildigindaki performanslart her
bir SMOTE tabanli algoritma i¢in ayr1 ayri incelenmis ve daha sonra genel olarak

yorumlanmastir.

4.3. Smiflandirma Algoritmalarinin Temel SMOTE ile Dengelenmis Veri

Kiimesi Uzerindeki Performans Sonuglar

Onceki béliimde orijinal veri kiimesi iizerinde Temel SMOTE algoritmasi uygulanarak
smif esitlemesi yapildiginda sinif dagilimlart Sekil 6’daki gibi olmugtur. Siniflandirma
algoritmalarmin performanslari Cizelge 6’daki gibidir. Temel SMOTE ile bagimli
degiskene ait siiflari tekrar diizenlenmis veri kiimesi {izerinde yapilan modelleme
sonucu ortaya ¢ikan performans Olciitleri incelendiginde, XGB algoritmasi ile yapilan
siniflandirmanin digerlerinden daha basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bunun
yaninda modellere ait siniflandirma raporu incelendiginde RF algoritmasinin

siniflandirmada XGB algoritmasina alternatif olusturabilecegini sdylemek miimkiindiir.

100 Oversampling Sonrasi Sinif Dagilimi

50.0% 50.0%

Yiizde (%)

Sinif

Sekil 6: Temel SMOTE Uygulamast Sonras1 Bagimli Degiskende Siniflarin Dagilimi
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Cizelge 6: Temel SMOTE Uygulamas:t Sonrasit Yapilan LR, RF, SVM ve XGB
Modellerine Ait Siiflandirma Raporu
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
LR
0 0.79 0.73 0.76 1020
1 0.76 0.80 0.77 990
Model 0.763 0.800 0.769
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
RF
0 0.95 0.86 0.90 1020
1 0.87 0.95 0.91 990
Model 0.907 0.954 0.910
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
SVM
0 0.89 0.74 0.81 1020
1 0.77 0.91 0.83 990
Model 0.819 0.905 0.832
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
XGB
0 0.93 0.89GB 0.91 1020
1 0.89 0.93 0.91 990
Model 0.910 0.932 0.911

Sekil 7°de verilen ROC egrileri ve AUC degerleri incelendiginde de siniflandirma

raporlart ile benzer sonuglar elde edilmistir. SMOTE ile dengelenmis veri iizerinde

performanslari test edilen 4 algoritma igerisinden XGB ve RF algoritmalarinin, ilgili veri

kiimesi tizerinde en basarili siniflandirma algoritmalar oldugu gézlemlenmistir. Bunun
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yaninda bir secim yapilmasi gerekirse XGB algoritmasinin seg¢ilmesi gerektigi ROC

egrisinde 6ne ¢ikmasiyla da goriilebilmektedir.

Temel Smote Sonrasi Model ROC Egrileri
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—— Logistic Regression (AUC = 0.84)
—— Random Forest (AUC = 0.97)
—— SVM (AUC = 0.89)

—— XGBoost (AUC = 0.97)
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Sekil 7: Temel SMOTE Uygulanmis Veri Kiimesi Kullanilarak Kurulan Modellerin ROC
ve AUC Degerleri

4.4. Smiflandirma Algoritmalarimin Borderline-SMOTE ile Dengelenmis Veri

Kiimesi Uzerindeki Performans Sonuclari

Orijinal veri kiimesi lizerinde Borderline SMOTE algoritmas1 uygulanarak smif
esitlemesi yapildiginda sinif dagilimlart Sekil 7°dedir ve siniflandirma algoritmalarinin
performanslar1 Cizelge 7’de verilmistir. Borderline-SMOTE ile bagimli degiskene ait
siiflar1 tekrar diizenlenmis veri kiimesi lizerinde yapilan modelleme sonucu XGB
algoritmasi ile yapilan siiflandirmanin digerlerinden daha basarili oldugunu sdylemek
F1 skoruna ve dogruluk degerine bakarak miimkiindiir. Buna ragmen RF algoritmasi
burada da one cikarak diger degerlerde verdigi yakin degerler ve duyarlilik degerinde
XGB algoritmasindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Modellere ait siniflandirma
raporu incelendiginde Rastgele ormanlar algoritmasmin simiflandirmada XGB
algoritmasina alternatif olusturabilecegini orijinal verideki azinlik siif olan 1 smifi

tizerindeki duyarlilik performansina bakarak sdylemek miimkiindiir.
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100 Oversampling Sonrasi Sinif Dagilimi

50.0% 50.0%

Yiizde (%)

Sinif

Sekil 8: Borderline-SMOTE Uygulamasi Sonrast Bagimli Degiskende Siniflarin
Dagilimi

Cizelge 7: Borderline-SMOTE Uygulamas1 Sonrasi Yapilan LR,RF,SVM ve XGB

Modellerine Ait Siniflandirma Raporu

Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayist
(support)
LR
0 0.82 0.75 0.78 1020
1 0.76 0.83 0.79 990
Model 0.787 0.829 0.793
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayist
(support)
RF
0 0.96 0.89 0.92 1020
1 0.89 0.96 0.93 990

Model 0.924 0.954 0.910
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Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
SVM
0 091 0.79 0.84 1020
1 0.81 0.92 0.86 990
Model 0.851 0917 0.858
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayis1
(support)
XGB
0 0.95 091 0.93 1020
1 091 0.95 0.93 990
Model 0.930 0.945 0.930

Sekil 9’da incelenen ROC egrileri ve AUC degerleri yorumlandiginda simiflandirma

raporlar1 ile beklenildigi gibi benzer sonuglar vermis ve Borderline-SMOTE ile

dengelenmis veri lizerinde performanslari test edilen 4 algoritma icerisinden XGB ve RF

algoritmalarinin, ilgili veri kiimesi {izerinde en bagarili siniflandirma algoritmalar oldugu

gbzlemlenmistir.
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Borderline-SMOTE Sonrasi Model ROC Egrileri

— Logistic Regression (AUC = 0.87)
—— Random Forest (AUC = 0.98)
—— SVM (AUC = 0.92)

—— XGBoost (AUC = 0.98)
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Sekil 9: Borderline-SMOTE Uygulanmis Veri Kiimesi Kullanilarak Kurulan Modellerin

ROC ve AUC Degerleri
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4.5. Smiflandirma Algoritmalarimin SVM-SMOTE ile Dengelenmis Veri Kiimesi

Uzerindeki Performans Sonuclar

Orijinal veri kiimesi iizerinde SVM-SMOTE algoritmas1 uygulanarak smif esitlemesi
yapildiginda sinif dagilimlar1 Sekil 10’daki gibi elde edilmistir ve smiflandirma
algoritmalarinin performanslar1 Cizelge 8’de verilmistir. Diger SMOTE tekniklerine gore
farkli olarak burada sinif dagilim oranlarinin degistigini gérmekteyiz. SVM-SMOTE ile
bagimli degiskene ait siniflar1 tekrar diizenlenmis veri kiimesi iizerinde yapilan
modelleme sonucu ortaya ¢ikan performans oOlgiitleri sonucunda RF algoritmast ile
yapilan siniflandirmanin digerlerinden daha basarili oldugunu iki tablodaki degerlerin
cogunda en biiyiikk deger vermesine bakarak sdylemek miimkiindiir. Bunun yaninda
modellere ait siniflandirma raporu incelendiginde RF algoritmasinin bir alternatifi olarak

XGB algoritmasina alternatif olusturabilecegini sdylenebilir.

400 Oversampling Sonrasi Sinif Dagilimi

63.4%

Yuzde (%)

36.6%

Sinif

Sekil 10: SVM-SMOTE Uygulamas1 Sonras1 Bagimli Degiskende Siniflarin Dagilimi

39



Cizelge 8: SVM-SMOTE Uygulamasi Sonrasi Yapilan LR,RF,SVM ve XGB Modellerine

Ait Siniflandirma Raporu

Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
LR
0 0.82 0.83 0.83 977
1 0.72 0.72 0.72 608
Model 0.785 0.717 0.719
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
RF
0 0.93 0.91 0.92 977
1 0.86 0.89 0.87 608
Model 0.902 0.888 0.874
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
SVM
0 0.89 0.84 0.87 977
1 0.77 0.83 0.80 608
Model 0.839 0.832 0.799
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
XGB
0 0.91 0.92 0.91 977
1 0.87 0.85 0.86 608
Model 0.893 0.845 0.859

ROC egrileri ve AUC degerleri incelendiginde Sekil 11°de gosterildigi gibi SVM-

SMOTE ile dengelenmis veri lizerinde performanslari test edilen 4 algoritma igerisinden

RF algoritmasinin, ilgili veri kiimesi iizerinde en basarili siniflandirma algoritmasi oldugu

gbzlemlenmistir.
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Model ROC Egrileri
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. — Logistic Regression (AUC = 0.86)
- —— Random Forest (AUC = 0.96)

e —— SVM (AUC = 0.91)

0.0 —— XGBoost (AUC = 0.96)
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Sekil 11: SVM-SMOTE Uygulanmis Veri Kiimesi Kullanilarak Kurulan Modellerin ROC
ve AUC Degerleri

4.6. Smiflandirma Algoritmalarimin SMOTE-ENN ile Dengelenmis Veri Kiimesi

Uzerindeki Performans Sonuclar

Orijinal veri kiimesi tizerinde SMOTE-ENN algoritmas: uygulanarak sinif esitlemesi
yapildiginda smif dagilimlar1  Sekil 12’de ve smiflandirma algoritmalarinin
performanslar1 Cizelge 9’da verilmistir. Diger SMOTE tekniklerine gore farkli olarak
SMOTE-ENN algoritmast uygulanmig veri kiimesinin sinif dagilim oranlarini
inceledigimizde orijinal veride azinlik olan smifin burada baskin siif oldugu
goriilmektedir. SMOTE-ENN ile bagimli degiskene ait siniflar1 tekrar diizenlenmis veri
kiimesi iizerinde yapilan modelleme sonucu ortaya ¢ikan performans olgiitlerine gore, RF
algoritmasi ile yapilan smiflandirmanin digerlerinden daha basarili oldugunu iki
tablodaki degerle dayandirarak sdylemek miimkiindiir. Bunun yaninda modellere ait
smiflandirma raporu incelendiginde RF algoritmasinin  siniflandirmada  diger
algoritmalardan daha basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ek olarak XGB
algoritmasinin da yine bu veri kiimesinde de alternatif olusturdugunu sdylemek

miumkindiir.
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100 Oversampling Sonrasi Sinif Dagilimi
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Sekil 12 SMOTE-ENN Uygulamasi Sonras1 Bagimli Degiskende Siniflarin Dagilimi

Cizelge 9: SMOTE-ENN Uygulamasi Sonras1 Yapilan LR,RF,SVM ve XGB Modellerine

Ait Siniflandirma Raporu

Sif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy)  (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
R 0 0.81 0.77 0.79 795
1 0.81 0.85 0.83 939
Model 0.812 0.850 0.830
Sif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy)  (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
R 0 0.96 0.91 0.93 795
1 0.92 0.97 0.95 939
Model 0.941 0.971 0.947
Sif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy)  (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
YW (support)
0 0.91 0.83 0.87 795
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1 0.86 0.93 0.90 939

Model 0.883 0.897 0.799
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayist
(support)
XGB
0 0.95 0.90 0.93 795
1 0.92 0.96 0.94 939

Model 0.934 0.960 0.940

Sekil 13’te ROC egrileri ve AUC degerleri incelendiginde SMOTE-ENN ile dengelenmis
veri iizerinde performanslari test edilen 4 algoritma igerisinden rastgele ormanlar
algoritmasinin, ilgili veri kiimesi tizerinde en basarili siniflandirma algoritmasi olarak 6ne

ciktig1 gozlenmistir gézlemlenmistir.

SMOTE-ENN Sonrasi Model ROC Egrileri
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—— Logistic Regression (AUC = 0.90)

—— Random Forest (AUC = 0.99)
o —— SVM (AUC = 0.94)

0.0 = —— XGBoost (AUC = 0.98)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 13: SMOTE-ENN Uygulanmis Veri Kiimesi Kullanilarak Kurulan Modellerin ROC
ve AUC Degerleri
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4.7. Smiflandirma Algoritmalarimin K-Means SMOTE ile Dengelenmis Veri

Kiimesi Uzerindeki Performans Sonuglar

Orijinal veri kiimesi tizerinde K-Means SMOTE algoritmasi uygulanarak sinif esitlemesi
yapildiginda simif dagilimlart Sekil 14’te ve performans sonuglar ise Cizelge 10°da
verilmistir. K-Means SMOTE teknigi ile bagimli degiskene ait siniflart tekrar
diizenlenmis veri kiimesi tlizerinde yapilan modelleme sonucu ortaya ¢ikan performans
sonucunda RF algoritmast ile yapilan smiflandirmanin digerlerinden daha basarili
oldugunu iki tablodaki degerle dayandirarak sdylenebilir. Bunun yaninda modellere ait
simiflandirma raporu incelendiginde RF algoritmasina ek olarak XGB algoritmasinin da

yine bu veri kiimesinde de alternatif olusturdugunu sdylemek miimkiindjir.

100 Oversampling Sonrasi Sinif Dagilimi

50.0% 50.0%

Yuzde (%)

Sinif

Sekil 14:K-Means SMOTE Uygulamasi1 Sonras1 Bagimli Degiskende Siniflarin Dagilimi

Sekil 15°’te ROC egrileri ve AUC degerleri incelendiginde K-Means SMOTE ile
dengelenmis veri iizerinde performanslart test edilen 4 algoritma igerisinden RF
algoritmasinin, ilgili veri kiimesi iizerinde en basarili siniflandirma algoritmasi olarak

XGB algoritmasina gore az farkla 6ne ¢iktig1 gozlemlenmistir.
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Cizelge 10: K-Means SMOTE Uygulamasi Sonrast Yapilan LR,RF,SVM ve XGB

Modellerine Ait Siniflandirma Raporu

Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
LR
0 0.83 0.74 0.78 1026
1 0.76 0.84 0.80 985
Model 0.788 0.840 0.795
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
RF
0 0.95 0.92 0.93 1026
1 091 0.95 0.93 985
Model 0.932 0.950 0.932
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
SVM
0 0.90 0.77 0.83 1026
1 0.79 091 0.85 985
Model 0.838 0.906 0.845
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
XGB
0 0.93 0.92 0.93 1026
1 0.92 0.93 0.93 985
Model 0.927 0.930 0.926
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KMeans-SMOTE Sonrasi Model ROC Egrileri
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—— Logistic Regression (AUC = 0.86)
—— Random Forest (AUC = 0.98)
—— SVM (AUC = 0.90)

—— XGBoost (AUC = 0.98)

0.0

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 15: K-Means SMOTE Uygulanmig Veri Kiimesi Kullanilarak Kurulan Modellerin
ROC ve AUC Degerleri

4.8. Smiflandirma Algoritmalarimin SMOTETomek ile Dengelenmis Veri

Kiimesi Uzerindeki Performans Sonuclari

Orijinal veri kiimesi iizerinde SMOTETomek algoritmasi uygulanarak sinif esitlemesi
yapildiginda smif dagilimlar1  Sekil 16’da  ve smiflandirma algoritmalarinin
performanslari Cizelge 11°de verilmistir. SMOTETomek teknigi ile bagimli degiskene ait
siiflar1 tekrar diizenlenmis veri kiimesi iizerinde yapilan modelleme XGB ve RF
algoritmalariin yine yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu iki algoritma ile yapilan
siniflandirmanin digerlerinden daha basarili oldugunu iki tablodaki degerle dayandirarak
sOylemek miimkiindiir. Buna ragmen bir algoritma se¢imi yapilmasi gerekirse
siiflandirma raporundaki dlgiitleri de goz dniinde bulundurarak se¢cimi XGB algoritmasi

yoniinde yapmak daha mantikli olacaktir.
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100 Oversampling Sonrasi Sinif Dagilimi

50.0% 50.0%

Yiizde (%)

Sinif

Sekil 16: SMOTETomek Uygulamasi Sonras1 Bagimli Degiskende Siniflarin Dagilimi

Cizelge 11: SMOTETomek Uygulamas: Sonrasi Yapilan LR, RF, SVM ve XGB

Modellerine Ait Siniflandirma Raporu

Sif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy)  (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
R 0 0.79 0.74 0.76 1010
1 0.75 0.80 0.77 989
Model 0.768 0.799 0.773
Sif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy)  (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
R 0 0.95 0.87 0.91 1010
1 0.88 0.95 0.91 989
Model 0.910 0.948 0912
Sif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy)  (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
SYM (support)
0 0.88 0.74 0.81 1010
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| 0.77 0.90 0.83 989

Model 0.818 0.906 0.845
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
(support)
XGB
0 0.94 0.90 0.92 1010
1 0.90 0.94 0.92 989

Model 0.919 0.942 0.920

ROC egrileri ve AUC degerleri Sekil 17°de SMOTETomek ile dengelenmis veri lizerinde
performanslari test edilen 4 algoritma igerisinden XGB algoritmasinin, ilgili veri kiimesi
iizerinde en basarili siniflandirma algoritmasi olarak RF algoritmasina goére 6ne ¢iktigi

gbzlemlenmistir.

SMOTETomek Sonrasi Model ROC Egrileri
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— Logistic Regression (AUC = 0.84)
—— Random Forest (AUC = 0.97)
—— SVM (AUC = 0.89)

—— XGBoost (AUC = 0.98)

0.0

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 17: SMOTETomek Uygulanmis Veri Kiimesi Kullanilarak Kurulan Modellerin
ROC ve AUC Degerleri

4.9. Smiflandirma Algoritmalarinin ADASYN ile Dengelenmis Veri Kiimesi

Uzerindeki Performans Sonuclar

Orijinal veri kiimesi lizerinde ADASYN algoritmasi uygulanarak sinif esitlemesi

yapildiginda smif dagilimlar1  Sekil 18’de ve smiflandirma algoritmalarinin
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performanslar1 Cizelge 12°de verilmistir.

Modelleme sonucu elde edilen sonuglar

incelendiginde XGB ve RF algoritmalarinin bu veri kiimesi tizerinde de yakin sonuglar

verdigi goriilmektedir. Bu iki algoritma ile yapilan simniflandirmanin digerlerinden daha

basarili oldugunu iki tablodaki degerle dayandirarak sdylemek miimkiindiir. Buna ragmen

bir algoritma se¢imi yapilmasi gerekirse siniflandirma raporundaki OSlgiitleri de goz

ontinde bulundurarak se¢imi XGB algoritmasi1 yoniinde yapilabilir.

100

Yuzde (%)

ADASYN Sonrasi Sinif Dagilimi

50.0%

Sinif

50.0%

Sekil 18: ADASYN Uygulamas1 Sonras1 Bagimli Degiskende Siniflarin Dagilimi

Cizelge 12: ADASYN Uygulamasi Sonrasi Yapilan LR, RF, SVM ve XGB Modellerine

Ait Siniflandirma Raporu

Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayist
(support)
R 0 0.80 0.72 0.75 1020
1 0.74 0.81 0.77 990
Model 0.763 0.813 0.772
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
RF (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayist
(support)
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0 0.96 0.86 0.91 1020
1 0.87 0.97 0.91 990
Model 0.910 0.967 0.914
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
SUM (support)
0 0.88 0.73 0.80 1020
1 0.77 0.90 0.83 990
Model 0.815 0.899 0.827
Sinif Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Gergek
(Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru  Ornek Sayisi
XGB (support)
0 0.93 0.91 0.92 1020
1 0.91 0.93 0.92 990
Model 0.917 0.925 0.916

ROC egrileri ve AUC degerleri Sekil 19°da takip edildiginde ise, ADASYN ile

dengelenmis veri tizerinde performanslari test edilen 4 algoritma icerisinden RF ve XGB

algoritmalariin, benzer sekilde ilgili veri kiimesi lizerinde en basarili siniflandirma

algoritmasi olarak diger iki siniflandirma algoritmasina gére one ¢iktig1 gdzlemlenmistir.
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ADASYN Sonrasi Model ROC Egrileri
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Sekil 19: ADASYN Uygulanmis Veri Kiimesi Kullanilarak Kurulan Modellerin ROC ve
AUC Degerleri

4.10. Senaryo Karsilastirmalari ve Istatistiksel Analizler

Onceki boliimlerde her bir asir1 érnekleme yontemi igin kendi iginde siniflandirma
algoritmalarinin performanslart karsilastirilmistir. Bu béliimde her bir asir1 6rnekleme
yontemi i¢in en basarili siniflandirma algoritmasi alinarak birbirleri ile karsilagtirilmalari
saglanacaktir. Algoritmalardan en basarili olanlar1 bu boliimde birlikte karsilastirilacak
ve en verimli ikili belirlenecektir. Her siirecin i¢inde segilen en iyi modeller bir araya
getirilip karsilastirildiginda elde edilen sonuglar Cizelge 13’te Ozetlenmistir. Cizelge
incelendiginde yildiz (*) ile isaretlenmis performans olgiitlerinin en yiiksek degerleri
verdigi goriilmektedir. Buradan yola ¢ikarak SMOTE-ENN asir1 6rnekleme teknigi
kullanilarak dengelenmis veri kiimesi ve RF algoritmasi ikilisinin en yliksek performans
oOlgiitlerini verdigini gozlemlemek dolayisiyla bu ikilinin en verimli ikili oldugunu
sOylemek miimkiindiir. Bu ikilinin test kiimesinde %94,1 dogruluk ile SMOTE-ENN ve

RF algoritmalar1 oldugu gorilmistiir.

Cizelge 13: Asir1 Ornekleme Yontemleri i¢in En Basarili Siniflandirma Algoritmalar

Secilerek Olusturulmus Siniflandirma Raporu

51



Gergek

AUC  Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik F1 B
Simf . Ornek Sayist
Skoru (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
SMOTE- (support)
XGB 0 0.93 0.89 0.91 1020
1 0.89 0.93 0.91 990
Model 0.97 0.910 0.932 0.911
Gergek
AUC  Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik F1 .
Sif o Ornek Sayis1
Borderline- Skoru (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
(support)
SMOTE- 5
0 0.95 0.91 0.93 1020
XGB
1 0.91 0.95 0.93 990
Model 0.98 0.930 0.945 0.930
Gergek
AUC  Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik F1 B
Simf . Ornek Sayisi
SVM- Skoru (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
(support)
SMOTE-
0 0.93 0.91 0.92 977
RF
1 0.86 0.89 0.87 608
Model 0.96 0.902 0.888 0.874
Gergek
AUC  Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik F1 B
Simf . Ornek Sayisi
Skoru (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
SMOTE- (support)
ENN-RF* 0 0.96" 0.91 0.93" 795
1 0.92" 0.97" 0.95" 939
Model  0.99" 0.941" 0.971°  0.947"
Gergek
AUC  Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik F1 .
Sif Ornek Sayis1
KMeans- Skoru (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
(support)
SMOTE- T 5
0 0.95 0.92 0.93 1026
RF
1 0.91 0.95 0.93 985
Model 0.98 0.932 0.950 0.932
o Gergek
AUC  Dogruluk Kesinlik  Duyarlilik F1 B
Simf . Ornek Sayist
Skoru (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
SMOTETo (support)
mek-XGB 0 0.94 0.90 0.92 1010
1 0.90 0.94 0.92 989
Model 0.98 0.919 0.942 0.920
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Gergek
AUC  Dogruluk  Kesinlik Duyarlihlk  F1

Simf . Ornek Sayist
Skoru (Accuracy) (Precision) (Recall) Skoru
ADASYN- (support)
XGB 0 0.93 0.91 0.92 1020
1 0.91 0.93 0.92 990
Model 0.98 0.917 0.925 0.916

5. SONUC VE ONERILER

Bu arastirma kapsaminda asir1 6rnekleme teknigi olarak temel SMOTE, Borderline-
SMOTE, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN, KMeans-SMOTE, SMOTETomek ve
ADASYN algoritmalart ile bagimli degiskenine ait siniflar1 dengelenmis olan ve
smiflandirma algoritmalarindan LR, RF, SVM ve XGB algoritmalar1 siniflandirma
yapilarak calismada bahsedilen performans oOlgiitleri kullanilarak ikili olarak
performanslari test edilmis ve son boliimde her asir1 6rnekleme algoritmasi igin bir
siniflandirma algoritmast segilecek karsilastirma yapilmis ve en verimli ikilinin
belirlenmistir. Elde edilen bilgiler 6zetlenecek olursa, tek bir veri kiimesi ilizerinde
caligilmasinin yaniltict olabilecegi goz 6nilinde bulundurulmasi gerektigini not ederek;
asir1 Ornekleme algoritmalarinin performanslarini tek basina incelendiginde ¢aligmada
yer verilen biitlin smiflandirma algoritmalarinda benzer sekilde yiiksek performans
vermesi ile SMOTE-ENN algoritmasinin 6ne ¢ikmistir. Calismanin amact kapsaminda
en yliksek performansa sahip ikiliyi secmemiz gerektiginde bu ikilinin agir1 6rnekleme
algoritmalar1 arasindan en basarilist olarak 6ne ¢ikan SMOTE-ENN algoritmasi ve
calisgmadaki  performans tablolarinin  ¢ogunlugunda  basarili  siniflandirma

algoritmalarindan biri olarak 6ne ¢ikan RF algoritmasi ikilisinin birlikte kullanilmasidir.

Bu calismada kullanilan performans o6l¢iitleri, dengesiz veri kiimesinde F1 skorunun
neden ¢ok incelenen odlgiitlerden biri oldugunu da ortaya konulmustur. Sadece kesinlik ve
duyarlilik tizerinden yapilan incelemelerde azinlik veri kiimesindeki basarinin az
olmasindan dolayr yanilticiligin olabilecegi model dogrulugunun %94.6 degerini
gosterirken F1 skorunun 0 degerini gdstermesi sonucu gorilmiistiir. Bu nedenle

performans 6l¢iitlerinde iki degerin harmonik bir ortalamasindan elde edilen F1-skorunun
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kullanilmas1 bir zorunluluktur denebilir. Ayrica, dengesiz veri kiimelerinde mutlaka veri
Onisleme stirecinde smif dengeleme siirecinin gerekliligini de F1 skorunun 0’dan
0.947’ye yiikselmesi gostermisti. SMOTE-ENN yonteminin diger yontemlere gore
basarisi sinif dengeleme sonucunda orijinal veri kiimesinde azinlik olan pozitif sinifin
islem sonucunda negatif smiftan daha ¢ok Ornege sahip olmasiyla goriilmiistiir. Bu
nedenle hizli ve etkili bir smniflandirma siirecinde RF algoritmasinin asir1 6rnekleme
stireciyle dengeli hale getirilmis veri kiimesi lizerinde yliksek siniflandirma performansi
gosterdigi goriilmistiir. Bu c¢alismanin devaminda siniflandirma algoritmalarinin
sayisinin arttiritlmasi rekabetin daha da artmasi ve buna bagli olarak yeni veri kiimeleri
ile denemelerin yapilmasi ihtiyaci goriilmektedir. Buna bagli olarak caligsmadaki
algoritmalarin farkli dengesiz veri kiimeleri iizerinde test edilerek sonuglarin
saglamlastirilmasi veya farkli 6zellikteki veri kiimeleri ve degiskenler ile hangi ikilinin
daha verimli olacaginin testinin yapilmasi dnemli olacaktir. Veriden 6grenme siirecinde
veriyi daha iyi 6grenebilen yapinin hangisinin oldugunu goérmek ve ortaya ¢ikartabilmek
bir siire¢ olarak isletilmelidir. Ayn1 sekilde, benzer c¢alismalarin yapilmasi ve ilgili
sonuglarin benzer veri kiimelerindeki farkliliklarinin incelenmesi ve yorumlanmasi

Onemli olacaktir.
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