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DENGESİZ VERİLERDE SENTETİK AZINLIK AŞIRI 

ÖRNEKLEME TEKNİKLERİNİN (SMOTE) 

KARŞILAŞTIRILMASI: İNME VERİSİ ÖRNEĞİ 

 

Önder ÖZER 

 

Yüksek Lisans, İstatistik Bölümü 

Tez Danışmanı: Dr. Öğr. ÜyesP Onur TOKA 

Haziran 2025, 88 sayfa 

 

Dengesiz sınıflı veri problemi günümüzde sınıflandırma algoritmalarının kullanımını 

sınırlandıran en büyük problemlerden biridir. Bu çalışma kapsamında aşırı örnekleme 

tekniği olarak temel SMOTE, Borderline-SMOTE, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN, 

KMeans-SMOTE, SMOTETomek ve ADASYN algoritmaları ve sınıflandırma 

algoritması olarak lojistik regresyon (LR), rastgele ormanlar (RF), destek vektör 

makineleri (SVM) ve XGBoost (XGB) algoritmaları kullanılmıştır. Sınıflandırma 

performansları Kesinlik, Duyarlılık, F1 skoru, ROC eğrisi ve AUC değeri gibi ölçütler 

üzerinden karşılaştırılmış ve hangi ikilinin sınıflandırmada daha başarılı sonuçlar 

araştırılmıştır. Çalışmada bahsedilen performans ölçütleri kullanılarak ikili olarak 

performansları test edilmiş ve son bölümde her aşırı örnekleme algoritması için bir 

sınıflandırma algoritması seçilecek karşılaştırma yapılmış ve en verimli ikilinin ortaya 

çıkarılması amaçlanmıştır. Yapılan karşılaştırmaların sonucu olarak en yüksek 

performansa sahip ikili olarak, SMOTE-ENN aşırı örnekleme algoritması ve 

sınıflandırma algoritması olarak RF algoritması ikilisinin birlikte kullanımının en başarılı 

sınıflandırma yapan ikili olduğu gösterilmiştir. 

Anahtar Kelimeler: Sınıflandırma, Aşırı örnekleme, Model, Simülasyon, Dengesiz veri. 
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ABSTRACT 

 

COMPARISON OF SYNTHETIC MINORITY 

OVERSAMPLING TECHNIQUES (SMOTE) ON 

IMBALANCED DATA: THE STROKE DATA EXAMPLE 

 

Önder ÖZER 

 

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. GİRİŞ 

İnsanlık, sadece nesl*n* devam ett*rmek üzere değ*l, aynı zamanda merak duygusunu 

tatm*n etmek üzere de yaşayagelen b*r canlıdır. Bu merak, sadece ne, k*m g*b* sorularla 

tanımlayıcı b*r süreç *ç*n değ*l aynı zamanda sonrak* benzer koşullar durumunda nasıl 

sorusunun cevabı olan açıklayıcı b*r sürec* de tet*kler. Yan*, bel*rl* şartlar altında karar 

vereb*lmek *ç*n *ç*nde bulunulan durum esk* tecrübeler*m*z*n ortaya koyduğu çıktılara 

göre bel*rlenmekted*r. Günlük hayatın *çer*s*nde yolculuk *ç*n otobüs mü, b*s*klet m*; 

yağmur *ç*n şems*ye m* yağmurluk mu; derste en ön sıra mı yoksa b*raz daha arkalar mı 

d*ye seçenekler*n bulunduğu yerlerde mal*yetler* çok da yüksek olmayan bas*t kararlar 

sürekl* ver*lmekted*r. Ancak bu kararların yer*ne sonuçlarının etk*ler* daha mal*yetl* 

olab*lecek kararları vermek hızlıca cevap veremeyeceğ*m*z süreçler* oluşturab*l*r. Farklı 

şartlar altında aynı sonuçları beklemek, aynı davranışta bulunmak mümkün değ*ld*r. İlkel 

b*r *nsanın açken b*r hayvanı avlamaya çalışmasındak* *steğ*yle tok olduğunda hayvan 

avlama *steğ*ndek* karar s*stem* aynı olmayacaktır. Bu nedenle *nsanlık, süreç *çer*s*nde 

hang* şartlar altında hang* kararları alab*l*r*m düşünces*yle sorulan sorulara ver*lecek 

olan cevaplar *ç*n evr*msel süreç *çer*s*nde bel*rl* adımları tak*p etmeye başlamıştır. Bu 

süreçlerle oluşan ve b*r teor*n*n altında ortaya çıkan b*l*msel adımlar, temel olarak elde 

bulunan ver*den b*r b*lg* oluşturab*lme çabasının yolu olarak tanımlanab*l*r. Günümüzde, 

teknoloj*n*n gel*ş*m*yle, b*lg*sayarın hayatımıza g*rmes*yle, günlük hayatta alınan 

kararların s*stemat*k olarak üret*m süreçler*nde ve yazılım prosedürler*nde örnek 

alınab*lecek s*stemler hal*ne get*r*leb*leceğ* keşfed*lm*şt*r. Bu baş döndürücü gel*ş*m 

*stat*ksel anal*z ve tahm*n süreçler*nde, *stat*st*ksel öğrenmen*n, ver*den b*lg* keşf*n*n, 

mak*ne öğrenmes* süreçler*n*n ve yapay zekanın hayatımızın ve yaşamımızın her 

alanında kullanılab*l*r hale gelmes*n* yardımcı olmuştur.  Ver*den öğren*leb*lecek g*zl* 

b*rl*ktel*kler, anlamlı değ*ş*kl*kler, b*lg*sayarların ve teknoloj*k d*ğer aygıtların s*stemler 

üzer*nden hızlı karar vereb*lmes* konusunda çok büyük avantajlar sağlamıştır. Günümüz 

dünyası, her anın çeş*tl* şek*llerde toplanab*l*r ver* olarak b*lg*sayarların ya da okyanus 

altındak* bellekler*n *ç*nde, bulut yapıların *ç*nde tutulmakta, b*r nev* *nsanlığın 

tecrübeler* g*b* kararlarda kullanılab*l*r çıktılar oluşturmak adına kayıt altına 

alınmaktadır. Bu yapılar, ölçümler*n sıklığının ve üret*len çıktıların sayısını g*derek 

arttırmaktadır. Karar verme süreçler*nde b*r sonrak* değer* tahm*n edeb*lmek *ç*n *lg*l* 

değ*şken*n özell*ğ*ne göre çeş*tl* çıktılar oluşturab*lecek modeller, b*lg*sayarlardak* bu 

ver*ler* aynı *nsan belleğ*nde oluşan alışkanlık kararları g*b* uygularlar. İnsanın tecrübes* 
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ne kadar fazlaysa gelecektek* karar alma süreçler* o kadar f*lozofça olurken, karar 

s*stemler* *ç*n tutulan ver* ne kadar fazla ve kal*tel*yse o kadar doğru ve tutarlı olacaktır. 

Ver*den öğrenme süreçler*nde, *stat*st*ksel öğrenme modeller* *le ortaya çıkan modeller, 

mak*ne öğrenmes* süreçler*nden yapay zekaya kadar tüm s*stemlerde temel olarak b*r 

karar vermem*z* sağlar. Sınıflandırma, elde ed*lm*ş olan ver*den, y*ne ver*n*n *ç*nde 

bulunan sınıfları baz alarak, gelecekte ortaya çıkan şartlarda alınab*lecek kararı en uygun 

(opt*mum) şek*lde seçeb*lmek *ç*n ya cezayı azaltır (m*n*m*zasyon sürec*) ya da ödülü 

arttırır (maks*m*zasyon sürec*). Tüm bu süreç sonucunda ortaya çıkacak olan karar, 

mevcut durumlar değerlend*r*ld*ğ*nde en olası durumu ortaya koyma amacını taşır. 

Ancak, eldek* ver*den hang* kararın alınacağı şartlara göre değ*şkenl*k göstereceğ* 

aş*kardır. Bu durum, *nsanlığı, kararın başarılı olmasını sağlamak *ç*n *lg*l* algor*tmaları 

üretmeye mecbur kılmıştır. Oluşturulacak başarılı b*r sınıflandırma algor*tması, alınacak 

kararın en etk*n olması *ç*n kullanılacaktır. Son yıllarda elde ed*len algor*tmalar, etk*n 

olmanın yanında ver*den öğrenme süreçler*nde de başarılı olmayı hedeflemekted*r. 

Ver*den öğrenme süreçler* b*rçok algor*tmayı ortaya çıkartırken bu algor*tmaların 

kullanılacağı ver*lerde sadece başarı değ*l aynı zamanda b*rçok sorun ortaya çıkartmıştır. 

Bu çalışmada, bu sorunlardan b*r*ne, denges*z sınıflı ver* problem*ne odaklanacağız. 

Tahm*n ed*lmeye çalışılan sınıf kategor*ler*nde b*r sınıfın d*ğer*ne göre çok baskın 

şek*lde gözlem sayısına sah*p olması, sınıflandırma algor*tmalarında baskın sınıfın daha 

doğru sınıflandırılmaya çalışılmasına sebep olmuştur. Bu problem*n çözümü *ç*n b*rçok 

alternat*f ver* ön *şleme süreçler* öner*lse de son yıllarda çeş*tl* tartışmalarla b*rl*kte 

b*rçok bu tartışmaları g*dermek *ç*n b*rçok algor*tma da öner*lmekted*r. Sınıflandırma 

yöntemler* *ç*n elde ed*len ver* kümes*ndek* denges*z sınıf problem* *ç*n en çok tartışılan 

öner* algor*tmalarından b*r* *se temel olarak SMOTE algor*tması olarak *s*mlend*r*len, 

“sentet*k azınlık aşırı örnekleme tekn*ğ*” (Sampl*ng M*nor*ty Oversampl*ng TEchn*que-

SMOTE)’d*r. Bu çalışma, sınıflandırma algor*tmaları ve çeş*tl* SMOTE yöntemler*n*n 

uyumunu farklı performans ölçütler* *le karşılaştırmayı ve *lg*l* koşullar altında en 

başarılı algor*tmayı elde etmey* amaçlamaktadır. 

 

Bu kapsamda çalışmanın amacı, mevcut sınıflandırma algor*tmaları ve SMOTE 

algor*tmaları üzer*ne detaylı b*r *nceleme yaparak, bu algor*tmaların b*rl*kte kullanılması 

durumunda en yüksek ver*ml*l*ğ*n nasıl sağlanab*leceğ*n* bel*rlemekt*r. Çalışma 

kapsamında, sınıflandırma algor*tmalarının önde gelen örnekler* ve SMOTE yöntemler* 

*ncelenecekt*r. Ardından, bu algor*tmaların b*rl*kte kullanıldığı b*r s*mülasyon çalışması 
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gerçekleşt*r*lerek hang* senaryonun en yüksek ver*ml*l*ğ* sağladığı bel*rl* performans 

ölçütler* kullanılarak araştırılacaktır. 

 

Bu çalışmanın bundan sonrak* bölümler*nde, sınıflandırma algor*tmaları üzer*nde öncü 

n*tel*ktek* makaleler ve bu algor*tmaların gel*şt*r*lmes*ne katkı sağlamış öneml* 

çalışmalar kapsamlı b*r şek*lde gözden geç*r*lm*şt*r. Bu bölümde, sınıflandırma 

algor*tmalarının ver* kümeler*nden daha fazla b*lg* çıkarab*lmek ve daha doğru sonuçlar 

elde etmek adına nasıl evr*ld*ğ* göster*lm*şt*r. Sonrak* bölümde *se, Loj*st*k Regresyon 

(Log*st*c Regress*on – LR), Karar Ağaçları (Dec*s*on Trees – DT), Destek Vektör 

Mak*neler* (Support Vector Mach*nes - SVM), K-En Yakın Komşu (k-nearest Ne*gbor - 

KNN) ve Rastgele Ormanlar (random forest – RF) olmak üzere çalışmada kullanılan 

öneml* sınıflandırma algor*tmaları ve özell*kler* özet olarak *ncelenm*şt*r. Bununla 

b*rl*kte SMOTE yöntem*n*n ortaya çıkışı, güncellenm*ş ve gel*şt*r*lm*ş alternat*f 

lgor*tmaları *le bu algor*tmanın gel*ş*m*ne katkı sağlamış çalışmalar *ncelenm*şt*r. Son 

bölümde *se *lg*l* çalışmalarda kullanılan yöntemler ve farklı sınıflandırma 

algor*tmalarının b*rl*kte kullanıldığı farklı senaryolarda performans değerlend*r*lmes* 

*nme ver*s* [43] üzer*nden yapılmıştır. Elde ed*len sonuçlar, tablo ve graf*klerce 

özetlenm*ş ve yorumlanmıştır. Çalışmanın alt bölümler*nde kullanılan ver* kümes*, 

özell*ğ*, karşılaştırma *ç*n kullanılan ölçütler hakkındak* b*lg*ler de alt başlıklarda 

ver*lm*şt*r.  

 
2. SINIFLANDIRMA YÖNTEMLERİ VE SMOTE 

ALGORİTMALARININ KULLANIMI 

Sınıflandırma yöntemler*, ver*den öğrenme süreçler*ndek* b*l*nen en esk* yöntemler* 

*çermekted*r. Kapalı formlara ve hızlı uygulanab*l*r formüllere sah*p olan yöntemlerden, 

*terat*f süreçler* olan yöntemlere, algor*tmaların b*r araya get*r*lerek b*rleşt*r*ld*ğ* ve 

sonuçlara göre sınıflandırıcı fonks*yonlara kadar büyük b*r yelpazede sayısız öner*n*n b*r 

araya geld*ğ* büyük b*r çalışma alanıdır. Tahm*n süreçler*nde aktarımı ve göster*mler* 

kolay olmasıyla tanınan algor*tmalara sah*p olsa da doğası gereğ* çeş*tl* dezavantajları 

olduğu da zaman *çer*s*nde gözlenm*şt*r. Bu dezavantajları g*dereb*lmek *ç*n elde ed*len 

yen* algor*tmaların temel amacı da tahm*n süreçler*nde daha yüksek başarıların elde 

ed*leb*lmes*, hata oranının düşürülmes*, genelleşt*r*leb*l*r olması ve sonrak* süreçlerde 



 4 

de elde ed*len başarının korunmasını sağlamaktır. Bu tez kapsamında kullanılan 

sınıflandırma yöntemler* *le *lg*l* özet b*lg*ler, denges*z ver* kümes*, bu durumda 

sınıflandırma yöntemler*nde karşılaşılan problemler, problemler* çözmek *ç*n kullanılan 

dengeleme algor*tmaları *ncelenecekt*r. Bu kapsamda yapılan son dönem çalışmaları, 

amaçları, elde ed*len sonuçlar ve algor*tmalar aşağıdak* g*b* özetleneb*l*r.   

 

2.1. LPteratürde Sınıflandırma AlgorPtmalarının Başarısına ve SMOTE 

AlgorPtmasının Katkısına BPr Bakış 

Sınıflandırma yöntemler* *ç*n en az hata, genelleşt*r*leb*l*r olma ve hızlı sonuç verme g*b* 

ölçütler kapsamında b*rçok karşılaştırmalar yapılmış ve çeş*tl* algor*tmalar öner*lm*şt*r. 

Bu öner*len algor*tmaların bazıları denges*z ver* kümes*nde başarısız sonuçlar verd*ğ*nde 

*se ver* ön*şleme süreçler*nde oldukça yaygın kullanılan çeş*tl* yen*den örnekleme 

yöntemler* kullanılmıştır. SMOTE algor*tması *se son dönemlerde oldukça fazla 

kullanılan yen*den örnekleme ve az gözlem sayısına sah*p sınıfın gözlem sayılarını 

sentet*k ver* *le artırma amacını taşıyan yöntemlerden b*r*d*r. Sınıflandırma 

algor*tmalarının karşılaştırılması ve ver*den öğrenme süreçler*n*n oldukça yaygın 

kullanıldığı makaleler ve çalışmalar *ncelend*ğ*nde genel olarak özet b*lg*ler şu şek*lde 

ver*leb*l*r:  

Bhat*a, Arora, ve Tomar [1], yayınladıkları çalışmada opt*k d*sk çapı, lezyon spes*f*k, 

görüntü sev*yes* g*b* farklı ret*na görüntü *şleme algor*tmalarının çıktılarından alınan 

özell*kler* kullanarak d*yabet*k ret*nopat*n*n otomat*k b*lg*sayar destekl* tesp*t*nde 

sınıflandırma algor*tmalarından faydalanmıştır. DVM, DT, na*f bayes (na*ve bayes - NB), 

RF ve AdaBoost algor*tmaları sınıflandırmada kullandıkları algor*tmalar olarak 

görülmüştür.  Sarker I. [2], mak*ne öğrenmes* algor*tmalarının çeş*tl* uygulama 

alanlarındak* roller*n* *ncelem*ş ve sınıflandırma algor*tmalarının sağlık, s*ber güvenl*k 

ve akıllı şeh*rler g*b* alanlardak* etk*ler*n* detaylı olarak ele almıştır. RF algor*tmasının 

b*rçok gerçek dünya senaryosunda *st*krarlı olduğu ve yüksek performans sunduğu 

göster*lm*şt*r. M*naee, N*kzad, Chenaghlu ve Gao [3], çalışmalarında, der*n öğrenme 

tabanlı met*n sınıflandırma modeller*n* *nceleyerek Evr*ş*ml* S*n*r Ağları (Convolut*onal 

Neural networks -CNN), Tekrarlayan S*n*r Ağları (Recurrent Neural Networks – RNN), 

Uzun Kısa Sürel* Bellek (Long Short Term Memory – LST) ve dönüştürücü m*mar*ler*n* 

karşılaştırmıştır. Ç*ft Yönlü Kodlayıcı Göster*mler* Dönüştürücüler* (B*d*rect*onal 

Encoder Representat*ons from Transformers -BERT) tabanlı modeller*n özell*kle düşük 
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ver*yle eğ*t*m senaryolarında b*le geleneksel sınıflandırma yöntemler*ne üstün geld*ğ* 

göster*lm*şt*r. Isma*l Fawaz [4], zaman ser*s* sınıflandırmasında der*n öğrenme tabanlı 

yöntemler*n performansını gen*ş b*r ver* kümes* üzer*nde s*stemat*k olarak anal*z 

etm*şt*r. CNN temell* modeller*n çoğu zaman geleneksel algor*tmalara göre daha yüksek 

doğruluk sağladığı rapor ed*lm*şt*r. Q*an L* [5], met*n sınıflandırmasında yüzeysel 

yöntemlerden der*n öğrenmeye geç*ş sürec*n* kapsamlı şek*lde *ncelem*şt*r. TF-IDF 

tabanlı SVM g*b* klas*k yaklaşımların hâlâ bazı senaryolarda etk*l* olduğu, ancak çoğu 

der*n öğrenme model*n*n genel performansta üstünlük sağladığı bulunmuştur. NB, KNN, 

RF ve XGB (Extreme Grad*en Boost*ng- XGBoost) karşılaştırılan sınıflandırma 

algor*tmalarının *ç*nded*r.  

Vak*l* M. [6], nesnel*n *nternet* ağ traf*ğ* ver* kümeler* üzer*nde 11 farklı mak*ne ve der*n 

öğrenme algor*tmasının sınıflandırma performansını karşılaştırmıştır. XGB ve RF hem 

doğruluk hem de F1 skoru açısından en *st*krarlı sonuçları sunmuştur. Sarker [7], akıllı 

telefon ver*ler* üzer*nden bağlam farkındalığına sah*p s*stemler *ç*n mak*ne öğrenmes* 

algor*tmalarını değerlend*rm*şt*r. DT ve RF, bağlamlı tahm*nleme görevler*nde yüksek 

doğruluk oranlarıyla öne çıkmıştır. Kumar ve Vadlaman* [8], duygu anal*z* ve düşünce 

madenc*l*ğ*nde kullanılan sınıflandırma algor*tmalarını ve bu algor*tmaların görev odaklı 

başarımını anal*z etm*şt*r. NB ve SVM algor*tmaları, özell*kle kısa met*n anal*zler*nde 

etk*l* sonuçlar verm*şt*r. Sarker, Abushark, Alsolam* ve Khan [9], çalışmalarında s*ber 

güvenl*k saldırılarını sınıflandırmak amacıyla Intrudtree adlı mak*ne öğrenmes* tabanlı 

model gel*şt*r*lm*şt*r. RF algor*tması, saldırı tesp*t*nde en yüksek doğruluk ve en düşük 

hata oranına sah*p algor*tma olarak öne çıkmıştır. Sarker ve Salah [10], bağlam 

farkındalığına sah*p mob*l uygulama kullanım tahm*nler* *ç*n sınıflandırma 

algor*tmalarını test etm*şt*r. RF model*, kullanıcı davranışlarını tahm*n etmede en başarılı 

performansı gösterm*şt*r. Sarker, Kayes, ve Watters [11], k*ş*selleşt*r*lm*ş akıllı telefon 

kullanım tahm*n* *ç*n çeş*tl* sınıflandırma modeller*n*n başarısını anal*z etm*şt*r. ZeroR, 

NB, DT, RF, SVM, KNN, AdaBoost, RIPPER, RIDOR ve LR g*b* on farklı mak*ne 

öğrenmes* sınıflandırma algor*tması değerlend*r*lm*şt*r. Ayrıca, der*n öğrenme yaklaşımı 

olarak yapay s*n*r ağı model* de karşılaştırmalara dah*l ed*lm*şt*r. DT ve SVM 

algor*tmalarının k*ş*selleşt*r*lm*ş tahm*n görevler*nde yüksek doğruluk ve düşük 

gec*kme *le çalıştığı gözlemlenm*şt*r. Marbac [12], çalışmasında, advers *laç 

reaks*yonlarının tesp*t* *ç*n bayesc* model seç*m* yaklaşımını LR *le b*rleşt*rerek, daha 

hassas sonuçlar elde etm*şt*r. Öner*len yöntem, geleneksel aşırılık ölçütler*ne göre daha 

*y* poz*t*f ve negat*f kontrol oranları sağlamıştır. Valle, L*ma, M*llar, Amrat*a ve Haque 
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[13], tanı testler*ndek* hataların LR modeller*nde önyargıya neden olab*leceğ*n* ve bu 

önyargının prat*k düzeltme yaklaşımlarıyla nasıl g*der*leb*leceğ*n* *ncelem*şt*r. 

S*mülasyonlar ve saha ver*ler*, tanı testler*ndek* hataların loj*st*k regresyon 

tahm*nler*nde s*stemat*k önyargılara yol açab*leceğ*n* gösterm*şt*r. Öner*len düzeltme 

yöntemler* bu önyargıları azaltmada etk*l* olmuştur. Allam, Nagy, Thoma ve 

Krauthammer [14], kalp yetmezl*ğ* sonrası 30 günlük yen*den hastaneye yatış tahm*n*nde 

loj*st*k regresyon ve s*n*r ağlarını karşılaştırmıştır. LR model*, AUC skoru açısından en 

*y* s*n*r ağı model*yle benzer performans gösterm*şt*r. Elkour* [15], çalışmasında, Yelp 

*ncelemeler*n*n duygu anal*z*nde loj*st*k regresyonun etk*nl*ğ*n* değerlend*rm*şt*r. LR 

model*, poz*t*f/negat*f sınıflandırmada %92,90 doğruluk oranı *le en *y* performansı 

gösterm*şt*r. 

Aragaw [16], çalışmasında Et*yopya’da evl* kadınlar arasında modern kontrasept*f 

kullanımını etk*leyen faktörler* bel*rlemek *ç*n LR uygulamıştır. Eğ*t*m düzey* ve medya 

er*ş*m*, modern kontrasept*f kullanımında öneml* bel*rley*c*ler olarak bulunmuştur. 

Matsu*, Cruz ve Tang [17], Ç*nl* kadınlar arasında b*lg*sayar kullanım süres* *le yüz c*lt 

koşulları arasındak* *l*şk*y* LR *le anal*z etm*şt*r. Yüksek b*lg*sayar kullanımı, bel*rl* c*lt 

koşullarıyla anlamlı şek*lde *l*şk*lend*r*lm*şt*r. Kaya, Le*te ve M*ller [18], polytomous 

maddelerde farklı *şley*ş gösteren maddeler*n tesp*t* *ç*n loj*st*k regresyon modeller*n* 

karşılaştırmıştır. Küçük örneklem büyüklükler* ve yetenek dağılımlarının normall*kten 

sapması, model performansını etk*lem*şt*r. Bud*m*r, Atk*nson ve Lew*s [19], 

çalışmasında heyelan olasılığı har*talaması *ç*n LR kullanan araştırmalar s*stemat*k 

olarak *ncelenm*şt*r. Eğ*m ve yön g*b* değ*şkenler, heyelan olasılığı tahm*n*nde en sık 

kullanılan ve anlamlı bulunan değ*şkenlerd*r. Yadav, Bharadwaj ve Pal [20], 

çalışmalarında öğrenc*ler*n geçm*ş performans ver*ler* kullanılarak DT *le başarı tahm*n* 

yapılmıştır. DT, öğrenc* başarısını tahm*n etmede etk*l* b*r yöntem olarak 

değerlend*r*lm*şt*r.  Chen ve L*n [21], DT algor*tmasının eğ*t*m ver*s* madenc*l*ğ*ndek* 

uygulamaları *ncelenm*şt*r. DT, öğrenc*ler*n sınıflandırılmasında ve öğrenme 

deney*mler*n*n *y*leşt*r*lmes*nde kullanılmıştır. Zhang [22], çalışmasında DT 

algor*tmasının *ş dünyasındak* uygulamaları *ncelenm*şt*r. DT, müşter* segmentasyonu 

ve pazar stratej*ler*nde etk*l* b*ç*mde kullanılmıştır. Al-Sarem [23], akadem*k 

danışmanlık süreçler*nde DT algor*tmasının kullanımı araştırılmıştır. C4.5 algor*tması, 

öğrenc*ler*n akadem*k başarılarını tahm*n etmede etk*l* bulunmuştur. Amanc*o ve 

d*ğerler* [24], dokuz farklı sınıflandırma algor*tması s*stemat*k olarak karşılaştırılmıştır. 

Yüksek boyutlu ver* kümeler*nde, KNN algor*tması d*ğer yöntemlere kıyasla üstün 
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performans gösterm*şt*r. Sun, Xue, Zhang, Yen ve Lv [25], GA kullanılarak otomat*k 

CNN m*mar*ler* tasarlanmıştır. Otomat*k CNN’ler, manuel m*mar*lere kıyasla daha 

yüksek doğruluk ve daha düşük hesaplama gereks*n*m* gösterm*şt*r. Kumar, Sehgal ve 

Chauhan [26], karar destek s*stemler* *ç*n çeş*tl* sınıflandırma algor*tmaları 

karşılaştırılmıştır. GA ve SVM, tahm*n doğruluğu açısından en *y* performansı 

gösterm*şt*r. Hu*, L*ng, X*ao ve Shan [27], çalışmasında çoklu ortam ver*ler* *ç*n yüksek 

performanslı b*r KNN sorgu *şleme s*stem* gel*şt*r*lm*şt*r. S*stem, büyük ver* 

kümeler*nde hızlı ve doğru sınıflandırma sağlamıştır. Zhao, Zhang ve L*u [28], 

çalışmalarında f*nansal zaman ser*s* tahm*n* *ç*n sınıflandırma algor*tmalarının h*per-

parametre opt*m*zasyonu *ncelenm*şt*r. Ağırlıklı hata fonks*yonu *le yapılan gr*d arama, 

sınıflandırma doğruluğunu artırmıştır. J*n, De-L*n ve Fen-X*ang [29], çalışmasında ID3 

karar ağacı algor*tmasının gel*şt*r*lm*ş b*r vers*yonu sunulmuştur. Gel*şt*r*lm*ş 

algor*tma, b*lg* kazancı oranını artırarak sınıflandırma doğruluğunu yükseltm*şt*r.  Shao, 

Zhang, L* ve Chen [30], tolerans tasarımı *ç*n b*lg* ed*nmede ID3 algor*tmasının 

uygulanması *ncelenm*şt*r. ID3, mühend*sl*k tasarımında b*lg* ed*nme sürec*n* 

etk*nleşt*rm*şt*r. 

SMOTE algor*tmasının temel amacının baskın olan gözlem sayısına sah*p olan sınıfın 

sınıflandırıcı algor*tmalarındak* etk*s*n* baskın olmayan sınıfın leh*ne olacak şek*lde 

düzenlemekt*r. Bu kapsamda, Douzas ve Bacao [31], çalışmasında Geometr*c SMOTE 

yöntem*yle azınlık sınıflar *ç*n yönlend*r*lm*ş örnekleme yöntem* öner*lm*ş, ver* üret*m* 

geometr*k bölgelere dayandırılmıştır. Yöntemsel katkı olarak klas*k SMOTE’un sınırsız 

örnekleme yapısına karşı daha yapılandırılmış yaklaşım get*r*lm*ş ve doğru sınıflandırma 

ölçütü *le test ed*lm*şt*r. Dabla*n, Krawczyk ve Chawla [32], DeepSMOTE algor*tması, 

CNN g*b* der*n öğrenme yapıları *ç*n tasarlanmış özel b*r yen*den örnekleme yöntem* 

sunmuştur. Der*n m*mar*lere uygun gözlem üret*m* sağlanmış, doğruluk oranı ölçütünde 

başarı değerlend*r*lm*şt*r. Mansour*far ve Sh* [33], çalışmasında DeepSMOTE yöntem* 

kullanılarak örnekleme sürec*ndek* rastlantısallığı azaltarak daha kararlı ver* artırımı 

sağlatılmıştır. Denet*ml* örnekleme mantığı get*r*lm*ş, doğruluk performansı ölçülerek 

yöntemde gel*şt*rme yapılmıştır. Zhang, Ma, Gan, J*ang ve Agam [34], çalışmalarında 

güven*rl*ğe dayalı azınlık sınıf aşırı örneklemes* (Certa*nty Gu*ded M*nor*ty 

OverSampl*ng – CGMOS) yaklaşımıyla örnekleme sürec* gözlemler*n bel*rs*zl*k 

dereces*ne göre ağırlıklandırılmış, karar sınırına yakın bölgelerde sınıflandırıcıyı 

etk*leyeb*lecek ver* üret*m* sağlanmışlardır. Doğruluk ölçütü odaklı anal*zle SMOTE'un 

teor*k güçlend*rmes*ne katkı sunulmuştur. Joloudar*, Marefat, Nematollah*, Oyelere ve 
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Hussa*n [35] çalışmalarında, SMOTE *le CNN yapılarını b*rleşt*rerek, denges*z ver* 

kümeler*nde örnekleme ve sınıflandırma aynı çatı altında bütünleşt*r*lm*şt*r. %99,08 

genel doğruluk oranına sah*p olan yüksek başarılı b*r sınıflandırma sonucu elde ed*lm*şt*r.  

Ad* Pratama ve Oktora [36] çalışmasında, yoksulluk sınıflandırması *ç*n SMOTE 

uygulanmış, kırsal ve kentsel alanlara özgü duyarlılık ölçümler* yapılmıştır. Başarı ölçütü 

duyarlılık olarak alınmış ve ver* türüne göre farklı sonuçlar raporlanmıştır. Ej*y* [37], 

çalışmasında pol*nomsal SHAP (Shapley Add*t*ve Explanat*ons – SHAP) kullanılmış ve 

SMOTE'a alternat*f b*r ver* artırma yöntem* gel*şt*r*lm*şt*r. Tıbb* ver* kümeler*nde başarı 

doğrulukla ölçülmüş, açıklanab*l*rl*k katkısı ön plana çıkarılmıştır. Andr*yan*, Faq*h ve 

Permana [38], çalışmalarında SMOTE kullanılarak SVM doğruluğu %71,41'den 

%83,89'a çıkarılmıştır. Bu *y*leşt*rme sınıflandırma başarısını c*dd* şek*lde artırmıştır. 

Ramezankhan* ve d*ğerler* [39], T*p-2 d*yabet ver*s*nde üç farklı sınıflandırıcı üzer*nde 

SMOTE'un etk*s* *ncelenm*ş, doğruluk oranı ölçütler*yle başarı değerlend*r*lm*şt*r. 

Yöntem, çoklu model uyumluluğuyla katkı sunmuştur.  Seo ve K*m [40], çalışmalarında 

SMOTE oranları, mak*ne öğrenme yöntemler*yle opt*m*ze ed*lm*ş; eğr* altı alan (area 

under curve-AUC) ölçütü üzer*nden saldırı tesp*t* başarıyla *y*leşt*r*lm*şt*r. 

H*perparametre ayarı *le örnekleme süreçler*ne esnekl*k kazandırılmıştır. Yang, ve 

d*ğerler* [41], çalışmalarında *se SMOTE ve topluluk öğrenmes* b*rl*kte kullanılarak 

dem*ryolu s*nyal arızalarının sınıflandırılması yapılmıştır. Hata toleranslı sınıflandırma 

hedeflenm*ş ve doğruluk ölçütü üzer*nden yöntemler değerlend*r*lm*şt*r. Sa*lasya ve 

Kumar* [42] çalışmasında, Kaggle Stroke Dataset[43] kullanılarak farklı mak*ne öğrenme 

algor*tmalarının doğruluk performansı karşılaştırılmış, ver* denges*zl*ğ* SMOTE *le 

g*der*lm*şt*r. %94 doğrulukla SMOTE’un sınıflandırma başarısını artırdığı göster*lm*şt*r. 

Dubey, ve d*ğerler* [44], erken *nme tesp*t* *ç*n açıklanab*l*r b*r model gel*şt*r*lm*ş, 

SMOTE *le ver* dengelenm*şt*r. Doğruluk %92’ye ulaşmış, çalışmanın katkısı da model*n 

yorumlanab*l*rl*ğ*n* artırması olarak *fade ed*lm*şt*r. K*tova, Ivanov ve Hooper [45], 

*nme ver* kümes* üzer*nde der*n öğrenme ve klas*k sınıflandırıcılar karşılaştırılmış, 

SMOTE *le dengelenen ver*yle %98 doğruluk elde ed*lm*şt*r. Der*n öğrenme 

modeller*n*n d*ğer yöntemlere göre üstün performansı vurgulanmıştır. Hassan ve d*ğerler* 

[46], öneml* r*sk faktörler*n* bel*rlemek *ç*n mak*ne öğrenme tabanlı tahm*n modeller* 

gel*şt*r*lm*ş, SMOTE uygulaması sonrası en *y* model %96 doğruluk sağlamıştır. 

Yöntemsel katkı, r*sk faktörü tesp*t* üzer*ne odaklanmıştır. Dev ve d*ğerler* [47], 

çalışmalarında rasgele aşırı öğrenme (random oversampl*ng – ROS) *le ver* dengelenm*ş, 

çeş*tl* mak*ne öğrenme algor*tmaları karşılaştırılmıştır. SVM %99,99 doğrulukla en *y* 
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sonucu verm*ş, klas*k dengeleme stratej*ler*n*n etk*s* vurgulanmıştır. J*awe* ve d*ğerler* 

[48], graf*k d*kkat ağı (graph attent*on network – GAT) model*yle *nme sonrası sertl*k 

(spas*t*se ya da motor d*sfonks*yon bozukluğu) tahm*n* yapılmıştır. SMOTE uygulanarak 

%93 doğruluk elde ed*lm*ş, graf*k tabanlı açıklanab*l*rl*k ön plana çıkarılmıştır. Tom*ta 

ve d*ğerler* [49], üç boyutlu evr*şml* ağlarla *nme sonrası lezyon segmentasyonu 

gerçekleşt*r*lm*ş, SMOTE *le dengelenen ver*de %90 doğruluk raporlanmıştır. 

Yöntemsel katkı hac*msel CNN tasarımıdır. P*nto ve d*ğerler* [50] çalışmalarında, 

denet*ml* ve denet*ms*z öğrenme tekn*kler* b*rleşt*r*lm*ş, SMOTE *le dengelenen ver*yle 

%91 doğruluk elde ed*lm*ş, karma öğrenme yapılarının gücü vurgulanmıştır.  B*swas ve 

d*ğerler* [51], ROS *le ver* dengelenm*ş, mak*ne öğrenme algor*tmaları karşılaştırılmıştır. 

SVM %99,99 doğrulukla en başarılı model olarak öne çıkmıştır. Geleneksel yöntemler*n 

dengelenm*ş ver* kümeler*nde güçlü etk*s* tey*t ed*lm*şt*r.  

Denges*z ver* kümes*nde yapılan ver* ön *şleme süreçler*ndek* sentet*k ver* artırımı 

sonrasında sınıflardak* gözlem sayılarının dengelenmes*, sınıflandırma algor*tmalarında 

başarıyı arttırdığı aktarılan çalışmalarda da görüldüğü g*b* artmaktadır. Bu nedenle 

SMOTE algor*tmasında alternat*f düzenlemeler yapılması, yan* sentet*k ver* üret*m*n*n 

kal*tes*n*n artması, sınıflandırma algor*tmalarında da başarıları arttırılmıştır. Bu 

çalışmadak* amaç *se hang* SMOTE algor*tmasıyla hang* sınıflandırma algor*tmasının 

daha başarılı olduğunu göstermekt*r. Bu nedenle b*r sonrak* bölümde kullanılan 

sınıflandırma algor*tmaları *le *lg*l* özet b*lg*ler aktarılmıştır.  

 

2.2. Sınıflandırma AlgorPtmaları 

Teknoloj*dek* hızlı gel*şme, b*lg*sayar s*stemler*n*n başarısı ve teor*dek* b*lg*ler*n 

öğrenme süreçler*yle karar ver*c*lere kolaylık sağlayacak şek*lde öğret*leb*lmes*, 

sonrasında *se bu öğrenme sürec*n* mak*nen*n kend*n*n yapab*lmes* baş döndürücü b*r 

hızı da beraber*nde get*rm*şt*r. Bu hız arttıkça, karar mekan*zmalarındak* sınıflandırma 

çözümler*n*n daha başarılı, daha az hataya sah*p hale get*rme merakı g*derek artmıştır. 

Önceler* *nsanlar tarafından her b*r örnek üzer*nde yapılan değerlend*rmeler, yeters*z ve 

yavaş olarak eleşt*r*l*rken, b*lg*sayarın gücü, hızı ve *stat*st*ksel modeller*n etk*nl*kler* 

sürec* daha efekt*f halde gelm*şt*r. Sınıflandırma algor*tmalarının ortaya çıkışını 

b*lg*sayar ve ver*n*n b*r araya gelmes*ndek* *stat*st*ksel öğrenme sürec* *le açıklayab*lsek 

de kullanım alanları bu alanla sınırlı kalmamıştır. Günümüzde tıp alanında kullanılan 

görüntüleme s*stemler*ne entegrasyonu sayes*nde doktorlar *ç*n b*r yardımcı as*stan 
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olması, yüz tanıma s*stemler*nde, yazı karakterler* bel*rlemede, parmak *z*nde y*ne 

görüntü *şleme yapab*lmes* b*rçok alanda uygulanab*l*r olmasını sağlamıştır. 

Sınıflandırma algor*tmaları, denet*ml* öğrenmen*n en yaygın kullanılan yöntemler* 

arasında yer almakta olup, ver* kümes*ndek* gözlemler* bel*rl* kategor*lere veya sınıflara 

ayırmayı amaçlar. Bu algor*tmalar, geçm*ş ver*lerden öğrenerek, yen* ver*ler*n a*t olduğu 

sınıfı tahm*n etmeye çalışır. DT, LR, SVM, KNN, RF ve XGB g*b* pek çok farklı 

algor*tma, sınıflandırma problemler*nde kullanılmaktadır. Bu yöntemler; sağlık, f*nans, 

pazarlama ve doğal d*l *şleme g*b* çok sayıda uygulama alanında başarılı sonuçlar elde 

etmekted*r. Özell*kle mak*ne öğrenmes* alanında yapılan çalışmalar, algor*tmaların 

doğruluğunu, genelleme kapas*tes*n* ve *şlem mal*yetler*n* karşılaştırarak farklı 

senaryolara uygun modeller*n seç*lmes*ne katkı sağlamaktadır [52, 53]. 

 

2.3. LojPstPk Regresyon (LR) 

LR’n*n temel*, 1830'larda Belç*kalı matemat*kç* P*erre Franço*s Verhulst tarafından 

gel*şt*r*len loj*st*k büyüme model*ne dayanır. Verhulst, bu model* nüfus artışını sınırlayan 

faktörler* d*kkate alarak tanımlamıştır. 20. yüzyılın ortalarında, Joseph Berkson bu 

fonks*yonu *stat*st*ksel modelleme amacıyla kullanarak "log*t" ter*m*n* tanıtmış ve 

b*yoloj*k doz-cevap anal*zler*nde uygulamıştır [54]. 1970'lerde *se Dan*el McFadden, 

çoklu log*t model*n* ayrık seç*m teor*s*yle *l*şk*lend*rerek ekonometr*k modellemelerde 

öneml* b*r adım atmıştır [55].  

İstat*st*kte uygulamalarda sıklıkla kullanılan ve en öneml* yöntemlerden b*r* olan LR, 

denet*ml* öğrenme yöntemler*nde özell*kle *k*l* sınıflandırma (b*nary LR), çoklu nom*nal 

sınıflandırma (mult*nom*al LR) ve ord*nal sınıflandırma (ord*nal LR) algor*tmaları *le 

çeş*tlenmekted*r. Denet*ml* algor*tmalarda, LR bağımsız değ*şkenler (özell*kler) *le 

bağımlı değ*şken (hedef değ*şken) arasındak* *l*şk*y* modellemek *ç*n *stat*st*ksel b*r 

yaklaşımdır. LR, bağımsız değ*şkenler*n doğrusal b*r komb*nasyonunu kullanarak hedef 

değ*şken*n bel*rl* b*r sınıfa a*t olma olasılığını tahm*n eder. Model, s*gmo*d (loj*st*k) 

fonks*yonu sayes*nde çıktıların 0 *le 1 arasında b*r değer almasını sağlar, bu da 

sınıflandırma problemler*nde karar verme sürec*n* kolaylaştırır. Ayrıca, LR, 

yorumlanab*l*rl*ğ* yüksek olan her b*r bağımsız değ*şken*n sınıflandırma üzer*ndek* 

etk*s*n* anlamaya olanak sağlayan öneml* b*r yöntem olup bu özell*kler*yle açıklanab*l*r 

mak*ne öğrenme ya da yapay zeka *ç*n kullanımı uygun olan b*r algor*tmadır.  LR, bu 

özell*kler*yle hem akadem*k çalışmalarda hem de endüstr*yel uygulamalarda öneml* b*r 
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yer ed*nm*şt*r. Özell*kle tıbb* teşh*s, f*nansal r*sk anal*z* ve müşter* davranışları g*b* *k*l* 

sonuçların elde ed*lmes* gereken alanlarda etk*l* b*r şek*lde uygulanmaktadır. 

 

2.4. Karar Ağaçları (DT) 

Karar ağaçları, denet*ml* öğrenme süreçler*nde hedef değ*şken*n kategor*k ya da sürekl* 

olması durumu *ç*n b*le alternat*f algor*tmalara sah*p olan dolayısıyla hem sınıflandırma 

hem de regresyon problemler* *ç*n uygulanab*l*r. Bu algor*tmalar, ver*y* değ*şkenler*n*n 

aldığı değerler *ç*n anlamlı kırılımları tesp*t edecek şek*lde dallara ayırarak, sonuçları b*r 

kökten başlayıp sırasıyla çeş*tl* dallara ve sonunda ayrılmama kısıtına uygun olacak 

şek*lde tekrar bölünmeyen yaprak düğümlere kadar *nd*rgeme özell*ğ*ne sah*pt*r. İlk kez 

Morgan ve Sonqu*st tarafından sosyal b*l*mler alanında öner*len bu yaklaşım daha sonra 

Qu*nlan tarafından gel*şt*r*len ID3 (Iterat*ve D*chotom*ser 3) algor*tması *le mak*ne 

öğrenmes* l*teratüründe öneml* b*r yer ed*nm*şt*r. Qu*nlan’ın bu çalışması, karar 

ağaçlarının b*lg* kazancı kavramı *le daha etk*l* hale gelmes*n* sağlamıştır. Karar 

ağaçları, yorumlanab*l*rl*ğ* yüksek modeller üretmeler* ve ver* ön *şleme 

gereks*n*mler*n*n düşük olması sayes*nde günümüzde tıp, f*nans ve pazarlama g*b* 

b*rçok alanda sıklıkla terc*h ed*lmekted*r[56,57]. 

Karar ağaçları, ver* kümeler*n* sınıflandırmak veya regresyon anal*z* yapmak *ç*n 

h*yerarş*k b*r ağaç yapısı kullanan esnek ve güçlü mak*ne öğrenmes* algor*tmalarıdır. Bu 

yöntem, ver* kümes*ndek* her b*r örneğ* bel*rl* özell*kler üzer*nden parçalara ayırarak 

sınıflandırma *şlem* gerçekleşt*r*r. Ağaç yapısında her düğüm, bel*rl* b*r özell*k üzer*nde 

b*r karar noktasıdır ve bu noktada ver*ler, bel*rlenen kurala göre alt dallara ayrılır. Yaprak 

düğümler, sınıflandırmanın n*ha* sonucunu tems*l eder. Karar ağaçlarının en büyük 

avantajlarından b*r*, model*n kolay anlaşılır ve görselleşt*r*leb*l*r olmasıdır. Bu sayede, 

model*n nasıl b*r karar verd*ğ* açık b*r şek*lde yorumlanab*l*r. Ayrıca, karar ağaçları eks*k 

ver*lerle çalışab*lme yeteneğ*ne sah*p olup hem kategor*k hem de sayısal ver* türler*yle 

etk*l* b*r şek*lde *şlem yapab*l*r. Bu özell*kler*, karar ağaçlarını ver* madenc*l*ğ*, tıbb* 

teşh*s ve müşter* segmentasyonu g*b* çeş*tl* alanlarda terc*h ed*len b*r yöntem hal*ne 

get*rmekted*r [58]. 
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2.5. XGBoost (XGB- Extreme GradPent BoostPng) 

XGBoost, 2016 yılında T*anq* Chen ve Carlos Guestr*n tarafından "XGBoost: A Scalable 

Tree Boost*ng System" başlıklı çalışmada tanıtılmıştır [59]. Bu algor*tma, özell*kle büyük 

ver* kümeler*nde yüksek performans ve hız sağlamak amacıyla gel*şt*r*lm*ş, eks*k 

ver*lerle başa çıkab*len ve paralel *şlemeye uygun b*r yapı sunmuştur. 

XGB, dallanma optimizasyonu, düzenlileştirme (regularization) ve paralelleştirilmiş 

hesaplama gibi iyileştirmelerle aşırı öğrenme (overfitting) riskini azaltır ve büyük veri 

kümelerinde yüksek performans gösterir. Ayrıca, dengesiz veri kümelerinde başarı 

gösterdiği için SMOTE gibi aşırı örnekleme yöntemleriyle birlikte kullanılarak modelin 

doğruluğunu artırmak mümkündür. XGB’nin hisse senedi tahmini, dolandırıcılık tespiti, 

görüntü sınıflandırma ve tıbbi teşhis gibi birçok alanda başarılı sonuçlar verdiği 

çalışmalarda gösterilmiştir [60, 61].   

 

2.6. Destek Vektör MakPnelerP (SVM- support vector machPnes) 

 
SVM algor*tması, 1963 yılında Vlad*m*r Vapn*k ve Alexey Chervonenk*s tarafından 

doğrusal sınıflandırma problemler* *ç*n gel*şt*r*lm*şt*r. 1992'de Bernhard Boser, Isabelle 

Guyon ve Vapn*k [62] çek*rdek (kernel) yöntem*yle SVM'y* doğrusal olmayan 

sınıflandırmalar *ç*n gel*şt*rm*şlerd*r. 1995'te *se Cor*nna Cortes ve Vapn*k, "soft marg*n" 

yaklaşımını tanıtarak SVM'n*n prat*k uygulamalarını kolaylaştırmışlardır [63]. 

SVM, ver*ler* en *y* şek*lde ayıran b*r h*per düzlem bularak sınıflandırma ve regresyon 

problemler*nde etk*l* sonuçlar elde eden güçlü b*r mak*ne öğrenmes* algor*tmasıdır. Bu 

yöntem, ver*ler* farklı sınıflara ayırmak *ç*n mümkün olan en gen*ş marjı sağlayan h*per 

düzlem* bel*rlemeye çalışır. SVM, özell*kle yüksek boyutlu ver* kümeler*nde etk*l* olup, 

doğrusal olarak ayrılab*l*r olmayan ver*ler *ç*n, çek*rdek fonks*yon yöntemler* 

kullanılarak ver*ler* daha yüksek boyutlu uzaylarda *zlemleyeb*l*r. Bu sayede karmaşık 

sınıflandırma problemler*nde güçlü performans serg*ler. Model, yalnızca marj üzer*nde 

yer alan destek vektörler* *le çalıştığı *ç*n d*ğer ver* noktalarının aykırılıklarından 

etk*lenme olasılığı düşüktür. SVM’n*n bu yapısal özell*kler*, özell*kle yüksek boyutlu 

ver* kümeler*nde sınıflandırma performansının korunması, yalnızca destek vektörler*ne 

dayanarak öğrenme yapılab*lmes* ve çek*rdek fonks*yonları aracılığıyla doğrusal 
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olmayan ayrımların modelleneb*lmes* açısından güçlü avantajlar sunmaktadır. Bu 

n*tel*kler, Guyon, Weston, Barnh*ll ve Vapn*k tarafından yapılan b*r çalışmada, gen 

*fades* ver*ler* üzer*nde gerçekleşt*rd*kler* sınıflandırma deneyler* *le somut b*ç*mde 

ortaya konmuş; SVM’n*n hem yüksek doğruluk oranı hem de etk*l* değ*şken seç*m* 

açısından üstün performans serg*led*ğ* göster*lm*şt*r [64]. 

 

2.7. Rastgele Ormanlar (RF-Random Forest) 

 
Random Forest algor*tması, *lk olarak 1995 yılında T*n Kam Ho tarafından "Random 

Dec*s*on Forests" başlıklı çalışmasında tanıtılmıştır [65]. Ho, bu yöntemle karar 

ağaçlarının rastgele alt uzaylarda oluşturulmasını önerm*şt*r. 2001 yılında Leo Bre*man, 

bu yaklaşımı "bagg*ng" yöntem*yle b*rleşt*rerek Random Forest algor*tmasını gel*şt*rm*ş 

ve gen*ş çapta b*l*nen b*r algor*tma hal*ne get*rm*şt*r [66]. 

RF, çok sayıda karar ağacını b*r araya get*rerek sınıflandırma ve regresyon 

problemler*nde yüksek doğruluk sağlayan güçlü b*r mak*ne öğrenmes* algor*tmasıdır. Bu 

yöntem, her b*r ağacın farklı ver* alt kümeler* ve özell*klerle eğ*t*lmes* sayes*nde model*n 

genelleme kab*l*yet*n* artırır. N*ha* tahm*n, tüm ağaçların tahm*nler*n*n ortalaması 

alınarak (regresyon *ç*n) veya çoğunluk oyu kullanılarak (sınıflandırma *ç*n) elde ed*l*r. 

RF, karar ağaçlarının aşırı öğrenme (overf*tt*ng) eğ*l*m*ne karşı oldukça d*rençl*d*r ve 

ver* kümes*ndek* gürültüden m*n*mum düzeyde etk*len*r. Bu algor*tma, yüksek boyutlu 

ver* kümeler*yle etk*l* b*r şek*lde çalışab*l*r ve eks*k ver*lerle başa çıkma konusunda da 

güçlüdür. RF algor*tmasının bu özell*kler* Statn*kov ve d*ğerler* tarafından yapılan 

b*yomed*kal sınıflandırma çalışmalarında kapsamlı b*ç*mde göster*lm*şt*r. Araştırmada, 

RF algor*tmasının d*ğer b*rçok sınıflayıcıya kıyasla daha yüksek genelleme başarısı 

serg*led*ğ* ve özell*kle b*yoloj*k ver* kümeler*nde *st*krarlı sonuçlar ürett*ğ* 

vurgulanmıştır [67]. 

Kullanılan bu sınıflandırma algor*tmaları, amaç fonks*yonlarının özell*kler*nden dolayı 

denges*z ver* kümes*nde azınlık olan kümey* sınıflandırmada başarısız olmaktadır. Bu 

nedenle, ver* ön*şleme süreçler*nde ver* kümes*ndek* denges*zl*ğ*n g*der*lmes* *ç*n 

azınlık olan sınıfın gözlem sayısında sentet*k b*r artış *le başarısızlık g*der*lmeye 

çalışılmaktadır. B*r sonrak* bölüm sentet*k ver* artırımı *ç*n öner*len SMOTE ve bu 

algor*tma üzer*nden gel*şt*r*len SMOTE tabanlı algor*tmaları özetlemekted*r.  
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2.8. SMOTE AlgorPtması ve GelPştPrPlmPş SMOTE Tabanlı AlgorPtmalar 

2002 yılında N*tesh V. Chawla ve çalışma arkadaşları tarafından öner*lm*ş olan SMOTE 

(Synthet*c M*nor*ty Over-sampl*ng Techn*que), algor*tmasının ortaya çıkışı ve gel*ş*m* 

de bu çalışmanın odak noktalarından b*r*d*r. SMOTE algor*tmasının ortaya çıkmasının 

temel neden*, denges*z ver* kümeler*nde klas*k mak*ne öğrenmes* algor*tmalarının 

genell*kle çoğunluk sınıfı leh*ne çalışarak azınlık sınıfın doğru sınıflandırılmasını 

zorlaştırmasıdır. SMOTE, azınlık sınıfından sentet*k örnekler oluşturarak ver* kümes*n*n 

denges*n* *y*leşt*ren b*r aşırı örnekleme yöntem*d*r [68].  Bu özell*ğ* sayes*nde, özell*kle 

tıbb* teşh*s, sahtec*l*k tesp*t* ve arıza tahm*n* g*b* kr*t*k alanlarda yanlış sınıflandırmayı 

büyük ölçüde önleyeb*lecek b*r yöntemd*r. 

 

 

 
Şek*l 1: SMOTE Tekn*ğ*n*n Ver* Kümes* Üzer*ndek* Etk*s*n* Gösteren B*r 

Görselleşt*rme Çalışması (Orellana) [69] 

 

Bu yaklaşım, rasgele tekrarlar yer*ne, azınlık sınıfındak* ver* noktalarının komşuluk 

*l*şk*ler*ne dayalı olarak yen* örnekler üret*r ve böylece sınıflar arası karar sınırlarının 

daha sağlıklı öğren*lmes*n* sağlar. Zamanla bu temel yaklaşıma gelen eleşt*r*ler veya 

*y*leşt*rmeler *le SMOTE tabanlı b*rçok algor*tma da gel*şt*r*lm*şt*r. Bunlardan başlıcası, 

Borderl*ne-SMOTE, SMOTE-NC, ADASYN, SMOTE-ENN ve SMOTE-Tomek g*b* 

algor*tmalardır. Bu algor*tmalar, SMOTE algor*tmasının eks*kl*kler*n* g*dermey* ve daha 

etk*l* örnekleme stratej*ler* sunmayı hedeflem*şt*r. Bu gel*şmeler, denges*z ver* 
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kümeler*yle çalışmanın yaygın olduğu sağlık, güvenl*k, f*nans g*b* kr*t*k alanlarda 

sınıflandırma performansının artırılmasına katkı sağlamıştır [70]. 

 

2.9. BorderlPne-SMOTE 

Borderl*ne-SMOTE algor*tması, Han ve arkadaşları tarafından 2005 yılında öner*lm*şt*r 

[71]. Eğ*t*m ver*s* T, azınlık sınıfı P ve baskın sınıf N olmak üzere; 

𝑃 = #𝑝! , 𝑝" , … , 𝑝#$%&'	, 𝑁 = {𝑛! , 𝑛" , … , 𝑛$$%&' } 

Borderl*ne-SMOTE algor*tması aşağıdak* g*b*d*r; 

1- Komşuluk-Sınıf Anal*z*: Eğ*t*m kümes*ndek* her b*r azınlık sınıfı örneğ* 

p!(*=1, 2, ..., pnum) *ç*n bel*rl* b*r ökl*dyen mesafe *çer*s*ndek* m en yakın 

komşusu bel*rlen*r. Bu komşular üzer*nde sınıf anal*z* yapılarak örneğ*n 

komşularının çoğunluğu baskın sınıfa a*t *se bu örnek “tehl*kel* örnek” 

(dangerous *nstance) olarak bel*rlen*r sentet*k örnek üret*m* sadece bu 

örnekler üzer*nden gerçekleşt*r*lecekt*r. Bunun dışındak* örnekler güvenl* 

(safe) ve aykırı değer (outl*er) olarak değerlend*r*l*r. 

2- Sentet*k Örnek Üret*m* *ç*n Örnek Seç*m*: İlk adımda tehl*kel* olarak 

bel*rlenm*ş azınlık sınıfı örnekler* üzer*nden sentet*k örnek seç*m* *ç*n b*r 

anal*z gerçekleşt*r*l*r. Eğer b*r azınlık örneğ*n etrafındak* bütün komşuları 

baskın sınıfa a*t olarak bel*rlenm*şse bu örnek gürültü olarak kabul ed*l*r ve 

bu adımda *şleme dah*l ed*lmez. Ayrıca *lk adımda bahsed*len güvenl* ve 

aykırı değer olarak değerlend*rd*ğ*m*z örnekler de sonrak* adımlarda 

*şlemlere dah*l ed*lmezler. 

3- Tehl*kel* Olarak Bel*rlenm*ş Örnekler *ç*n En Yakın Komşuları Hesaplama:  

𝐷𝐴𝑁𝐺𝐸𝑅 = {𝑝!' , 𝑝"' , … , 𝑝($%&' }	, 0 ≤ 𝑑𝑛𝑢𝑚 ≤ 𝑝𝑛𝑢𝑚 

İlk 2 adımda tehl*kel* olarak bel*rlenm*ş örnekler *ç*n azınlık sınıfındak* k 

en yakın komşusu hesaplanır. 

4- Sentet*k Örnekler* Üretme: 

𝑆𝑌𝑁𝑇𝐻𝐸𝑇𝐼𝐶) = 𝑝*' + 𝑟) × 𝑑𝑖𝑓) , 𝑗 = 1,2, … , 𝑠 

Bu adımda tehl*kel* örnekler *ç*n 𝑠 × 𝑑𝑛𝑢𝑚 tane sentet*k örnek üret*l*r. Her 

b*r tehl*kel* 𝑝' örneğ* *ç*n 1 *le k arasında b*r s sayısı olsun. Her b*r 𝑝'  örneğ* 

*ç*n azınlık sınıfından seçt*ğ*m*z k en yakın komşu *ç*nden s en yakın komşu 
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seç*l*r. 𝑝'  örneğ*n*n en yakın s komşusu *le farkları 𝑑𝑖𝑓) (j= 1, 2, … , s) 

hesaplanır. Sonra 𝑑𝑖𝑓)  değer* 0 *le 1 arasında rastgele b*r sayı olan  𝑟)  *le 

çarpılarak 𝑝*' örneğ*n*n yakınında s adet sentet*k örnek üret*lm*ş olur.  

Bu adımlar tehl*kel* olarak bel*rlenm*ş bütün azınlık sınıfı örnekler* *ç*n 

tekrarlanır.  

 Temel SMOTE yöntem*ne ek olarak, yalnızca sınıf sınırına yakın, yan* sınıflandırılması 

daha zor olan azınlık örnekler*ne odaklanarak sentet*k ver* üret*r. Bu yaklaşım, karar 

sınırlarının daha *y* öğren*lmes*n* sağlayarak sınıflandırma performansını artırmayı 

hedeflemekted*r. Yöntem, özell*kle sınıf ayrımının net olmadığı ver* kümeler*nde etk*l* 

b*r şek*lde kullanılmaktadır. Yöntem*n, sınıf sınırlarına odaklanarak sınıflandırma 

algor*tmasının karar sınırlarını daha *y* öğrenmes*ne olanak sağlamak, temel SMOTE 

algor*tmasına göre daha az sentet*k örnek oluşturarak aşırı öğrenme *ht*mal*n* azaltmak, 

doğrusal olmayan ve sınıflar arası sınıfların bel*rs*z olduğu ver* kümeler*nde daha etk*l* 

sonuçlar vermek g*b* avantajları vardır. D*ğer taraftan *se, sınıf sınırlarına yakın değerler 

daha fazla gürültü *çereb*leceğ*nden oluşturulan sentet*k örnekler*n de gürültülü olma 

r*sk*, azınlık sınıfı *ç*n üret*len sentet*k değerler sınıf sınırlarına odaklanarak 

üret*leceğ*nden üret*len değerler baskın sınıf *le karışması r*sk* bulunmaktadır. Bu da 

sınıflandırma algor*tmasının çalışmasını olumsuz etk*leyeb*lecek b*r durumdur. Model*n 

karar sınırında karmaşıklaşmaya ve aşırı öğrenmeye yol açab*l*r 

 

2.10. SVM-SMOTE 

 

SVM-SMOTE algor*tması, SMOTE yöntem*n*n destek vektör mak*neler* (SVM) *le 

b*rleşt*r*lm*ş vers*yonudur ve 2011 yılında öner*lm*şt*r [72]. Algor*tma genel olarak g*rd*, 

çıktı ve değ*şken mantığıyla aşağıdak* g*b* çalışır:  

G*rd*: 

• X:Or*j*nal eğ*t*m kümes*, X = {𝑥!, 𝑥", 𝑥+, …	 , 𝑥$} 

• N: Örnekleme Sev*yes* (%100, %200, %300, … ) 

• k: En yakın komşuların sayısı 

• m: Aşırı örnekleme t*p*ne karar vermek *ç*n en yakın komşuların sayısı 

(enterpolasyon- *nterpolat*on ya da  extrapolasyon- extrapolat*on) 
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• p: 0 *le 1 arasında tekdüze dağılımlı rasgele b*r sayı 

Çıktı: 

• Xnew: Aşırı örneklenm*ş eğ*t*m set* 

Değ*şkenler: 

• SV+: Poz*t*f destek vektörler* kümes*, 𝑆𝑉, = {𝑠𝑣!,, 𝑠𝑣",, 𝑠𝑣+,, … , , 𝑠𝑣-!"
, } 

• T: Oluşturulacak sentet*k örnekler*n sayısı 

• amount: Her b*r SV+ ’e denk gelen sentet*k örnekler*n sayısını *çeren b*r ser* 

• nn: Her b*r SV+ ’e denk gelen azınlık sınıftan k en yakın komşu sayısını *çeren 

b*r ser* olmak üzere SVM-SMOTE algor*tması adımları aşağıdak* g*b*d*r:  

1- Or*j*nal eğ*t*m kümes* X üzer*nde standart b*r SVM sınıflandırıcısı 

eğ*t*l*r. Eğ*t*m sonucu, azınlık sınıfına a*t destek vektörler* kümes* SV+ 

elde ed*l*r. Bu kümedek* destek vektörler*, azınlık sınıfının karar sınırına 

en yakın ve kr*t*k örnekler* tems*l eder. Buna bağlı olarak, yen* sentet*k 

örnekler yalnızca bu SV+ çevres*nde üret*lecekt*r. 

2- Azınlık sınıfı vektörü kümes*ndek* her b*r 𝑠𝑣*,*ç*n m sayıda en yakın 

komşusu bel*rlenerek bu komşuların sınıf dağılımları *ncelen*r. Bu 

komşulardan azınlık sınıfına a*t olanların sayısı nm!nor ve baskın sınıfa a*t 

olanların sayısı nmajor olsun  

• Eğer 𝑛&.)/0 <
&
"

 *se, karar sınırının azınlık sınıfı leh*ne 

gen*şlet*leceğ* extrapolasyon yöntem* seç*l*r. 

• Eğer 𝑛&.)/0 ≥
&
"

 *se, mevcut karar sınırını güçlend*rmek amacıyla 

*nterpolasyon yöntem* uygulanır. 

3- Her b*r destek vektörü 𝑠𝑣*, *ç*n en yakın k komşu ({𝑛𝑛*!, , 𝑛𝑛*", , … , 𝑛𝑛*1, }) 

tesp*t ed*l*r. Bu komşularla destek vektörü arasındak* fark hesaplanarak 

𝑑*)  olarak *fade ed*l*r. 

𝑑*) = 𝑛𝑛*!, − 𝑠𝑣*,		, 𝑗 = 1,2, … , 𝑘 

   Burada 𝑛𝑛*!,  𝑠𝑣*,’nın j-*nc* en yakın azınlık sınıfı komşusudur. 

• Sentet*k örnekler*m üret*m* *ç*n örnekleme yöntem* seç*m*ne göre 

aşağıdak* formüllerden b*r* kullanılır.  

• Extrapolasyon (Karar sınırını gen*şletme) yöntem* seç*ld* *se: 
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Burada azınlık sınıfı destek vektörünün ve en yakın azınlık sınıfı 

komşusunun arasındak* farkın tam ters* yönünde b*r örnek 

oluşturularak azınlık sınıfın sınırları baskın sınıfa doğru gen*şlet*lm*ş 

olur. 

𝑥$23, = 𝑠𝑣*, + 𝑝M𝑠𝑣*, − 𝑛𝑛*),N 

• İnterpolasyon (Karar sınırını güçlend*rme) yöntem* seç*ld* *se: 

Burada destek vektörler* ve azınlık sınıfı komşuları arasında rastgele 

b*r örnek üreterek karar sınırının güçlenmes* sağlanır. 

𝑥$23, = 𝑠𝑣*, + 𝑝M𝑛𝑛*), − 𝑠𝑣*,N 

Borderl*ne-SMOTE algor*tması *le benzer olarak bu yöntemde de sınır değerler üzer*nden 

aşırı örnekleme yapılır ancak bu yöntemde farklı olarak sınır değerler*n bel*rlenmes*nde 

SVM algor*tması kullanılır ve sentet*k örnekler yalnızca karar sınırına yakın bölgelerde, 

yan* sınıflandırmanın daha zor olduğu alanlarda üret*l*r. Bu sayede, model*n sınıflar arası 

ayrım gücü artırılarak genel doğruluk ve F1 skor g*b* ölçütlerde *y*leşt*rme sağlanab*l*r. 

Özell*kle sınır sınıflarındak* örnekler*n sınıflandırılmasının öneml* olduğu durumlarda 

terc*h ed*lmekted*r. 

2.11. SMOTE-ENN 

 
Bat*sta, Prat* ve Monard [73] tarafından “A study of the behav*or of several methods for 

balanc*ng mach*ne learn*ng tra*n*ng data” *s*ml* çalışmalarında öner*len SMOTE-ENN 

yöntem*, denges*z ver* kümeler*yle başa çıkmak *ç*n *k* aşamalı b*r yaklaşım sunar. İlk 

olarak, SMOTE algor*tmasıyla azınlık sınıfına a*t sentet*k örnekler üret*lerek sınıf 

denges* sağlanır. Ardından, ENN (Ed*ted Nearest Ne*ghbors) yöntem* uygulanarak sınıf 

uyumsuzluğu gösteren örnekler ver* kümes*nden çıkarılır. Bu yöntem, hem sınıf 

denges*n* gel*şt*r*r hem de gürültülü ver*ler*n etk*s*n* azaltarak sınıflandırma 

performansını artırır. 

SMOTE-ENN algor*tmasının adımları aşağıdak* g*b*d*r: 

 Burada 𝑥* azınlık sınıfından b*r örnek, 𝑥*
(1), 𝑥*’n*n azınlık sınıfı *çer*s*nden seç*len 

rasgele b*r komşusu ve l, 0 *le 1 arasında rasgele b*r sayıdır. 

1- Ver*len b*lg*ler kapsamında *lk adım olarak SMOTE yöntem* *le aşağıdak* formül 

kullanılarak azınlık sınıfı *ç*n sentet*k değerler üret*l*r: 
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𝑥$23 = 𝑥* + l(𝑥*
(1) − 𝑥*) 

 Bu adım sonucunda SMOTE uygulanmış b*r ver* kümes* oluşur. 

2- İk*nc* adımda *lk adımda oluşan SMOTE *le aşırı örneklenm*ş ver* kümes* 

üzer*nde ENN algor*tması uygulanır. Bu yöntemde ver* kümes* tamamıyla ele 

alınır ve her b*r örnek m en yakın komşusuna göre değerlend*r*l*r. x, ver* 

kümes*nde b*r örnek ve m onun komşuları olmak üzere eğer x değer*n*n sınıfı m 

tane komşusunun çoğunluğunun sınıfından farklı *se x değer* gürültü olarak 

tanımlanır ve ver* kümes*nden çıkarılır. 

Bu yöntemde aykırı ve gürültülü örnekler*n ver* kümes*nden çıkarılması, sınıflandırma 

yapılırken aşırı öğrenme (overf*tt*ng) problem*n*n engellenmes*nde rol oynar. ENN 

algor*tmasının f*ltreleme etk*s*yle karar sınırlarında sınıfların b*rb*r*nden ayrılmasını 

sağlar. Bu sayede sınırları netleşt*rerek sınıflandırma algor*tmalarının performansına 

olumlu yönde etk* eder. Ayrıca, yalnızca sınıf sayısını artırmakla kalmayıp, aynı zamanda 

ver* kümes*n*n tutarlılığını da *y*leşt*rerek model eğ*t*m*ne uygun b*r yapı oluşturur. Bu 

avantajlara karşılık aykırı değer olarak ver* kümes*nden çıkarmalarda b*lg* kaybının 

olması, kullanılacak komu sayısına aşırı duyarlı olması, SMOTE ve ENN 

algor*tmalarının b*rl*kte kullanımı gerekt*ren b*r yöntem olması neden*yle büyük ver* 

kümeler*nde hesaplama mal*yet* ve zaman açısından sınırlayıcı olab*l*r.  

 

2.12. K-Means SMOTE 

KMeans-SMOTE algor*tması, SMOTE yöntem*n*n kümeleme temell* b*r gen*şletmes*d*r 

ve Douzas ve Bacao tarafından 2018 yılında öner*lm*şt*r [74]. Bu yöntemde, *lk olarak 

K-means algor*tması kullanılarak azınlık sınıfı örnekler* anlamlı alt gruplara ayrılır. Daha 

sonra her b*r küme *ç*n SMOTE uygulanarak sentet*k örnekler üret*l*r. Bu yapı sayes*nde, 

ver*n*n *ç yapısına daha duyarlı b*r şek*lde örnekleme yapılır ve daha dengel* b*r ver* 

kümes* oluşturulması sağlanır. KMeans-SMOTE, klas*k SMOTE yöntem*ne kıyasla daha 

*y* genelleme performansı sunab*l*r. 

K-Means SMOTE algor*tmasının adımları genel olarak aşağıdak* g*b*d*r:  

1- Or*j*nal ver* kümes*nden azınlık sınıfı örnekler* ayrılarak 𝑋&*$ kümes* 

oluşturulur. Aşırı örnekleme *şlemler* bu küme üzer*nden yapılacaktır. 
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2- Azınlık sınıfa a*t kümeler üzer*nden K-Means kümeleme yapılır ve bu örnek 

kümes* k adet kümeye ayrılır ve her kümen*n yoğunluk değer* 𝑝*, örnek sayısı ve 

örnekler*n merkez etrafında gruplanma düzey*ne göre hesaplanır: 

𝐶 = {𝐶!, 𝐶", … , 𝐶1} 

3- Her b*r azınlık sınıfı kümes* 𝐶! *ç*n 𝑝* değer* ve azınlık saflığı oranı π* aşağıdak* 

formüller kullanılarak hesaplanır: 

Bu hesaplamalar sonucunda elde ed*len sonuçlar kullanılarak yoğunluk olarak 

önceden bel*rlenm*ş 𝑝67 değer*n*n altında kalan ve saflık değer* π* ≈ 1 olan 

kümeler örnekleme *şlem* *ç*n seç*l*r. Bu *şlem SMOTE’un sınıf karar 

sınırlarında aykırı değer üretmes*n* engellemede etk*l*d*r. 

4- B*r öncek* adımda yapılan eleme sonucunda örnekleme *ç*n seç*len uygun her 

küme 𝐶*∗ üzer*nde SMOTE uygulanır. Bu kümeler*n *çer*s*ndek* her b*r azınlık 

örneğ* x *ç*n k en yakın komşu bel*rlen*r. Bu komşulardan rasgele b*r tanes* 

seç*l*r ve bu komşu *le *nterpolasyon yapılarak yen* b*r örnek üret*l*r: 

x9:; = x + λ(x$$ − x), λ ∼ U(0,1) 

Bu formüldek* x$$, x’*n k en yakın azınlık komşusundan b*r*d*r ve l, 0 *le 1 

aralığındak* rasgele b*r sayıdır. 

5- Son adım olarak tüm uygun kümeler *ç*n örnekleme yapılarak elde ed*lm*ş 

sentet*k örnekler kümes* (X<=$) or*j*nal ver* kümes* *le b*rleşt*r*lerek aşırı 

örneklenm*ş ver* kümes* (𝑋') elde ed*l*r; 

𝑋' = 𝑋 ∪ 𝑋<=$ 

Bu yöntem sayes*nde aykırı alanlarda ve seyrek alanlarda örnekleme yapmamak üzere 

f*ltrelemeler ve koşullar uygulanıldığından sınıf sınırı bel*rs*zl*kler*n* ve aşırı öğrenmey* 

azaltır. Örnekleme, kümeler*n büyüklükler*ne göre dağıtılır. Bu sayede sentet*k örnekler*n 

ver*dek* doğal dağılıma uygun şek*lde daha uyumlu yerleşt*r*lmes*n* sağlayarak ver* 

kümes*n*n kal*tes*n* arttırır. Ancak, uygun küme sayısı değer*n*n (k) bel*rlenmes*nde 

sorun yaşanırsa ya aşırı ayrıştırılmış ya da fazla genelleşt*r*lm*ş kümeler oluşab*l*r. Bu da 

örnekleme kal*tes*n* olumsuz yönde etk*leyecekt*r. Ver* kümes* üzer*nde kümeleme 

yaparken karşılaşılab*lecek denges*z küme yoğunluğu, çok küçük kümeler bulunması ve 

başarısız kümeleme g*b* sorunlarda öğrenme sürec*n* amacının tam ters*ne olacak şek*lde 

olumsuz etk*leyeb*l*r. Bu durumlar da yöntem*n b*l*nen ve bel*rt*len dezavantajlarıdır.  
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2.13. SMOTETomek 

SMOTE-Tomek algor*tması *lk olarak Bat*sta, Prat* ve Monard [73] tarafından 

öner*lm*şt*r. Azınlık sınıfı örnekler*n* çoğaltmak *ç*n SMOTE kkullanır ardından Tomek 

bağlantılarının tem*zlenmes* prens*b*ne dayanır. Farklı sınıflara a*t ve b*rb*r*ne en yakın 

olan örnek ç*ftler* olan Tomek bağlantıları, genell*kle sınıf sınırlarını bulanıklaştıran 

örneklerd*r. Bu ç*ftler*n ver* kümes*nden çıkarılmasıyla daha net karar sınırları elde ed*l*r. 

Böylece hem sınıf denges* sağlanır hem de ver* kümes* daha homojen b*r hale get*r*l*r. 

SMOTETomek algor*tmasının *şley*ş* aşağıdak* g*b*d*r:  

1- Klas*k SMOTE kullanılır, burada k adet en yakın komşu bulunur ve azınlık 

sınıfına a*t her b*r örnek *ç*n rasgele seç*len b*r komşu (𝑥*$$) *le örnek (𝑥*) 

arasında doğrusal b*r ara nokta rasgele seç*lerek sentet*k örnek üret*l*r: 

𝑥$23 = 𝑥* + l(𝑥*$$ − 𝑥*), λ ∼ U(0,1) 

Bu *şlem sınıf dağılımını dengelese de sınıf sınırlarında örtüşmeler olması 

muhtemeld*r. 

2- SMOTE *şlem* sonrasında Tomek bağlantılarının tesp*t* bu adımda yapılır. B*r 

örnek ç*ft* seç*l*r (𝑥* , 𝑥)). Bu örnekler aşağıdak* koşulu sağlıyorsa Tomek 

bağlantısı olarak bel*rlen*r: 

𝑥* ∈ 𝐶!, 𝑥* ∈ 𝐶", 𝐶! ≠ 𝐶" 

dM𝑥* , 𝑥)N = min{d(𝑥* , 𝑥1)} V	dM𝑥* , 𝑥)N = min#dM𝑥) , 𝑥1N'	 

Bu koşula göre *k* örnek hem b*rb*r*ne en yakın örnekler hem de farklı sınıfların 

örnekler* *se, bu örnek ç*ft* tomek bağlantısı olarak tanımlanır. 

3- Bu adımda tomek bağlantısı olarak bel*rlenm*ş örnekler*n ver* kümes*nden 

çıkarılma *şlem*n*n nasıl yapılacağı seç*l*r; 

• Sadece baskın sınıfa a*t örnekler*n ver* kümes*nden çıkarılması (çalışmada 

öner*len kullanım) 

• Bağlantıyı oluşturan *k* örneğ*n de ver* kümes*nden çıkarılması (agres*f 

f*ltreleme) 

4- Tomek bağlantısı olarak bel*rlenm*ş örnekler* ver* kümes*nden çıkartma *şlem* 

aşağıdak* g*b*d*r:  

𝑋$23 = 𝑋>?@AB − #𝑥) ∈ 𝐶&.)a	M𝑥* , 𝑥)N	 
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Formüle göre örneğ*n ver* kümes*nden çıkarılması örneğ*n baskın sınıfta (𝐶&.)) 

olup olmadığına bağlıdır. Çalışmada öner*len çalışma s*stem*ne bağlı olarak bu 

formül değ*ş*kl*k göstereb*lecekt*r. 

Bu yöntem, SMOTE adımı *le azınlık örnekler* arttırırken Tomek bağlantılarını 

tem*zleme adımı *le baskın sınıftak* gürültü oluşturab*lecek örnekler* tem*zlerken 

kullanır. Kullanılan *k* yöntem de kavramsal olarak kolay adımlar *çermekted*r.  Ancak, 

tomek bağlantılarının tem*zlenmes*nde her *k* sınıftak* örneğ*n de ver* kümes*nden 

çıkarılması kararı ver*l*rse b*lg* kaybına yol açab*l*r. SMOTE uygulanması ve ardından 

her b*r örnek *ç*n ç*ft taraflı en yakın komşu hesaplamaları *le Tomek bağlantılarının elde 

ed*lmes*, özell*kle büyük ver* kümeler*nde *şlem mal*yet*n* arttıracaktır. Belk* de 

SMOTE aşırı örneklemes* *le sağlanan sınıf denges*, Tomek bağlantılarının tem*zlenmes* 

adımında aşırı fazla çoğunluk örneğ* ver* kümes*nden çıkarılması hal*nde tekrar 

bozulab*l*r. Bu dezavantajlar g*der*lerek yöntem*n başarısı arttırılab*l*r.  

 

2.14. ADASYN 

ADASYN algor*tması, He ve meslektaşları tarafından 2008 yılında gel*şt*r*lm*şt*r [75]. 

Bu yöntem, sentet*k örnek üret*m sürec*n* adapt*f b*r yapıda gerçekleşt*r*r; yan* 

öğren*lmes* zor olan örneklere daha fazla sentet*k ver* üret*l*rken, kolay örneklerde daha 

az üret*m yapılır. Böylece sınıflandırma algor*tmaları, karar sınırına yakın karmaşık 

bölgelerde daha *y* genelleme yapab*l*r hale gel*r. ADASYN, özell*kle çok denges*z ver* 

kümeler*nde etk*l* sonuçlar vermekted*r. 

ADASYN Algor*tması aşağıdak* g*b* çalışır:  

Dtr , m örnekl* b*r ver* kümes* olsun  

ms: Azınlık sınıfın örnek sayısı 

ml: Çoğunluk sınıfın örnek sayısı buna bağlı olarak 

𝑚< ≤ 𝑚C ve  𝑚< +𝑚C = 𝑚 

{𝑥* , 𝑦*}, 𝑖 = 1, 2, … ,𝑚 olarak tanımlansın ve 𝑥* , n boyutlu b*r X örnek uzayının 

*çer*s*nde b*r örnek ve 

𝑦* ∈ 𝑌 = {1,−1} *se 𝑥* *le bağlantılı b*r sınıf et*ket* olmak üzere, 

1- Ver* kümes*ndek* sınıf denges*zl*ğ* (d) tanımlanarak başlanır: 
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𝑑 =
𝑚<

𝑚C
 

Yukarıdak* formül *le hesaplanan sınıf denges*zl*ğ* önceden bel*rlenm*ş eş*k değer*n 

(𝑑67) altında *se *şlemlere devam ed*l*r.   

𝑑 ≤ 𝑑67 

2- Azınlık sınıfı *ç*n üret*lecek sentet*k örnek sayısının hesaplanması aşağıdak* g*b* 

yapılır:  

𝐺 = (𝑚C −𝑚<) × 𝛽 

Burada b ∈ [0,1] , değer* sentet*k örnek üret*m* sonrası *stenen sınıf denges*n* 

bel*rtmek *ç*n kullanılır. b = 1 örnek üret*m* *şlem* sonrasında tamamen dengel* b*r 

ver* elde ed*leceğ* anlamına gelmekted*r. 

3- Azınlık sınıfı örnekler*ne a*t sınıflandırma zorluk dereces* (r!) hesaplama:  

𝑟* =
Δ*
𝐾 , 𝑖 = 1,2,3, … ,𝑚< 

Burada Δ* , azınlık sınıfı örneğ* olan x*’ye a*t K en yakın komşudan baskın sınıfa 

a*t olanların sayısıdır buna bağlı olarak 𝑟* ∈ [0,1] zorluk dereces* değerler*n* 

normalleşt*r*r: 

𝑟Di =
𝑟*
∑ 𝑟*
&#
*E!

k  

Buradak* kısıt *se aşağıdak* g*b*d*r:  

l𝑟Di
*

= 1 

4- Normalleşt*r*lm*ş zorluk dereces* (𝑟Di) üzer*nden her b*r azınlık sınıf örneğ* *ç*n 

üret*lmes* gereken sentet*k örnek sayısının hesaplanması aşağıdak* g*b* yapılır:  

𝑔* = 𝑟Di × 𝐺 

Burada G 2. Adımda hesaplanan azınlık sınıf *ç*n toplam üret*lmes* gereken sentet*k 

örnek sayısıdır. 

5- Sentet*k örnek hesaplama adımı: 

Aşağıdak* adımlar her b*r azınlık sınıfı örneğ* x* *ç*n uygulanarak azınlık sınıf *ç*n 

sentet*k örnek üret*lecekt*r: 
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• x*, azınlık sınıfı örneğ*n*n K en yakın komşuları arasından rastgele b*r 

azınlık sınıfı örneğ* xF* seç*l*r. 

• Aşağıdak* formül kullanılarak sentet*k örnek üret*l*r: 

s* = x* + (xF* − x*) × λ 

 Burada (xF* − x*) n boyutlu uzayda b*r fark vektörüdür ve λ *se 0 *le 1 

arasında b*r rasgele sayıdır. 

 5. adımdak* sentet*k örnek üret*m adımları her b*r örnek x* *ç*n 𝑔* kez 

tekrarlanarak bütün azınlık sınıf örnekler* *ç*n gerekl* sayıda örnek üret*lecekt*r. 

Bu yöntemde, klas*k SMOTE tekn*ğ*ne göre daha dengel* ve or*j*nal ver*n*n yapısına 

uygun aşırı örnekleme sağlar. Her azınlık örneğ* *ç*n üret*lecek sentet*k ver* m*ktarı, o 

örneğ*n sınıflandırılma zorluğuna göre bel*rlen*r. Buna bağlı olarak öğrenmes* kolay 

örneklere daha az odaklanarak ver*ml*l*k sağlar ve denges*zl*ğe daha hassas çözümler 

sunarak aşırı öğrenmen*n önüne geçmey* amaçlar. D*ğer taraftan *se, ver* kümes*n*n 

aykırılıkları, sınıf sınırı olarak algılanab*l*r ve örnek oluşturulurken yanlış yere 

odaklanılmasına sebep olab*l*r. Ek olarak, üret*lecek örnek sayısını doğrudan etk*leyen 𝛽 

ve komşu sayısı K g*b* parametreler*n bel*rlen*lmes*nde hata yapılmasına bağlı olarak 

karar sınırlarının bozulması ve sınıflarda yığılmaya yol açılab*lme g*b* dezavantajlara 

sah*pt*r.  

 

2.15. AlgorPtmaların Performansları PçPn Kullanılan Karşılaştırma ÖlçütlerP  

Sınıflandırma problemler*n*n değerlend*r*lmes*nde kullanılan performans ölçütler*, 

*stat*st*ksel karar kuramı ve b*lg* alma (*nformat*on retr*eval) alanlarındak* erken dönem 

çalışmalara dayanmaktadır. Bu ölçütler, sınıfların gerçek ve tahm*nler*n*n çapraz tablosu 

üzer*nden elde ed*len değerlerle hesaplanab*l*r. Genel b*r sınıflandırmada performans 

ölçümü *ç*n *k* sınıflı durum *ç*n Ç*zelge 1’dek* tablo örnek olarak ver*leb*l*r. Bu 

örnekdek* TP, TN, FP ve FN ölçümler* sırasıyla; 

•  TP(doğru poz*t*f): Tahm*n sonucu ve gerçekleşen değer*n poz*t*f olduğu 

örnekler*n sayısı 

• TN (Doğru negat*f): Tahm*n sonucu ve gerçekleşen değer*n negat*f olduğu 

örnekler*n sayısı 
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• FP (Yanlış poz*t*f): Tahm*n değer*n*n poz*t*f olduğu ancak gerçekleşen 

değer*n negat*f olduğu örnekler*n sayısı 

• FN (Yanlış negat*f): Tahm*n ed*len değer*n negat*f ancak gerçekleşen değer*n 

poz*t*f olduğu örnekler*n sayısı 

 

 

Ç"zelge 1: Performans Değerlend"rmes" "ç"n Karmaşıklık Matr"s" 

 Tahm*n ed*len değer 

Gerçekleşen değer 
TP (True Pos*t*ve) TN (True Negat*ve) 

FP (False Pos*t*ve) FN (False Negat*ve) 

 

2.15.1. Doğruluk (Accuracy) 

Doğruluk (Accuracy), sınıflandırma modeller*n*n genel doğruluğunu değerlend*rmek 

amacıyla kullanılan en temel performans ölçütler*nden b*r*d*r. Model*n doğru tahm*n 

ett*ğ* örnekler*n, toplam örnek sayısına oranı olarak hesaplanır: 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
𝑇𝑁 + 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 

 

Özell*kle dengel* ver* kümeler*nde etk*l* b*r ölçüt olarak kullanılsa da denges*z sınıf 

dağılımlarında yanıltıcı sonuçlar vereb*l*r. İlk olarak *stat*st*ksel karar kuramı 

çerçeves*nde tanımlanan bu ölçüt, mak*ne öğrenmes* algor*tmalarının 

değerlend*r*lmes*nde uzun süred*r standart b*r ölçüt olarak kullanılmaktadır. 

 

2.15.2. KesMnlMk (PrecMsMon) 

Kes*nl*k (Prec*s*on), b*r model*n poz*t*f olarak sınıflandırdığı örnekler arasında gerçekten 

poz*t*f olanların oranını göster*r. Özell*kle yanlış poz*t*f sonuçların mal*yet*n*n yüksek 

olduğu alanlarda (örneğ*n, hastalık teşh*s* veya sahtekârlık tesp*t*) kr*t*k b*r ölçüt olarak 

ön plana çıkar. Kes*nl*k ölçütü, *lk olarak b*lg* er*ş*m alanındak* çalışmalarla tanımlanmış 

ve daha sonra sınıflandırma s*stemler*ne entegre ed*lm*şt*r. 
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𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =
TP

TP + FP 

 

2.15.3. Duyarlılık (Recall) 

Duyarlılık (Recall), gerçek poz*t*f örnekler*n ne kadarının doğru şek*lde poz*t*f olarak 

sınıflandırıldığını gösteren b*r ölçüttür. Duyarlılık özell*kle kaçırılmaması gereken 

sınıfların olduğu uygulamalarda (örneğ*n, kanserl* hastaların saptanması) öneml* b*r role 

sah*pt*r. Kes*nl*k g*b*, duyarlılık da b*lg* er*ş*m alanından sınıflandırma problemler*ne 

uyarlanmıştır. 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =
TP

TP + FN 

 

2.15.4. F1 Skoru 

F1 skoru, kes*nl*k ve duyarlılık arasındak* dengey* sağlamak *ç*n gel*şt*r*lm*ş harmon*k 

ortalama tabanlı b*r ölçüttür. Kes*nl*k ve duyarlılık değerler*nden b*r* düşükse F1 skoru 

da düşük olur. Van R*jsbergen [76] tarafından b*lg* er*ş*m performansının 

değerlend*r*lmes*nde öner*len bu ölçüt, özell*kle denges*z ver* kümeler*nde yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Günümüzde sınıflandırma modeller*n*n genel performansını özetlemek 

*ç*n sıklıkla terc*h ed*lmekted*r. 

𝐹1	 = 2 ×
Kesinlik × Duyarlılık	
Kesinlik + Duyarlılık  

 

2.15.5. AUC-ROC EğrMsM 

ROC eğr*s*, b*r model*n farklı eş*k değerler*nde duyarlılık (True Pos*t*ve Rate) ve 

özgüllük (False Pos*t*ve Rate) arasındak* *l*şk*y* göster*r. Bu eğr*n*n altındak* alan 

(AUC), model*n genel ayrım gücünü ölçer. Fawcett [77] tarafından yapılan kapsamlı 

anal*zlerle AUC metr*ğ*, özell*kle denges*z sınıflarda model karşılaştırmaları *ç*n 

öner*lm*şt*r. AUC, eş*k bağımsız olması sayes*nde b*rçok uygulamada güven*l*r 

karşılaştırma sağlar. 
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2.15.6. Karmaşıklık MatrMsM (ConfusMon MatrMx) 

Karmaşıklık Matr*s*, model*n tahm*n performansını detaylı b*r şek*lde gösteren b*r 

tablodur. TP, FP, TN ve FN g*b* sınıflama sonuçlarını ayrı ayrı sunar. Bu matr*s, 

modeller*n hang* tür hataları yaptığını anal*z etmede oldukça faydalıdır. İstat*st*k ve 

mak*ne öğrenmes* l*teratüründe erken dönemden ber* kullanılmakta olup günümüzde 

model anal*z* *ç*n temel araçlardan b*r*d*r. 

 

3. YÖNTEM 

3.1. Araştırma YöntemM ve Tasarımı 

Bu çalışmada kullanılan veri kümesi üzerinden sınıflandırma algoritması ve SMOTE 

tekniği ikililerinden hangi ikilinin daha verimli olduğunu araştırabilmek amacıyla aynı 

veri kümesi üzerinde 4 farklı sınıflandırma algoritmasının test edildiği bir alan 

oluşturulmuş ve bu alan sabit tutularak sadece SMOTE tabanlı yöntemler kullanılarak 

sınıflandırma ölçütleri incelenmiştir.  

 

3.2. VerM KümesM 

Bu çalışmada kullanılan veri kümesi, Kaggle platformunda " Stroke Pridiction Dataset" 

adıyla yayımlanmış ve Samuel Taiwo Grace tarafından paylaşılmıştır [43]. Veri kümesi, 

bireylerin demografik, medikal ve yaşam tarzı bilgilerinden yola çıkarak inme (stroke) 

riskini tahmin etmeye yönelik bir sınıflandırma problemi içermektedir. 

Veri kümesi, toplam 5110 bireye ait gözlem içermektedir. Bu gözlemlerde, 11 adet 

bağımsız değişken ve 1 adet bağımlı değişken (hedef değişken) yer almaktadır. Bağımlı 

değişken olan `stroke`, bireyin geçmişte inme geçirip geçirmediğini belirtmekte olup 0 

(hayır) ve 1 (evet) olmak üzere iki sınıftan oluşan bir ikili sınıflandırma problemini 

tanımlamaktadır. Veri kümesinde kullanılan bazı temel özellikler aşağıda özetlenmiştir: 

• gender: Bireyin cinsiyeti (Male, Female, Other) 

• age: Yaş bilgisi 

• hypertension: Hipertansiyon durumu (0: Yok, 1: Var) 

• heart_disease: Kalp hastalığı geçmişi (0: Yok, 1: Var) 
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• ever_married: Hiç evlenip evlenmediği (Yes/No) 

• work_type: Meslek türü (Private, Self-employed, children, etc.) 

• Residence_type: Yaşanılan bölge tipi (Urban/Rural) 

• avg_glucose_level: Ortalama glikoz seviyesi 

• bmi: Beden kitle indeksi 

• smoking_status: Sigara içme durumu (never smoked, formerly smoked, smokes, 

unknown) 

• stroke: Bağımlı değişken, bireyin inme geçmişi (0: Yok, 1:Var) 

Veri kümesinde bazı eksik değerler bulunmaktadır özellikle `bmi` değişkeninde yer 

almakta olan bu eksik değerler veri önişleme süreçlerinde çoklu imputasyon ile 

doldurulmuştur. Ayrıca, sınıflar arasında ciddi bir dengesizlik gözlenmiştir. Örneğin, 

`stroke=1` (inme geçiren birey) sınıfı toplam örneklerin yaklaşık %5’ini oluşturmaktadır. 

Bu nedenle, sınıflandırma algoritmalarının farklı SMOTE teknikleri ile kullanıldığında 

etkisinin gözlemlenmesi için uygun bir veri kümesidir. 

Bu veri kümesi hem tıbbi veri analizi hem de dengesiz sınıflandırma problemleri 

açısından literatürde yaygın olarak kullanılan bir örnek olup, çalışmanın sınıflandırma 

algoritmalarının ve SMOTE tekniklerinin birlikte kullanımının değerlendirilmesine 

uygun bir alan sağlamaktadır. 

 

3.3. Kodlama ve Karşılaştırma SürecP 

Bu çalışma kapsamında kodlama yapılırken Python kodlama dili kullanılmış ve Visual 

Studio Code üzerinden Jupyter notebook eklentisinden faydalanılmıştır. Kodlama 

yapılırken ikili senaryolara ait verimlilik üzerinde SMOTE tekniği, sınıflandırma 

algoritmaları ve çalışma kapsamında incelenen algoritmaların doğası gereği bulunan 

rasgelelik etkeni dışında bir etken olmayacaktır.  
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4. BULGULAR VE ANALİZLER 

Çalışmada bahsedilen sınıflandırma algoritmaları, SMOTE teknikleri ve performans 

ölçütleri kullanılarak bu kısımda ikililer karşılaştırılacak ve hangi ikilinin daha başarılı 

sınıflandırma yaptığı tartışılacaktır. Dengesiz veri problemi ile ortaya çıkan tüm sorunlar 

ve bu sorunlara karşılık gelen öneri algoritmaların karşılaştırılması için izlenen yol, 

öncelikle dengesiz sınıf problemi ile ilgili hiçbir iyileştirme yapılmadan sınıflandırma 

yöntemleriyle elde edilen sonuçların incelenmesidir. Elde edilen bu sonuçlarla dengesiz 

veri kümesinde sınıflandırma algoritmalarının başarısızlık düzeyleri incelenerek 

yorumlanmıştır. Daha sonra da dengesiz veri problemi giderilerek aynı algoritmaların 

sonuçları incelenerek elde edilen gelişme ve diğer sınıflandırma algoritmalarıyla elde 

edilen sonuçlar değerlendirilmiştir. Ayrıca tüm bu ikili durumlar için genel değerlendirme 

ile bulgu ve analiz bölümü tamamlanmıştır. Bu süreçte aynı veri kümesi için farklı 

yöntemlerle oluşturulan tasarımda toplam 32 farklı sınıflandırma uygulamış ve elde 

edilen sonuçlar test kümesi üzerinden yorumlanmıştır. Tüm sonuçların incelenmesi 

eğitim kümesinde elde edilen modelin test kümesinde değerlendirilmesi sonucu oluşan 

karmaşıklık matrisi ve diğer ölçütlerle yapılmıştır.  

 

4.1. Sınıflandırma AlgorPtmalarının OrPjPnal VerP KümesP ÜzerPndekP 

Performans Sonuçları 

Çalışmanın bu kısmında sınıflandırma algoritmalarının orijinal veri üzerindeki 

performansları incelenecek ve yukarıda bahsedilen performans ölçütleri kullanılarak 

dengesiz veri üzerindeki başarısız sonuçları eleştirilecektir. Bu sayede daha sonraki 

bölümlerde kullanacağımız aşırı örnekleme algoritmalarının etkilerinin daha iyi 

gözlemlenebilmesi amaçlanmaktadır. 

Orijinal veri kümesi üzerindeki sınıflandırma performansları üzerinde değerlendirme 

yapılırken göz önünde bulundurulmalıdır ki performans ölçütleri incelendiğinde bazı 

değerler 0 olarak hesaplanmıştır. Performans ölçütlerinin formüllerinden kaynaklanan bu 

sonuca modelin tahmin çıktısında Doğru Pozitif tahmin sayısının sıfır olması sebep 

olmaktadır. Yani dengesiz veri kümesinde gözlem sayısı çok olan sınıfı doğru 

sınıflandırmayı genel doğruluk değeri için daha öncelikli gören optimizasyon 

problemleri, gözlem sayısı az olan azınlık sınıfını hiç doğru sınıflandıramayarak bazı 

ölçütlerin sıfır hesaplanmasına neden olmaktadır.  
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LR kullanılarak yapılan deneme sonucunda elde edilen performans ölçütleri için 

karmaşıklık matrisi ve ölçüt sonuçları sırasıyla Şekil 2 ve Çizelge 2’de verilmiştir. 

Lojistik regresyon modelinin orijinal veri üzerinde, İnme geçmişi olmayan bireyleri %95 

kesinlik ile tahmin edebildiği görülmüştür. Buna rağmen çalışmanın ve veri kümesinin 

doğrudan ilgi alanında olan azınlık sınıfını tahmin etmede başarısız olduğundan modelin 

bu veri kümesi üzerinde tek başına başarısız olduğunu söylemek mümkündür. 

 

 
Şek*l 2: Or*j*nal Ver* Kümes* Üzer*nde Yapılan LR Modellemes*ne A*t Karmaşıklık 

Matr*s*. 

 

Ç"zelge 2: Or"j"nal Ver" Kümes" Üzer"nde Yapılan LR Modellemes"ne A"t Sınıflandırma 

Raporu 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek Örnek 

Sayısı (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 olduğu gibi orijinal veri üzerinde inme geçmişi olmayan 

bireyleri %95 kesinlik ile tahmin edebildiği görülmüştür. Buna rağmen çalışmanın ve veri 

kümesinin doğrudan ilgi alanında olan azınlık sınıfını tahmin etmede başarısız 



 31 

olduğundan modelin bu veri kümesi üzerinde tek başına başarısız olduğunu söylemek 

mümkündür. İlgili matris ve ölçütler sırasıyla Şekil 3 ve Çizelge 3’te verilmiştir.  

 

 
Şek*l 3: Or*j*nal Ver* Kümes* Üzer*nde Yapılan RF Modellemes*ne A*t Karmaşıklık 

Matr*s*. 

 

 

Ç"zelge 3: Or"j"nal Ver" Kümes" Üzer"nde Yapılan RF Modellemes"ne A"t Sınıflandırma 

Raporu 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek Örnek 

Sayısı (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 diğer modellerde olduğu gibi orijinal veri üzerinde inme geçmişi 

olmayan bireyleri %95 kesinlik ile tahmin edebildiği görülmüştür. Buna rağmen 

çalışmanın ve veri kümesinin doğrudan ilgi alanında olan azınlık sınıfını tahmin etmede 

başarısız olduğundan modelin bu veri kümesi üzerinde tek başına başarısız olduğunu 

söylemek mümkündür. İlgili bilgiler Şekil 4 ve Çizelge 4’tedir.  
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Şek*l 4: Or*j*nal Ver* Kümes* Üzer*nde Yapılan SVM Modellemes*ne A*t Karmaşıklık 

Matr*s*. 

 

Ç*zelge 4: Or*j*nal Ver* Kümes* Üzer*nde Yapılan SVM Modellemes*ne A*t Sınıflandırma 

Raporu 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek Örnek 

Sayısı (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 diğer modellerde olduğu gibi orijinal veri üzerinde inme geçmişi 

olmayan bireyleri %95 kesinlik ile tahmin edebildiği görülmüştür. Bununla beraber XGB 

modeli tahminlemede diğer modellerden farklı olarak pozitif değer tahminlemesini doğru 

yapabilmiştir.  Buna rağmen çalışmanın ve veri kümesinin doğrudan ilgi alanında olan 

azınlık sınıfını tahmin etmede başarısız olduğundan modelin bu veri kümesi üzerinde tek 

başına başarısız olduğunu söylemek mümkündür. XGB karmaşıklık matrisi ve ölçüt 

bilgileri sırasıyla Şekil 5 ve Çizelge 5’te verilmiştir.  
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Şek*l 5: Or*j*nal Ver* Kümes* Üzer*nde Yapılan XGB Modellemes*ne A*t Karmaşıklık 

Matr*s*. 

 

Ç*zelge 5: Or*j*nal Ver* Kümes* Üzer*nde Yapılan XGB Modellemes*ne A*t Sınıflandırma 

Raporu 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek Örnek 

Sayısı (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 üzerinde yapılan modellemelerin performans ölçütleri 

incelendiğinde; incelenen dört uygulamadan üçünün hiç TP değer vermediğini ve bir 

modelin ise yalnızca 2 TP değeri verdiği göze çarpmaktadır. Buna dayanarak modellerin 

tek başında azınlık sınıfı tahminlemede başarısız olduğu söylenebilir. Bu sonuçlar göz 

önünde bulundurulduğunda, modellerin tahminlemede kullanılmasının bir çözüm 

olmayacağını söylemek mümkündür. Buradan yola çıkarak ilgili veri kümesi üzerinde 

sınıflandırma modellemesi yapılmak isteniyor ise bir aşırı örnekleme yöntemine ihtiyaç 

duyulduğunu söylemek mümkündür. 

 



 34 

4.2. Aşırı Örnekleme AlgorPtmaları Ple Elde EdPlen Sonuçlar 

 

Orijinal veri kümesi üzerinde performansını gördüğümüz sınıflandırma algoritmalarının 

çalışmada bahsedilen aşırı öğrenme algoritmaları ile kullanıldığındaki performansları her 

bir SMOTE tabanlı algoritma için ayrı ayrı incelenmiş ve daha sonra genel olarak 

yorumlanmıştır.  

 

4.3. Sınıflandırma AlgorPtmalarının Temel SMOTE Ple DengelenmPş VerP 

KümesP ÜzerPndekP Performans Sonuçları 

 

Önceki bölümde orijinal veri kümesi üzerinde Temel SMOTE algoritması uygulanarak 

sınıf eşitlemesi yapıldığında sınıf dağılımları Şekil 6’daki gibi olmuştur.  Sınıflandırma 

algoritmalarının performansları Çizelge 6’daki gibidir. Temel SMOTE *le bağımlı 

değ*şkene a*t sınıfları tekrar düzenlenm*ş ver* kümes* üzer*nde yapılan modelleme 

sonucu ortaya çıkan performans ölçütler* *ncelend*ğ*nde, XGB algor*tması *le yapılan 

sınıflandırmanın d*ğerler*nden daha başarılı olduğunu söylemek mümkündür. Bunun 

yanında modellere a*t sınıflandırma raporu *ncelend*ğ*nde RF algor*tmasının 

sınıflandırmada XGB algor*tmasına alternat*f oluşturab*leceğ*n* söylemek mümkündür.  

 

 
Şek*l 6: Temel SMOTE Uygulaması Sonrası Bağımlı Değ*şkende Sınıfların Dağılımı 
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Ç*zelge 6: Temel SMOTE Uygulaması Sonrası Yapılan LR, RF, SVM ve XGB 

Modeller*ne A*t Sınıflandırma Raporu 

LR 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.79 0.73 0.76 1020 

1  0.76 0.80 0.77 990 

Model 0.763  0.800 0.769  

RF 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.95 0.86 0.90 1020 

1  0.87 0.95 0.91 990 

Model 0.907  0.954 0.910  

SVM 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.89 0.74 0.81 1020 

1  0.77 0.91 0.83 990 

Model 0.819  0.905 0.832  

XGB 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.93 0.89GB 0.91 1020 

1  0.89 0.93 0.91 990 

Model 0.910  0.932 0.911  

 

Şek*l 7’de ver*len ROC eğr*ler* ve AUC değerler* *ncelend*ğ*nde de sınıflandırma 

raporları *le benzer sonuçlar elde ed*lm*şt*r. SMOTE *le dengelenm*ş ver* üzer*nde 

performansları test ed*len 4 algor*tma *çer*s*nden XGB ve RF algor*tmalarının, *lg*l* ver* 

kümes* üzer*nde en başarılı sınıflandırma algor*tmalar olduğu gözlemlenm*şt*r. Bunun 
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yanında b*r seç*m yapılması gerek*rse XGB algor*tmasının seç*lmes* gerekt*ğ* ROC 

eğr*s*nde öne çıkmasıyla da görüleb*lmekted*r. 

 

 

 
Şek*l 7: Temel SMOTE Uygulanmış Ver* Kümes* Kullanılarak Kurulan Modeller*n ROC 

ve AUC Değerler* 

 

4.4. Sınıflandırma AlgorPtmalarının BorderlPne-SMOTE Ple DengelenmPş VerP 

KümesP ÜzerPndekP Performans Sonuçları 

Orijinal veri kümesi üzerinde Borderline SMOTE algoritması uygulanarak sınıf 

eşitlemesi yapıldığında sınıf dağılımları Şekil 7’dedir ve sınıflandırma algoritmalarının 

performansları Çizelge 7’de verilmiştir. Borderl*ne-SMOTE *le bağımlı değ*şkene a*t 

sınıfları tekrar düzenlenm*ş ver* kümes* üzer*nde yapılan modelleme sonucu XGB 

algor*tması *le yapılan sınıflandırmanın d*ğerler*nden daha başarılı olduğunu söylemek 

F1 skoruna ve doğruluk değer*ne bakarak mümkündür. Buna rağmen RF algor*tması 

burada da öne çıkarak d*ğer değerlerde verd*ğ* yakın değerler ve duyarlılık değer*nde 

XGB algor*tmasından daha *y* sonuçlar verd*ğ* görülmüştür. Modellere a*t sınıflandırma 

raporu *ncelend*ğ*nde Rastgele ormanlar algor*tmasının sınıflandırmada XGB 

algor*tmasına alternat*f oluşturab*leceğ*n* or*j*nal ver*dek* azınlık sınıf olan 1 sınıfı 

üzer*ndek* duyarlılık performansına bakarak söylemek mümkündür. 
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Şek*l 8: Borderl*ne-SMOTE Uygulaması Sonrası Bağımlı Değ*şkende Sınıfların 

Dağılımı 

 

Ç*zelge 7: Borderl*ne-SMOTE Uygulaması Sonrası Yapılan LR,RF,SVM ve XGB 

Modeller*ne A*t Sınıflandırma Raporu 

LR 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.82 0.75 0.78 1020 

1  0.76 0.83 0.79 990 

Model 0.787  0.829 0.793  

RF 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

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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SVM 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.91 0.79 0.84 1020 

1  0.81 0.92 0.86 990 

Model 0.851  0.917 0.858  

XGB 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.95 0.91 0.93 1020 

1  0.91 0.95 0.93 990 

Model 0.930  0.945 0.930  

 

Şek*l 9’da *ncelenen ROC eğr*ler* ve AUC değerler* yorumlandığında sınıflandırma 

raporları *le beklen*ld*ğ* g*b* benzer sonuçlar verm*ş ve Borderl*ne-SMOTE *le 

dengelenm*ş ver* üzer*nde performansları test ed*len 4 algor*tma *çer*s*nden XGB ve RF 

algor*tmalarının, *lg*l* ver* kümes* üzer*nde en başarılı sınıflandırma algor*tmalar olduğu 

gözlemlenm*şt*r. 

 

 
Şek*l 9: Borderl*ne-SMOTE Uygulanmış Ver* Kümes* Kullanılarak Kurulan Modeller*n 

ROC ve AUC Değerler* 
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4.5. Sınıflandırma AlgorPtmalarının SVM-SMOTE Ple DengelenmPş VerP KümesP 

ÜzerPndekP Performans Sonuçları 

Orijinal veri kümesi üzerinde SVM-SMOTE algoritması uygulanarak sınıf eşitlemesi 

yapıldığında sınıf dağılımları Şekil 10’daki gibi elde edilmiştir ve sınıflandırma 

algoritmalarının performansları Çizelge 8’de verilmiştir. D*ğer SMOTE tekn*kler*ne göre 

farklı olarak burada sınıf dağılım oranlarının değ*şt*ğ*n* görmektey*z. SVM-SMOTE *le 

bağımlı değ*şkene a*t sınıfları tekrar düzenlenm*ş ver* kümes* üzer*nde yapılan 

modelleme sonucu ortaya çıkan performans ölçütler* sonucunda RF algor*tması *le 

yapılan sınıflandırmanın d*ğerler*nden daha başarılı olduğunu *k* tablodak* değerler*n 

çoğunda en büyük değer vermes*ne bakarak söylemek mümkündür. Bunun yanında 

modellere a*t sınıflandırma raporu *ncelend*ğ*nde RF algor*tmasının b*r alternat*f* olarak 

XGB algor*tmasına alternat*f oluşturab*leceğ*n* söyleneb*l*r.  

 

 
Şek*l 10: SVM-SMOTE Uygulaması Sonrası Bağımlı Değ*şkende Sınıfların Dağılımı 
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Ç*zelge 8: SVM-SMOTE Uygulaması Sonrası Yapılan LR,RF,SVM ve XGB Modeller*ne 

A*t Sınıflandırma Raporu 

LR 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.82 0.83 0.83 977 

1  0.72 0.72 0.72 608 

Model 0.785  0.717 0.719  

RF 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.93 0.91 0.92 977 

1  0.86 0.89 0.87 608 

Model 0.902  0.888 0.874  

SVM 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.89 0.84 0.87 977 

1  0.77 0.83 0.80 608 

Model 0.839  0.832 0.799  

XGB 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.91 0.92 0.91 977 

1  0.87 0.85 0.86 608 

Model 0.893  0.845 0.859  

 

ROC eğr*ler* ve AUC değerler* *ncelend*ğ*nde Şek*l 11’de göster*ld*ğ* g*b* SVM-

SMOTE *le dengelenm*ş ver* üzer*nde performansları test ed*len 4 algor*tma *çer*s*nden 

RF algor*tmasının, *lg*l* ver* kümes* üzer*nde en başarılı sınıflandırma algor*tması olduğu 

gözlemlenm*şt*r. 
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Şek*l 11: SVM-SMOTE Uygulanmış Ver* Kümes* Kullanılarak Kurulan Modeller*n ROC 

ve AUC Değerler* 

 

4.6. Sınıflandırma AlgorPtmalarının SMOTE-ENN Ple DengelenmPş VerP KümesP 

ÜzerPndekP Performans Sonuçları 

Orijinal veri kümesi üzerinde SMOTE-ENN algoritması uygulanarak sınıf eşitlemesi 

yapıldığında sınıf dağılımları Şekil 12’de ve sınıflandırma algoritmalarının 

performansları Çizelge 9’da verilmiştir. D*ğer SMOTE tekn*kler*ne göre farklı olarak 

SMOTE-ENN algor*tması uygulanmış ver* kümes*n*n sınıf dağılım oranlarını 

*nceled*ğ*m*zde or*j*nal ver*de azınlık olan sınıfın burada baskın sınıf olduğu 

görülmekted*r. SMOTE-ENN *le bağımlı değ*şkene a*t sınıfları tekrar düzenlenm*ş ver* 

kümes* üzer*nde yapılan modelleme sonucu ortaya çıkan performans ölçütler*ne göre, RF 

algor*tması *le yapılan sınıflandırmanın d*ğerler*nden daha başarılı olduğunu *k* 

tablodak* değerle dayandırarak söylemek mümkündür. Bunun yanında modellere a*t 

sınıflandırma raporu *ncelend*ğ*nde RF algor*tmasının sınıflandırmada d*ğer 

algor*tmalardan daha başarılı olduğunu söylemek mümkündür. Ek olarak XGB 

algor*tmasının da y*ne bu ver* kümes*nde de alternat*f oluşturduğunu söylemek 

mümkündür. 
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Şek*l 12 SMOTE-ENN Uygulaması Sonrası Bağımlı Değ*şkende Sınıfların Dağılımı 

 

Ç*zelge 9: SMOTE-ENN Uygulaması Sonrası Yapılan LR,RF,SVM ve XGB Modeller*ne 

A*t Sınıflandırma Raporu 

LR 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.81 0.77 0.79 795 

1  0.81 0.85 0.83 939 

Model 0.812  0.850 0.830  

RF 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.96 0.91 0.93 795 

1  0.92 0.97 0.95 939 

Model 0.941  0.971 0.947  

SVM 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(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  

XGB 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.95 0.90 0.93 795 

1  0.92 0.96 0.94 939 

Model 0.934  0.960 0.940  

 

Şek*l 13’te ROC eğr*ler* ve AUC değerler* *ncelend*ğ*nde SMOTE-ENN *le dengelenm*ş 

ver* üzer*nde performansları test ed*len 4 algor*tma *çer*s*nden rastgele ormanlar 

algor*tmasının, *lg*l* ver* kümes* üzer*nde en başarılı sınıflandırma algor*tması olarak öne 

çıktığı gözlenm*şt*r gözlemlenm*şt*r. 

 

 

 
Şek*l 13: SMOTE-ENN Uygulanmış Ver* Kümes* Kullanılarak Kurulan Modeller*n ROC 

ve AUC Değerler* 
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4.7. Sınıflandırma AlgorPtmalarının K-Means SMOTE Ple DengelenmPş VerP 

KümesP ÜzerPndekP Performans Sonuçları 

Orijinal veri kümesi üzerinde K-Means SMOTE algoritması uygulanarak sınıf eşitlemesi 

yapıldığında sınıf dağılımları Şekil 14’te ve performans sonuçları ise Çizelge 10’da 

verilmiştir. K-Means SMOTE tekn*ğ* *le bağımlı değ*şkene a*t sınıfları tekrar 

düzenlenm*ş ver* kümes* üzer*nde yapılan modelleme sonucu ortaya çıkan performans 

sonucunda RF algor*tması *le yapılan sınıflandırmanın d*ğerler*nden daha başarılı 

olduğunu *k* tablodak* değerle dayandırarak söyleneb*l*r. Bunun yanında modellere a*t 

sınıflandırma raporu *ncelend*ğ*nde RF algor*tmasına ek olarak XGB algor*tmasının da 

y*ne bu ver* kümes*nde de alternat*f oluşturduğunu söylemek mümkündür. 

 

 
Şek*l 14:K-Means SMOTE Uygulaması Sonrası Bağımlı Değ*şkende Sınıfların Dağılımı 

 

Şek*l 15’te ROC eğr*ler* ve AUC değerler* *ncelend*ğ*nde K-Means SMOTE *le 

dengelenm*ş ver* üzer*nde performansları test ed*len 4 algor*tma *çer*s*nden RF 

algor*tmasının, *lg*l* ver* kümes* üzer*nde en başarılı sınıflandırma algor*tması olarak 

XGB algor*tmasına göre az farkla öne çıktığı gözlemlenm*şt*r. 
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Ç*zelge 10: K-Means SMOTE  Uygulaması Sonrası Yapılan LR,RF,SVM ve XGB 

Modeller*ne A*t Sınıflandırma Raporu 

LR 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.83 0.74 0.78 1026 

1  0.76 0.84 0.80 985 

Model 0.788  0.840 0.795  

RF 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.95 0.92 0.93 1026 

1  0.91 0.95 0.93 985 

Model 0.932  0.950 0.932  

SVM 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.90 0.77 0.83 1026 

1  0.79 0.91 0.85 985 

Model 0.838  0.906 0.845  

XGB 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

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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Şek*l 15: K-Means SMOTE Uygulanmış Ver* Kümes* Kullanılarak Kurulan Modeller*n 

ROC ve AUC Değerler* 

 

4.8. Sınıflandırma AlgorPtmalarının SMOTETomek Ple DengelenmPş VerP 

KümesP ÜzerPndekP Performans Sonuçları 

Orijinal veri kümesi üzerinde SMOTETomek algoritması uygulanarak sınıf eşitlemesi 

yapıldığında sınıf dağılımları Şekil 16’da ve sınıflandırma algoritmalarının 

performansları Çizelge 11’de verilmiştir. SMOTETomek tekn*ğ* *le bağımlı değ*şkene a*t 

sınıfları tekrar düzenlenm*ş ver* kümes* üzer*nde yapılan modelleme XGB ve RF 

algor*tmalarının y*ne yakın sonuçlar verd*ğ* görülmekted*r. Bu *k* algor*tma *le yapılan 

sınıflandırmanın d*ğerler*nden daha başarılı olduğunu *k* tablodak* değerle dayandırarak 

söylemek mümkündür. Buna rağmen b*r algor*tma seç*m* yapılması gerek*rse 

sınıflandırma raporundak* ölçütler* de göz önünde bulundurarak seç*m* XGB algor*tması 

yönünde yapmak daha mantıklı olacaktır. 
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Şek*l 16: SMOTETomek Uygulaması Sonrası Bağımlı Değ*şkende Sınıfların Dağılımı 

 

Ç*zelge 11: SMOTETomek Uygulaması Sonrası Yapılan LR, RF, SVM ve XGB 

Modeller*ne A*t Sınıflandırma Raporu 

LR 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.79 0.74 0.76 1010 

1  0.75 0.80 0.77 989 

Model 0.768  0.799 0.773  

RF 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.95 0.87 0.91 1010 

1  0.88 0.95 0.91 989 

Model 0.910  0.948 0.912  

SVM 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.88 0.74 0.81 1010 



 48 

1  0.77 0.90 0.83 989 

Model 0.818  0.906 0.845  

XGB 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.94 0.90 0.92 1010 

1  0.90 0.94 0.92 989 

Model 0.919  0.942 0.920  

 

ROC eğr*ler* ve AUC değerler* Şek*l 17’de SMOTETomek *le dengelenm*ş ver* üzer*nde 

performansları test ed*len 4 algor*tma *çer*s*nden XGB algor*tmasının, *lg*l* ver* kümes* 

üzer*nde en başarılı sınıflandırma algor*tması olarak RF algor*tmasına göre öne çıktığı 

gözlemlenm*şt*r. 

 

 
Şek*l 17: SMOTETomek Uygulanmış Ver* Kümes* Kullanılarak Kurulan Modeller*n 

ROC ve AUC Değerler* 

 

4.9. Sınıflandırma AlgorPtmalarının ADASYN Ple DengelenmPş VerP KümesP 

ÜzerPndekP Performans Sonuçları 

Orijinal veri kümesi üzerinde ADASYN algoritması uygulanarak sınıf eşitlemesi 

yapıldığında sınıf dağılımları Şekil 18’de ve sınıflandırma algoritmalarının 
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performansları Çizelge 12’de verilmiştir.  Modelleme sonucu elde ed*len sonuçlar 

*ncelend*ğ*nde XGB ve RF algor*tmalarının bu ver* kümes* üzer*nde de yakın sonuçlar 

verd*ğ* görülmekted*r. Bu *k* algor*tma *le yapılan sınıflandırmanın d*ğerler*nden daha 

başarılı olduğunu *k* tablodak* değerle dayandırarak söylemek mümkündür. Buna rağmen 

b*r algor*tma seç*m* yapılması gerek*rse sınıflandırma raporundak* ölçütler* de göz 

önünde bulundurarak seç*m* XGB algor*tması yönünde yapılab*l*r.  

 

 
Şek*l 18: ADASYN Uygulaması Sonrası Bağımlı Değ*şkende Sınıfların Dağılımı 

 

Ç*zelge 12: ADASYN Uygulaması Sonrası Yapılan LR, RF, SVM ve XGB Modeller*ne 

A*t Sınıflandırma Raporu 

LR 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.80 0.72 0.75 1020 

1  0.74 0.81 0.77 990 

Model 0.763  0.813 0.772  

RF 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(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  

SVM 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0  0.88 0.73 0.80 1020 

1  0.77 0.90 0.83 990 

Model 0.815  0.899 0.827  

XGB 

Sınıf Doğruluk 

(Accuracy) 

Kes*nl*k 

(Prec*s*on) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(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 eğr*ler* ve AUC değerler* Şek*l 19’da tak*p ed*ld*ğ*nde *se, ADASYN *le 

dengelenm*ş ver* üzer*nde performansları test ed*len 4 algor*tma *çer*s*nden RF ve XGB 

algor*tmalarının, benzer şek*lde *lg*l* ver* kümes* üzer*nde en başarılı sınıflandırma 

algor*tması olarak d*ğer *k* sınıflandırma algor*tmasına göre öne çıktığı gözlemlenm*şt*r. 
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Şek*l 19: ADASYN Uygulanmış Ver* Kümes* Kullanılarak Kurulan Modeller*n ROC ve 

AUC Değerler* 

 

4.10. Senaryo Karşılaştırmaları ve İstatPstPksel AnalPzler 

Öncek* bölümlerde her b*r aşırı örnekleme yöntem* *ç*n kend* *ç*nde sınıflandırma 

algor*tmalarının performansları karşılaştırılmıştır. Bu bölümde her b*r aşırı örnekleme 

yöntem* *ç*n en başarılı sınıflandırma algor*tması alınarak b*rb*rler* *le karşılaştırılmaları 

sağlanacaktır. Algor*tmalardan en başarılı olanları bu bölümde b*rl*kte karşılaştırılacak 

ve en ver*ml* *k*l* bel*rlenecekt*r. Her sürec*n *ç*nde seç*len en *y* modeller b*r araya 

get*r*l*p karşılaştırıldığında elde ed*len sonuçlar Ç*zelge 13’te özetlenm*şt*r. Ç*zelge 

*ncelend*ğ*nde yıldız (*) *le *şaretlenm*ş performans ölçütler*n*n en yüksek değerler* 

verd*ğ* görülmekted*r. Buradan yola çıkarak SMOTE-ENN aşırı örnekleme tekn*ğ* 

kullanılarak dengelenm*ş ver* kümes* ve RF algor*tması *k*l*s*n*n en yüksek performans 

ölçütler*n* verd*ğ*n* gözlemlemek dolayısıyla bu *k*l*n*n en ver*ml* *k*l* olduğunu 

söylemek mümkündür. Bu *k*l*n*n test kümes*nde %94,1 doğruluk *le SMOTE-ENN ve 

RF algor*tmaları olduğu görülmüştür.  

 

Ç*zelge 13: Aşırı Örnekleme Yöntemler* *ç*n En Başarılı Sınıflandırma Algor*tmaları 

Seç*lerek Oluşturulmuş Sınıflandırma Raporu 
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SMOTE-

XGB 

Sınıf 
AUC 

Skoru 

Doğruluk 

(Accuracy) 

KesCnlCk 

(PrecCsCon) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

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  

Borderline-

SMOTE-

XGB 

Sınıf 
AUC 

Skoru 

Doğruluk 

(Accuracy) 

KesCnlCk 

(PrecCsCon) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0   0.95 0.91 0.93* 1020 

1   0.91 0.95 0.93 990 

Model 0.98 0.930  0.945 0.930  

SVM-

SMOTE-

RF 

Sınıf 
AUC 

Skoru 

Doğruluk 

(Accuracy) 

KesCnlCk 

(PrecCsCon) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0   0.93 0.91 0.92 977 

1   0.86 0.89 0.87 608 

Model 0.96 0.902  0.888 0.874  

SMOTE-

ENN-RF* 

Sınıf 
AUC 

Skoru 

Doğruluk 

(Accuracy) 

KesCnlCk 

(PrecCsCon) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

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*  

KMeans-

SMOTE-

RF 

Sınıf 
AUC 

Skoru 

Doğruluk 

(Accuracy) 

KesCnlCk 

(PrecCsCon) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

0   0.95 0.92* 0.93* 1026 

1   0.91 0.95 0.93 985 

Model 0.98 0.932  0.950 0.932  

SMOTETo 

mek-XGB 

Sınıf 
AUC 

Skoru 

Doğruluk 

(Accuracy) 

KesCnlCk 

(PrecCsCon) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

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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ADASYN-

XGB 

Sınıf 
AUC 

Skoru 

Doğruluk 

(Accuracy) 

KesCnlCk 

(PrecCsCon) 

Duyarlılık 

(Recall) 

F1 

Skoru 

Gerçek 

Örnek Sayısı 

(support) 

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. SONUÇ VE ÖNERİLER 

Bu araştırma kapsamında aşırı örnekleme tekn*ğ* olarak temel SMOTE, Borderl*ne-

SMOTE, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN, KMeans-SMOTE, SMOTETomek ve 

ADASYN algor*tmaları *le bağımlı değ*şken*ne a*t sınıfları dengelenm*ş olan  ve 

sınıflandırma algor*tmalarından LR, RF, SVM ve XGB algor*tmaları sınıflandırma 

yapılarak çalışmada bahsed*len performans ölçütler* kullanılarak *k*l* olarak 

performansları test ed*lm*ş ve son bölümde her aşırı örnekleme algor*tması *ç*n b*r 

sınıflandırma algor*tması seç*lecek karşılaştırma yapılmış ve en ver*ml* *k*l*n*n 

bel*rlenm*şt*r. Elde ed*len b*lg*ler özetlenecek olursa, tek b*r ver* kümes* üzer*nde 

çalışılmasının yanıltıcı olab*leceğ* göz önünde bulundurulması gerekt*ğ*n* not ederek; 

aşırı örnekleme algor*tmalarının performanslarını tek başına *ncelend*ğ*nde çalışmada 

yer ver*len bütün sınıflandırma algor*tmalarında benzer şek*lde yüksek performans 

vermes* *le SMOTE-ENN algor*tmasının öne çıkmıştır.  Çalışmanın amacı kapsamında 

en yüksek performansa sah*p *k*l*y* seçmem*z gerekt*ğ*nde bu *k*l*n*n aşırı örnekleme 

algor*tmaları arasından en başarılısı olarak öne çıkan SMOTE-ENN algor*tması ve 

çalışmadak* performans tablolarının çoğunluğunda başarılı sınıflandırma 

algor*tmalarından b*r* olarak öne çıkan RF algor*tması *k*l*s*n*n b*rl*kte kullanılmasıdır.  

 

Bu çalışmada kullanılan performans ölçütler*, denges*z ver* kümes*nde F1 skorunun 

neden çok *ncelenen ölçütlerden b*r* olduğunu da ortaya konulmuştur. Sadece kes*nl*k ve 

duyarlılık üzer*nden yapılan *ncelemelerde azınlık ver* kümes*ndek* başarının az 

olmasından dolayı yanıltıcılığın olab*leceğ* model doğruluğunun %94.6 değer*n* 

göster*rken F1 skorunun 0 değer*n* göstermes* sonucu görülmüştür. Bu nedenle 

performans ölçütler*nde *k* değer*n harmon*k b*r ortalamasından elde ed*len F1-skorunun 



 54 

kullanılması b*r zorunluluktur deneb*l*r. Ayrıca, denges*z ver* kümeler*nde mutlaka ver* 

ön*şleme sürec*nde sınıf dengeleme sürec*n*n gerekl*l*ğ*n* de F1 skorunun 0’dan 

0.947’ye yükselmes* gösterm*şt*r. SMOTE-ENN yöntem*n*n d*ğer yöntemlere göre 

başarısı sınıf dengeleme sonucunda or*j*nal ver* kümes*nde azınlık olan poz*t*f sınıfın 

*şlem sonucunda negat*f sınıftan daha çok örneğe sah*p olmasıyla görülmüştür. Bu 

nedenle hızlı ve etk*l* b*r sınıflandırma sürec*nde RF algor*tmasının aşırı örnekleme 

sürec*yle dengel* hale get*r*lm*ş ver* kümes* üzer*nde yüksek sınıflandırma performansı 

gösterd*ğ* görülmüştür. Bu çalışmanın devamında   sınıflandırma algor*tmalarının 

sayısının arttırılması rekabet*n daha da artması ve buna bağlı olarak yen* ver* kümeler* 

*le denemeler*n yapılması *ht*yacı görülmekted*r. Buna bağlı olarak çalışmadak* 

algor*tmaların farklı denges*z ver* kümeler* üzer*nde test ed*lerek sonuçların 

sağlamlaştırılması veya farklı özell*ktek* ver* kümeler* ve değ*şkenler *le hang* *k*l*n*n 

daha ver*ml* olacağının test*n*n yapılması öneml* olacaktır. Ver*den öğrenme sürec*nde 

ver*y* daha *y* öğreneb*len yapının hang*s*n*n olduğunu görmek ve ortaya çıkartab*lmek 

b*r süreç olarak *şlet*lmel*d*r. Aynı şek*lde, benzer çalışmaların yapılması ve *lg*l* 

sonuçların benzer ver* kümeler*ndek* farklılıklarının *ncelenmes* ve yorumlanması 

öneml* olacaktır.  
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