T.C.
HACETTEPE UNIVERSITESI
SAGLIK BIiLIMLERI ENSTITUSU

SINIF DENGESIZLiGi SORUNUNU COZMEK
ICIN KULLANILAN ALGORITMALARIN
FARKLI SINIFLANDIRMA YONTEMLERINDE
PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Duygu AYDIN HAKLI

Biyoistatistik Programi
BUTUNLESIK DOKTORA TEZI

ANKARA
2018






T.C.
HACETTEPE UNIVERSITESI
SAGLIK BIiLIMLERI ENSTITUSU

SINIF DENGESIZLIGI SORUNUNU COZMEK
ICIN KULLANILAN ALGORITMALARIN
FARKLI SINIFLANDIRMA YONTEMLERINDE
PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Duygu AYDIN HAKLI

Biyoistatistik Programi
BUTUNLESIK DOKTORA TEZI

TEZ DANISMANI
Prof. Dr. Erdem KARABULUT

ANKARA
2018



iii

SINIF DENGESIZLiGi SORUNUNU COZMEK iCiN KULLANILAN
ALGORITMALARIN FARKLI SINIFLANDIRMA YONTEMLERINDE

PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Duygu AYDIN HAKLI

Danisman: Prof. Dr. Erdem KARABULUT

Bu tez ¢alismasi 27/06/2018 tarihinde jiirimiz tarafindan “Biyoistatistik Programi”

nda biitiinlesik doktora tezi olarak kabul edilmistir.

Jiiri Bagkam:

Uye:

Uye:

Prof: Dr. A. Ergun KARAAGA OGLU
(Hacettepe Universitesi)

Prof. Dr. Ersin OGUS

(Baskent Universitesi) f%y

Prof. Dr. Atilla Halil ELHAN M\ Ll A
L~

(Ankara Universitesi)

Prof. Dr. Pimar OZDEMIR @5’“\
(Hacettepe Universitesi)
Dog. Dr. Jale KARAKAYA KARABULUT M ‘

(Hacettepe Universitesi)

Bu tez, Hacettepe Universitesi Lisansiistti Egitim-Ogretim ve Sinav Ydnetmeliginin

ilgili maddeleri uyarinca yukaridaki jiiri tarafindan uygun bulunmustur.

11 Tewnz 2018

Prof. Dr. Diclehan ORHAN

Enstitii Miidiirii



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI BEYANI

Enstity tarafindan onaylanan lisansustii tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basili
(kagit) ve elektronik formatta arsivieme ve agagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe
Universitesine verdigimi bildiriim. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklan digindaki tum fikri
milkiyet haklarnim bende kalacak, tezimin tamaminin ya da bir bélimunin gelecekteki calismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklari bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal caligmam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili
sahibi oldugumu beyan ve taahhit ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili
izin alinarak kullaniimast zoruniu metinlerin yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretierini
Universiteye teslim etmeyi taahhit ederim.

Yuksekégretim Kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina lliskin Yénerge” kapsaminda tezim agagida belirtilen kosullar
haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kutuphaneleri Acik Erigsim Sisteminde erigime agilir.

o Enstiti / Fakilte yonetim kurulu karari ile tezimin erigime agilmasi mezuniyet tarihimden
itibaren 2 yil ertelenmistir.

o Enstitu / Fakdlte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime aciimasi
mezuniyet tarihimden itibaren ..... ay ertelenmigtir. @

o Tezimle ilgili gizlilik karar verilmigtir.

26/07/2018

A~ A

Duygu AYDIN HAKLI

" isansasta Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmas!i, Dizenlenmesi ve Erisime Agiimasina lliskin Yénerge”

(1) Madde 6. 1. Lisansustd tezle ilgili patent bagvurusu yapilmasi veya patent alma stirecinin devam etmesi durumunda,
tez danismaninin Snerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gérasa Gzerine enstitii veya fakiilte y6netim kurulu iki
yil sdre ile tezin erigime agiimasinin ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6. 2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniz makaleye dénusmemis veya patent gibi yontemlerie
korunmamis ve internetten paylagiimas: durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazang imkani olugturabilecek
bilgi ve bulgular igeren tezler hakkinda tez damgmaninin Gnerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériga tzerine
enstitli veya fakiilte yénetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayr asmamak uUzere tezin erigime agilmasi
engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal gikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giveniik, saglik vb. konulara
iliskin lisansusta tezlerle ilgili giziilik karan, tezin yapildigs kurum tarafindan verilir * Kurum ve kuruluglarla yapifan
isbirligi protokolii gergevesinde hazirianan lisansastil tezlere iliskin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulugun énerisi
ile enstitd veya fakdltenin uygun gérusi dzerine dniversite yénetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karan verilen
tezler Yuksekdgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siresince enstitt veya fakilte tarafindan gizlilik kurallars cercevesinde
muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldinimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yiiklenir

"* Tez danigmanimin Gnerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gérugt (zerine enstitii veya fakiilte yonetim
kurulu tarafindan karar verilir.



ETIK BEYAN

Bu ¢aligmadaki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar cercevesinde elde etti-
gimi, gorsel, igitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuglan bilimsel ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigim, ya-
rarlandigim kaynaklara bilimsel normlara uygun olarak atifta bulundugumu, tezi-
min kaynak gosterilen durumlar diginda 6zgiin oldugunu, Prof.Dr. Erdem KARA-
BULUT damgmanhgnda tarafundan iiretildigini ve Hacettepe Cniversitesi Saghk
Bilimleri Enstitiisti Tez Yazin Yonergesine gore yazildigini beyan ederim.

26/07/2018

<

Duygu AYDIN HAKLI



vi

TESEKKUR

Tezin planlanmasinda, diizenlenmesinde, sonuglarin yorumlanmasinda ve

egitimim siiresince desteklerini ve bilgilerini esirgemeyen tez danigmanim Prof.Dr.

Erdem KARABULUTa,

Egitimim boyunca yanimda desteklerini esirgemeyen arkadaglarim Arag. Gor.
Dincer GOKSULUK, Arag. Gor. Merve BASOL ve Arag Gor. Ebru OZTURK e,

Tezimin asamalarimda Tez Izleme Komitesinde beni dinleyen ve yonlendiren Prof.
Dr. Atilla H. ELHAN ve Prof. Dr. A. Ergun KARAAGAOGLU'na,

Biyoistatistik Anabilim Dali’'nda tiim degerli hocalarima ve idari ¢alisanlarina,

Tez calismalarim boyunca her zaman yanimda olan ve beni destekleyen esime

sabirlar1 ve sevgileri icin ¢ok tegekkiir ederim.



vil
OZET

Aydin Hakli, D. Sinif dengesizligi sorununu ¢6zmek igin kullanilan al-
goritmalarin farkli siniflandirma y6ntemlerinde performanslarinin kar-
silagtirilmasi. Hacettepe Universitesi Saglhk Bilimleri Enstitiisii, Biyo-
istatistik Programi Biitiinlesik Doktora Tezi, Ankara, 2018. Veri set-
lerinde simif dengesizligi problemi bir gruptaki goézlem sayisinin diger gruptaki
gozlem sayisinindan kii¢iik olmasi olarak tanimlanmaktadir. Dengesiz veri setle-
rini makine 6grenme yontemleri ile analiz etmek son yillarda yaygin ve dikkate
deger bir arastirma alan1 konumuna gelmistir. Ancak bu problemden dolay1 mo-
del performanslarinda bir azalma olmaktadir. Bunun yan sira, verinin dagilimi
ve verinin yapisi smiflama i¢in model se¢imi, en uygun (optimum) model pa-
rametrelerinin elde edilmesi, modelin gegerliginin etkileyebilmektedir. SMOTE;,
SMOTEBoost, RUSBoost, MWMOTE, EasyEnsemble, SMOTEBagging ve Un-
derBagging gibi algoritmalar sinif dengesizligi probleminin etkisini azaltmak icin
onerilmistir. Tez calismasinda gercek veri setleri ile birlikte kapsamli bir ben-
zetim calismasi ile elde edilen veri setleri kullanilarak smiflama yontemlerinin
performanslarini degerlendirildi. Farkli simiflama yontemleri, farkli sinif dengesiz-
lik algoritmalari, farkli 6rneklem geniglikleri, farkli korelasyon yapilar: ve farkh
dengesizlik oranlarimi kapsayacak bir benzetim caligmasi gerceklestirildi. Her se-
naryo 1000 kez tekrarlandi ve 5-kat capraz gecerlik kullanilarak model dogrulugu
saglandi. Benzetim calismasindaki kurulan modellerin performanslarinin, érnek-
lem genigligi ve bagimli-bagimsiz degiskenler arasindaki iligki ile arttigr goriildii.
Korelasyon sifira yaklagtiginda ve dengesizlik ¢ok oldugunda, RUSBoost algorit-
masi diger algoritmalara gore sonuclar iizerinde daha etkili bulundu. Veri setleri
dengeli hale geldikge yedi (7) algoritma 6rneklem genisliginden ve korelasyon ya-
pisindan bagimsiz olarak benzer sonuglar verdi. Genel olarak benzetim ¢aligmasi
sonucunda, RUSBoost tiim 6rneklem genigliklerinde, EasyEnsemble ise kiiciik or-

neklem genigliklerinde daha iyi sonug verdi.

Anahtar Kelimeler: Sinif dengesizligi, Korelasyon yapilari, Siniflama yontem-

leri, Alt 6rnekleme, Asir1 6rnekleme.
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ABSTRACT

Aydin Hakli, D. Comparing the performance of the algorithms used
to solve class imbalance problem in different methods of classification.
Hacettepe University Institute of Health Sciences, PhD. Dissertation
in Biostatistics, Ankara, 2018. Class imbalance, for a given dataset, occurs
when there are relatively small observations in one or more groups comparing to
other groups. Analyzing imbalanced data sets via machine learning algorithms
has become a common and remarkable research area in recent years. However,
this problem leads to a decrease in the model performance. Besides that, selec-
tion of the model for classification, optimizing model parameters, validating the
fitted model, underlying distribution and data structure may also affect model
performance. Furthermore, several data balancing algorithms were proposed to
overcome class imbalance problem such as SMOTE, SMOTEBoost, RUSBoost,
MWMOTE, EasyEnsemble, SMOTEBagging and UnderBagging. In this study,
we evaluated model performances using a comprehensive simulation study along
with real data examples. We conducted a simulation study under different clas-
sification models, class imbalance algorithms, sample sizes, correlation structures
and class imbalance ratios. Each scenario was repeated 1000 times and the fitted
models were optimized using 5-folds cross-validation. Simulation study showed
that the model performances increase with sample size and correlation among
dependent and independent variables. When the correlation approaches zero and
classes are highly imbalanced, RUSBoost outperforms other algorithms. As data
become more balanced, the seven algorithms gave similar results independently
from sample size and correlation structure. Overall simulation results, RUSBoost
algorithm provided better result for all sample sizes and EasyEnsemble for small

sample size the most of the simulation combinations.

Key Words: Class imbalance, Correlation structure, Classification methods, Un-

dersampling, Oversampling.
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1 GIRIS

Son yillarda, dengesiz veri setlerinin makine 6grenmesi yontemleri kulla-
nilarak analiz edilmesi dikkate deger bir aragtirma alani haline gelmigtir. Clinkii,
gercek yagsamda dengesiz veri setleri ile karsilagilmasi daha olasidir. Tki smifl
bir veri setinde smiflardan birinde digerine gore daha az sayida gozlem varsa,
smif dengesizligi problemi ortaya ¢gikmaktadir (1-8). Bu problem ile Saghk Bilim-
lerindeki nadir goriilen hastaliklar, kanser arastirmalari, vb. siklikla karglagilir.
Ornegin kesitsel arastirmalarda dengesizlik orami (olgu grubundaki gozlemlerin
saywsinin toplam gozlem sayisina orani) %5, %10 veya %15 olabilmektedir (3, 9).
Daha yiiksek gozlem sayisina ait sinif “cogunluk sinifi”, diger sinif ise “azinlik
smifi” olarak adlandirlmaktadir (9). Azinlik smifindaki gozlem sayisi azaldikga
dengesizlik artmaktadir.

Dengesiz veri setleri ile kurulan bazi makine 6grenmesi yontemlerinde dii-
siik model dogruluklar: ve agir1 uyum (veya yetersiz uyum) gibi gesitli problemler
ortaya gikmaktadir (4, 9-12). Cogunluk simifindaki gozlem sayis1 azinlik simifi
gozlem sayisindan fazla oldugu i¢in kurulan modelde ¢ogunluk sinifi gézlemleri-
nin etkisi daha fazla olmaktadir. Bu nedenle, azinlik sinifina ait bazi gozlemler
yanlg simiflandirilir (1, 4, 6, 8). Azinlik smifina ait gozlemlerin yanhs simiflan-
dirilmasi modelin dogrulugunu diigiirmektedir. Simiflama yontemleri sonucunda
model performansini 6lgmek ic¢in gesitli oOlgiiler geligtirilmigtir. Genel dogruluk
orani, duyarlilik, segicilik, egri altinda kalan alan, F-0l¢iisii, vb. bu ol¢iilerden ba-
zilaridir. Dengesizlik gok yiiksekse (%5-%10) bazi performans olgiileri ¢ok kiigiik
¢ikma egilimindedir. Dengesiz verilerin dogrudan kullanilmasi siniflama yontem-
lerinin dogrulugunu azaltir. Alanyazinda (literatiirde), dengesizligi azaltacak veya

etkisini ortadan kaldiracak birkag yaklagim vardir. Bunlardan {ici,
e Sentetik (yapay) veri liretme,
e Az 6rnekleme (undersampling)
e Agir1 6rnekleme (oversampling)

Birinci yaklagimda eldeki veriler kullanilarak yeni gozlemler iiretilmektedir (1, 5).
Ikinci yaklagimda, cogunluk simnifindan rastgele gozlemler cikarilarak siiflardaki
gozlem sayilar1 dengelenmektedir (4, 6, 7, 13). Son yaklagimda ise, azinlik sini-
findaki gozlemler yeniden 6rnekleme ile rastgele birden fazla kere segilerek si-
niflardaki gozlem sayilari dengelenmektedir (1, 4, 6, 7, 13). Alanyazinda, smif
dengesizligi problemini asabilmek i¢in yukarida ki yaklagimlardan yararlanilarak

gesitli algoritmalar onerilmistir.



Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in Chawla ve dig. 2002 yilinda sen-
tetik gozlemler {ireten sentetik azinlik agir1 6rnekleme (Synthetic Minority Over-
sampling Technique-SMOTE) algoritmasini énermistir (1). Onerilmis bagka bir
algoritma SMOTEBoost ise SMOTE algoritmasi ve boosting yontemlerinin bir-
lestirilmesi ile olugsmaktadir (5). Boosting yontemi Freud (1990) tarafindan one-
rilen bir yontemdir (14). Boosting yonteminde, gozlemlere baglangicta egit agirhk
verilmekte, sonra yanhg siiflanan gozlemlere daha fazla agirlik verilmektedir.
SMOTEBoost algoritmasi, her gozlemle iligkili agirliklar1 giincelleyerek egitim
verilerinin dagilimini degistirmek yerine SMOTE algoritmasini kullanarak yeni
azinlik smifi gozlemleri ekleyerek dagilimi degistirir. Ancak bu yontem zaman
alic1 bir yontemdir. Seiffert ve dig. Rastgele Az Ornekleme (RUS) ve boosting
algoritmalarinin birlegtirilmesi ile olusan RUSBoost algoritmasini 6nermislerdir
(6). Hem RUSBoost hem de SMOTEBoost algoritmalarinin temelinde boosting
vardir. RUSBoost algoritmasinda modelin egitim siiresi daha kisa oldugu igin
SMOTE ve SMOTEBoost’a gore daha fazla tercih edilmektedir. Barandela ve
dig. (2003) tarafindan yazilan makalede UnderBagging algoritmasi tanitilmigtir
(15). Bu algoritma rastgele az 6rnekleme ile bagging algoritmalarmi birlegtir-
mektedir. DataBoost-IM algoritmasini 6ne siiren Hongyu ve dig. (2004) sentetik
agir1 6rnekleme ile boosting yontemini birlegtirmiglerdir (16). Bu yontemde, hem
azinlik hem de ¢ogunluk sinifi i¢in yeni sentetik gozlemler olugturulurken, azinlik
smifi igin daha fazla gozlemler olugturulur. Han ve dig. (2005) iki smif arasin-
daki ayrimda simira yakin gozlemlerin yanls simiflanmasi iizerine c¢aligmisglar ve
Borderline-SMOTE algoritmasinin bu soruna ¢éziim olabilecegini belirtmislerdir
(17). 2008 yilinda He ve dig. (2008), azinlik smifinin dagilmindan yararlanarak
ornekler iretebilmek igin ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Approach)
algoritmasini olugturmuglardir (18). Liu ve dig. (2009) iki yeni algoritma Oner-
miglerdir (4). Bunlar Easy Ensemble ve Balance Cascade algoritmalaridir. ilk
yaklagimda, ¢cogunluk sinifindan birden fazla alt kiime 6rnekleri olusturulup, her
biri kullanilarak o6grenici egitilir ve bu oOgrenicilerin ¢iktilar: birlegtirilir. Diger
yontemde ise, egitim setinde, her adimda, ¢ogunluk sinif 6rneklerini dogru bir
sekilde smiflandiran egitilmis 6greniciler degerlendirmeden c¢ikarilir ve iglemler
tekrar eder. Bagging igeren bagka bir algoritmada Wang ve dig. (2009) tarafin-
dan 6nerilen OverBagging algoritmasidir. Bu algoritma rastgele agir1 érnekleme
ile bagging algoritmalarini birlegtirmektedir (19). Chen ve dig. (2010) egitim ve-
risindeki azinlik sinifi gézlemlerini ¢evreleyen en yakin komgularini dikkate alan
sentetik gozlemler {iretebilecek RAMOBoost algoritmasim 6nermiglerdir (20). Ba-
rua ve dig. (2012) tarafindan énerilen MWMOTE algoritmas: azinlik simifindan



segilen 6rneklere agirliklar atayip sentetik veri tiretmektedir (21). Hanifah ve dig.
(2015) modelin performans bagarisini arttirmak igin SMOTEBagging algoritmasi
onermiglerdir (22). Bu yéntemde SMOTE algoritmasi ile bagging yontemlerini
birlegtirmiglerdir.

Bu tez calismasinda, sinif dengesizliginin etkisini kaldirmak icin yedi algo-
ritma kullanilmig ve daha sonra makine 6grenmesi yontemlerinin performanslar
kargilagtirilmigtir. Bu simflandirma yontemleri Destek Vektor Makinalar: (DVM),
Simiflama ve Regresyon Agaglar1 (CART) ve Random Forest (RF) (10, 23, 24).
Alanyazinda, DVM dogrusal olarak ayrilamayan siniflar1 ayirmak i¢in énerilmis iyi
bilinen yéntemlerden biridir (25). Simiflandirma, makine 6grenmesinin 6nemli bir
parcasidir. Siniflandirmada veriler egitim seti ve test seti olmak iizere iki parcaya
ayrilir. Model kurma islemi egitim setinde yapilir ve ¢apraz gecerlilik, bootstrap
vb. gibi tekniklerle model sonuglarinin genellegtirilmesi saglanir. Sonra test seti
yardimiyla kurulan modelin performansi bulunur (10).

Bu tez kapsaminda, SMOTE (1), SMOTEBoost (SMOTE + boosting)
(5), RUSBoost (Rastgele Az Ornekleme + boosting) (6), MWMOTE (21), Eas-
yEnsemble (4), SMOTEBagging (SMOTE + bagging) (26) ve UnderBagging (Az
ornekleme + Bagging) (15) algoritmalar ele alimmigtir.

Alanyazina bakildiginda bir¢ok c¢aligma yeni algoritma onermektedir. An-
cak oOnerilen bu algoritmalarin ¢ogunlugunun bagarisi gergek veri setleri kulla-
nilarak degerlendirilmigtir. Bunlarin daha farkl bir yapiya sahip veri setlerinde
kullanilip kullanilamayacagi konusu tistiinde ¢aligma bulunmamaktadir.

Bu tez kapsaminda, iki siifli verilerin dengesiz oldugu durumlarda model
performansini etkileyebilecek cesitli faktorler incelenmigtir. Bu faktorler, érnek-
lem genisligi, farkli korelasyon yapilar1 ve farkli dengesizlik oranlaridir. Ug fak-
tortin yer aldigi bir benzetim (simiilasyon) galigmasi ile simflama yontemlerinin

performanslar1 kargilagtirilmigtir.
1.1 Amag

Bu tez caligmasinin amaci, sinif dengesizligi sorunu oldugunda, ¢éziim al-
goritmalarinin veri madenciligi yontemlerinin performanslar: iizerine etkisini in-
celemektir. Ayrica, bu algoritmalarin performansi tizerinde dengesizlik oraninin,
bagimh degigkenle bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon miktarinin ve goz-
lem sayisiin etkisini incelemektir.

Tez ¢aligmamizin hipotezleri agagida siralanmigtir:

e Simif dengesizligi oldugunda, kullanilan ¢6ziim algoritmalar: siniflama yon-

temlerinin bagarisini arttirir.



e Dengesizlik oranina gore ¢oziim algoritmalarinin performanslar: farklidir.

e Korelasyon yapilarina gore ¢oziim algoritmalarinin performanslar: farkhidir.
1.2 Tez organizasyonu

Tezin genel organizasyonu:

Bu boliimde, simif dengesizligi problemi ve alanyazinda bu problem igin
yapilmig calismalardan bahsedilmigtir.

Genel Bilgiler: Alanyazinda 6nerilen yontemler bu boliimde ayrintili olarak
verilmigtir. Ayrica, siniflama yontemleri ile de ilgili bilgi verilmigtir.

Gereg ve Yontem: Bu béliimde kapsamli bir benzetim c¢aligmasi tasarlan-
migtir. Ayrica, gercek veri setleri de kullanilmistir. Bu veri setlerinin 6zellikleri
incelenerek analizler yapilmigtir.

Bulgular: Benzetim ve gercek veri setlerine ait sonuclar, grafikler ve tab-
lolar ile birlikte bu béliimde verilmistir.

Tartigma: Elde edilen sonuclarla alanyazinda bulunan diger ¢aligmalar tar-
tisilmaktadir.

Sonug: Tezin 6nemli genel sonuclar1 verilmigtir.



2 GENEL BILGILER
2.1 Veri Madenciligi

Diinyada bircok yontemlerle elde edilen veriler hizli bir sekilde artmakta
ve bu verilerin toplanip saklanmasi gibi bazi sorunlar ortaya c¢ikmaktadir. Gii-
niimiizde ¢ok kisa siirede biiylik miktarlara ulagan veriler herhangi bir ara¢ kul-
lanilmadan etkin bir bicimde analiz edilememektedir. Toplanan veri miktarlar:
arttikca verileri daha iyi inceleyecek analiz yontemlerine gereksinim duyulmakta-
dir. Ornegin bir hastanede tutulan hasta kayitlar, yeni hastalar icin tani konmast,
hastanede ka¢ giin yatacagi veya ayni tanidan dolay1 tekrar hastaneye gelip gel-
meyecegi konusunda bilgi sahibi olunmasina veri madenciligi yontemleri kullana-
rak ulagsmak olanakhdir. Veri madenciligi, veri tabanlarinda bilgi kesfi stirecinde
modelin kurulmasi ve degerlendirmesini kapsamaktadir. Bir¢ok kaynaktan elde
edilen verilerin toplanmasi, verilerin temizlenmesi, biitiinlestirilmesi, veri maden-
ciligi veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinin pargalarini olugturmaktadir (27-29).

Veri madenciligi asamalari:

e Problemin Tanimlanmas:: Problemin tanimlanmasi veri madenciligi agsama-
larinin baginda gelmektedir. Probleme uygun hangi analizin yapilacaginin
anlagilmasi gerekmektedir. Eger problem dogru bir sekilde ortaya konmazsa
yapilan diger asamalar yanligliklar {izerine kurulmus olacak ve elde edilen

sonuclar yaniltici olacaktir.

e Veriyi anlama: Verinin toplanmasi ile baglayan bu asama, veride hangi de-
giskenlerin oldugu, bu degiskenlerin neleri ifade ettiklerini anlamay1 barin-

dirmaktadir.

e Veri Hazirlama: Veri hazirlama asamasi, toplanan veriler igerisinden de-
gisken secimi, veri temizligi, yeni degiskenler olusturma, gerekiyorsa uygun

doniisiimler yapma gibi islemlerden olugsmaktadir.

o Verinin Modellenmesi: Uygun model se¢imi analiz sonucunda elde edilecek
sonuglar1 etkilemektedir. Danigmanh ve danigsmansiz 6grenmenin kullani-

mina gore sonuglar farklilik gostermektedir.

e Degerlendirme: Modelin uygulama agsamasina ge¢gmeden bu asamada kuru-

lan modelin uygunlugu degerlendirilmektedir.

e Uygulama: Bu asamada kurulan ve gecerliligi kabul edilen modelin kulla-
nilmasi asamasidir. Kurulan modelin zaman icerisinde izlenilmesi ve ortaya

¢ikan degisiklikler karsisinda modelin giincellenmesi gerekmektedir.



Veri madenciliginde yontemler tanimlayici ve kestirici olmak iizere iki
gruba ayrilmaktadir. Tanimlayict modeller, veri setindeki degiskenler arasindaki
iligkileri 6zetlemektedir. Kestirici modelleri ise gegitli yontemler ile elde edilen

modeller ve bu modeller yardimiyla kestirimler yapmay1 amaglamaktadir.
2.2 Makine Ogrenmesi

Veri madenciliginde kullanilan yéntemlerin icerisinde 6grenme yer almak-
tadir. Genellikle veri kullanilarak olaylarin girdi ve giktilar1 arasinda iligkiler 6g-
renilir. Ogrenilen bilgiler gelecekteki benzer olaylar icin kullanilir ve karar verilir.
Ogrenme temel olarak iki sekilde olabilir: Danismanli ve danismansiz 6grenme
(25, 27, 29).

2.2.1 Danigsmansiz Ggrenme

Danigmansiz 6grenme yontemlerinde, sinif bilgisine gerek yoktur. Bir veri
kiimesindeki yapilar1 bulmay1 hedefler. Bu yontemlere kendi kendine 6grenebilen
modeller de denilmektedir. Kiimeleme Analizi, birliktelik analizi, faktor analizi

vb. yontemler danigmansiz 6grenme yontemlerindendir (25, 27, 29).
2.2.2 Damsmanh Ogrenme

Danigsmanli 6grenmede ise, veri setindeki gézlemlerin sinifi 6nceden belir-
lidir. Yeni gelen verinin, egitim setinde kurulan model yardimi ile smifi belir-
lenir. Danigmanlh 6grenmede, siniflama ve regresyon yontemleri bulunmaktadir.
Siiflama yontemleri, gézlemlerin ait olduklar: siniflar1 belirlemede kullanilirken,
regresyon belirli degerlere iligkin kestirim yapilmasinda kullanilir. Siniflama yon-
temleri; karar agaclarn (CART, CHAID, vb.), random forest, naive bayes, k-en
yakin komsu, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, destek vektor makineleri-
dir (25, 27, 29). Bu tez ¢alismasinda, danigmanh 6grenme yontemlerinden Destek
Vektor Makineleri (DVM), Simiflama ve Regresyon Agaclar: (CART) ve Random
Forest (RF) yontemleri kullanilmigtir.

2.3 Veri Madenciligi Yontemleri
2.3.1 Tanimlayic1 Yontemler

Tanimlayict modellerde karar vermeye yardimeci olabilecek bilgiler elde edi-
lir.

Bunlardan bazilar1 asagidaki gibidir:



Birliktelik kurallar:

Kiimeleme

Ug/aykir1 deger analizi

Tanmimlayici istatistikler
2.3.2 Kestirici Yontemleri

Sonucu bilinen gozlemlerden yararlanilarak olugturulan model ve kuru-
lan bu model yardimi ile sonuclar1 bilinmeyen verilere iligkin kestirim yapilmasi
amagclanmaktadir. Kestirici modeller, sonu¢ degiskenine bagh olarak siniflama ve

regresyon olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Baz kestirici yontemler agagidaki gi-

bidir:
e Karar agaclari
e Random forest
e Yapay sinir aglari
e Naive-Bayes
e K-En yakin komguluk
e Genetik algoritmalar

e Destek vektor makineleri

Bu tez kapsaminda kestirici yontemlerden simiflama yontemleri olarak ka-
rar agaclari, random forest ve destek vektor makineleri secilmis ve bu yontemler

sonraki boliimde detayl olarak ele alinmigtir.
2.4 Smiflama Yontemleri
2.4.1 Karar Agaclar:

Karar agaclari, kolay olusturulabilen ve kolay anlasilir olan aga¢ goriinii-
miinde bir kestirim yontemidir. Asir1 degerlere karsi dayanakli olan bu yontem
¢ok sayida gozlem ve ¢ok sayida degiskene sahip veri setlerinde uygulanabilir bir

yontemdir. Karar agaglari;

e Karar diiglimii,



e Dallar,
e Yapraklardan

olugur. Karar diiglimleri yapilacak olan testi, dallar testteki degerleri, yapraklar
ise smif1 belirtir. Karar diigiimleri ile belirtilen testin sonucu agacin veri kaybet-
meden dallara ayrilmasini saglar. Her diigiimde test ve dallara ayrilma iglemleri
ardigik olarak gergeklegir ve bu ayrilma iglemi iist seviyedeki ayrimlara baglh-
dir. Agacin her bir dali simflama iglemini tamamlamaya adaydir. Eger dalin bir
ucunda simiflama iglemi gerceklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar digiimi
olugur. Ancak dalin sonunda belirli bir siif olusuyorsa, o dalin sonunda yap-
rak vardir. Bu yaprak, veri tizerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar
agaci islemi, kok diigliimiinden baslar ve yukaridan asagiya dogru yapraga ulagana
kadar ardigik diigiimleri takip ederek gerceklesir. Sekil 2.1’de basit bir karar agaci
ornegi yer almaktadir (25, 27, 29, 30).

Karar
Dagumua

Dallar
© ]

) O

Yapraklar

Sekil 2.1. Karar agaci1 semasi

Bir¢ok smmiflama yonteminde ortaya ¢ikan agiri uyum (overfitting) durumu,
karar agaclarinda da ortaya ¢ikmaktadir. Asirt uyum, egitim veri seti yardim ile
elde edilen modelin yeni bir veri seti ile kargtilastiginda ayni performans: sergile-
memesi durumudur. Bu durumda budama (pruning) yaparak modelin veri setini
ezberlemesinin 6niine gegilebilmektedir. Budama, 6n budama ve sonradan bu-
dama olmak iizere iki sekilde yapilabilmektedir. On budama, dallarda en az kac
gbzlem olacag1 veya ne kadar dallanacagi, vb. gibi sinirlamalar ile agacin olugma-
sma Onceden miudahale etme olarak adlandirilmaktadir. Sonradan budama ise,
aga¢ tamamen olugtuktan sonra planh bir gsekilde modele katki saglamayan dal-
larin belirlenerek modelden ¢ikarilmasi iglemidir (24, 25, 29, 31).

Karar agaci algoritmalarinda béliinmenin baglayacagi degisken énemlidir.



Bilgi kazanci (information gain), kazang oram (gain ratio) ve gini indeksi (gini
index) se¢im kriterleri ile béliinmenin baglayacagi degisken segilmektedir (25, 29).

Bilgi Kazanct (Information gain): Beklenen bilgi (entropi) bilgi kurami igerisinde

yer alan temel kavramlardan biridir ve bir rastgele degiskenin entropisi, rastgele
degiskenin belirsizliginin 6lgiisii olarak tanimlanir. p;, D veri setindeki bir bireyin
C; sinifina ait olma olasiligl ise, beklenen bilgi Esitlik 2.1 ile hesaplanir. Beklenen
bilgi 0 ve 1 araliginda degerler almaktadir. 1 degerine yaklagtikca belirsizlik artar.
Yiiksek beklenen bilgi degerine sahip degisken daha cok bilgi igerir.

Bilgi(D) = = _ piloga(p;) (2.1)
i=1
D veri setinde A degigskenine gore v parcaya boliindiikten sonra elde edilen bilgi
Esitlik 2.2 ile elde edilir.

o —~ |D; o
Bilgia(D) =) % x Bilgi(D,) (2.2)
Jj=1

A degigkenine gore elde edilen bilgi kazanci ise Esitlik 2.3 ile elde edilir ve bo-
linme, en yiiksek bilgi kazanci olan degiskenden baglar (25).

Bilgi kazanci(A) = Bilgi(D) — Bilgi(D) (2.3)

Kazang Orani (Gain ratio): Bilgi kazanci, ¢ok fazla degiskenin oldugu durum-

larda yanli boliinme yapabilmektedir. Bunun i¢in kazang¢ orani onerilmektedir.
D;, degiskene ait degerlerin tekrarlanma sayis1 ve D ele alinan olay sayis: ise

Boliinme bilgisi Esitlik 2.4’e gére bulunmaktadir.

— |D; D;
Boliinme Bilgisi, (D) = — Z % x logs (%) (2.4)
j=1

Boliinme bilgisinden yararlanilarak kazang orani Esitlik 2.5 ile elde edilir. Bo-

linme, en yiiksek kazang oranina sahip degiskenden boliinme baglamaktadir (25).

Bilgi(A)

2.
Boliinme Bilgisi(A) (2:5)

Kazang oranm =

Gini Indeksi (Gini indez): D veri seti n sinif igeriyorsa, p;, i siifinin D veri setinde
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goriilme sikligi ise gini indeksi Esitlik 2.6 ile hesaplanir (25).
Gini(D) =1-> p} (2.6)
i=1

D veri seti A degigkenine gére D; ve Dy olmak iizere ikiye boliiniiyorsa, A degis-
kenine gore gini indeksi Egitlik 2.7 ile hesaplanir.
D D
Ginia(D) = uGz'm'(Dl) + MGim'(DQ) (2.7)
D] D
A degigkenine gore yapilan ikili béliinme sonrasi belirsizlikteki indirgeme
Esitlik 2.8 ile hesaplanir.

AGini(A) = Gini(D) — Ginis(D) (2.8)

Boliinme, en biiyiik gini indeksi degerine sahip degiskenden baglamaktadir.
Karar agaglarinda kullanilan bazi yontemler CART, CHAID ve C4.5tir.

Kullanilan yonteme gore agacin sekli degisebilmektedir.

CART (Smmiflama ve Regresyon Agaglari-Classification and Reg-

ression Tree)

Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan 1984 yilinda gelistirilmis-
tir. CART nicel veya nitel bagiml degiskeni, nicel veya nitel bagimsiz degigkenler
yardimi ile kestirim yapmaya yarayan bir yontemdir. Kullandig1 bilgi ol¢iitii “gini
indeksi” dir. Girdi degiskenler agacin boliinme agsamasinda sadece 2’ye boliinebi-
lir. Bu nedenle fazla sayida kategori iceren girdi degigsken varliginda dezavantaja
sahiptir (25, 29).

Bu tez kapsaminda Karar agaclarindan CART yontemi kullanilmigtir.

CHAID (Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme-Chi-squared Auto-

matic Interaction Detection)

CHAID yontemi, 1980 yilinda G.V. Kass tarafindan geligtirilmigtir. Ba-
gimh degigkeni en fazla etkileyen bagimsiz degigsken se¢iminde; bagimh degiske-
nin kategorik olmasi durumunda Ki-Kare testi kullanilirken, siirekli olmasi du-
rumunda F testi kullanilir. CHAID y6ntemi, kestirim i¢in degiskenlerin tiim de-
gerlerini dikkate almaktadir. Tiim girdi ve sonu¢ degiskenle ¢apraz tablolar olus-
turulur ve en fazla anlaml olan degiskenden en az anlamh olan degiskene dogru

aga¢ boliinmeye baslar. Bu yontem yardimi ile iki veya daha fazla boliinme yapi-
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labilmektedir (25, 29).
C4.5

ID3 yontemi Quinlan tarafindan 1986 yilinda geligtirilmigtir. ID3 yontemi,
bilgi kazancindan yararlanarak énemli gérdiigii degiskeni belirler. Egitim veri se-
tindeki degiskenlerin bilgi kazanci degerleri hesaplanir ve en yiiksek bilgi kazanci
olan degiskenden boliinme yapilir. C4.5, ID3 yonteminin gelismig hali oldugunu
sOylebiliriz. 1993 yilinda Quinlan tarafindan geligtirilmis olan C4.5 yonteminde
kayip veriler analize alinmamaktadir. Kazang orani (gain ratio) kullamlarak agag
dallanmaktadir. En yiiksek kazan¢ oranina sahip degiskenden dallanma bagla-
maktadir (25, 29).

2.4.2 RF (Random Forest)

RF, ¢ok sayida karar agacinin bir araya gelmesiyle olugsan bir yontemdir.
Bu yontemle hem regresyon hem de siniflama yapilabilmektedir. Veri setindeki
bagimli degisken nitel ise siniflama, nicel ise regresyon agaclari kurulmaktadir.
Her bir karar agaci bootstrap teknigi ile hem veri setinden 6rneklem cekilmesi hem
de her bir karar agaci her karar diigiimiinde tiim degiskenler i¢inden belirlenen
sayida rastgele degiskenin segilmesi ile olugturulmaktadir (32).

RF yonteminde, agaclar CART yontemi ile olusturulur ve budama yapil-
maz. Tlm veri egitim ve test seti olarak ikiye ayrilir. Bootstrap teknigi ile agag
olugturacak veri (AOV-inbag) ve aga¢ olusturmayacak veri (out of bag-OOB)
olmak tizere egitim veri setinden érneklemler segilir. Egitim setinin 2/3’ii agag
olugturacak veri ve 1/3’li agag olugturmayacak veri olarak ayrilir. Agag olugturu-
lacak veri ile tiim degiskenler i¢inden her bir diigiimde m tane degigken secilir ve
gini indeksi kullanilarak en iyi ayrilmalar saglanir. Agag olusturulmayan veri yar-
dimu ile kurulan modelde kestirimler yapilir ve kestirim hatalari hesaplanir. Her
bir agacin yaptigi OOB kestirimleri birlegtirilerek karar agacinin hatasi kestirilir.
Her bir agaca OOB hata oranina gore bir agirlik verilir ve en diigiik hata oranina
sahip agag en yiiksek agirligi alirken en yiiksek hata oranina sahip agac en diisiik
agirhigr almaktadir (25, 32, 33).

Siiflama yapan her bir karar agaci bireysel oy almakta ve islem sonunda
en yliksek oyu alan karar agacinin yaptigi simiflama kullanilmaktadir. Her bir
karar agaci egitildigi veri grubundan farkli bir veri grubuyla kargilagtiginda ayni
performansi gosteremeyecegi icin, yontem cok sayida karar agacini birlegtirmekte
ve bu sayede siiflama performansini ve dogru siniflama oranini artirmaktadir. RF

yonteminde agag, biitiin verinin olusturdugu tek bir diigiimle baslamakta, eger
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orneklerin hepsi ayni sinifa ait ise diigiim, yaprak olarak sonlanmakta ve sinif

etiketi verilmektedir. Eger ornekler ayni sinifa dahil degilse, érnekleri siniflara

en iyi bolecek olan 6zellik secilmektedir. Sekil 2.2’de RF yontemine ait basit bir

gosterim yer almaktadir.

RF yonteminin avantajlarindan birisi de degigkenler arasinda énem dere-

cesini belirlemesidir. Onem derecesi belirlenirken agagidaki adimlar1 gerceklesti-

rilmektedir:

e Karar agaci olugturulduktan sonra OOB’ye gore kestirilen simiflar yukaridan

agagiya dogru yerlestirilir ve dogru siniflama sayisi kaydedilir.

e OOB’deki m. degigkenin degerlerinin yeri degistirilir ve artik degistirilmis

OOB olur.

e Degistirilmis OOB degerleri daha 6nceden olugturulan karar agaci iizerinde

yukaridan asagiya dogru yerlestirilir ve dogru siniflama sayis1 hesaplanir.

e OOB dogru smiflama sayisindan degistirilmis OOB dogru siniflama sayisi

gikarilir ve d; hesaplanmig olur.
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e Yukarida sayilan tiim islemler her bir karar agaci i¢in yapilir ve elde edilen

d;lerin ortalamasi alinir ve d ile ifade edilir.

e Bulunan d; degerlerinin standart hatasi (SH) hesaplanir ve agagidaki Esitlik

2.9 yardimi ile 6nem derece skoru elde edilmis olur.

Onem Derece Skoru = (2.9)

SH,,

Anlatilan adimlar her bir degisken i¢in tek tek uygulanir. Boylelikle her
bir degigkene ait 6nem derece skorlar1 hesaplanmig olunur.

Degigken 6nem dereceleri i¢in diger bir yontem ise gini degerlerinin yardimi
ile hesaplanmaktadir. m. degigskenden dallara ayirma gergeklesmeden onceki gini
indeksi degerleri ile dallara ayrim yapildiktan sonraki gini degerleri arasindaki
fark alinir. Tiim agaclar i¢in bu deger hesaplanir ve elde edilen degerler toplanir.
Tiim degigkenler i¢in bu deger hesaplanir ve buradan énem dereceleri hesaplanmig

olunur.

2.4.3 DVM (Destek Vektor Makineleri-Support Vector Mac-
hine)

Ik kez 1960l yillarin sonunda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervoenkis
tarafindan gelistirilmistir. Ancak bu yontemin kullanimi 1992 yilinda yapilan ya-
yinda siniflama basgarisinin yiiksek oldugu gosterildikten sonra yayginlagmigtir.
Giiglii bir kuramsal temele sahip olmasi, biiyiik veri setleri iizerinde caligabil-
mesi, ¢ekirdek fonksiyonlar ile esnek bir yapida olmasi ve sonuglarin yiiksek dog-
rulukta olmasi bakimindan diger yontemlere gore daha fazla tercih edilmektedir.
DVM yontemi, son yillarda ozellikle veri madenciliginde degiskenler arasindaki
ortintiilerin bilinmedigi veri setlerindeki siniflama problemleri i¢in siklikla kulla-
nilmaktadir. Simiflar1 birbirinden ayiran marjini en biiyiik, dogrusal bir ayrit edici
fonksiyon bulmay1 amaclamaktadir. Bu yontem, temelde iki sinifli problemlerin
¢oziimiinde dogrusal bir siniflayici olarak diisiiniilmiis, daha sonra dogrusal olarak
ayrilamayan veya ¢ok simifli siniflama problemlerinin ¢oziimiine de genellegtiril-
migtir (23, 30). Sekil 2.3a’de dogrusal olarak ayrilabilen ve Sekil 2.3b’de dogrusal

olarak ayrilamayan 6rnekler goriilmektedir.
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(a) Dogrusal olarak ayrilabilen du- (b) Dogrusal olarak ayrilamayan
rum durum

Sekil 2.3. DVM i¢in dogrusal ayrilabilen ve ayrilamayan durumlar

Iki smifi ayirmak icin sonsuz sayida dogru cizilebilir. DVM yonteminin
amaci, iki siifi birbirinden ayirirken siniflama hatasini en kiigiik yapacak hiper-
diizlemi se¢gmektir. Bu hiperdiizlem maksimum marjinli hiperdiizlem teknigi ile

bulunmaktadir. Egitlik 2.10 ’de hiperdiizleme ait denklem yer almaktadir.
f(z) =<w,z>+b (2.10)

w hiperdiizlemin agirhik vektorii ve b yanlihigi gostermektedir. Egitim verileri
n boyutlu x vektorleriyle temsil edilmektedir. < w,x > +b = 0 hiperdiizlemi
tizerindeki noktalar x vektoriine aittir. < w, z > ifadesi i¢ ¢carpimi gdstermektedir.
Hiperdiizlem ile marjin iizerindeki herhangi bir nokta arasindaki uzaklik ||T1|| ile

ifade edilmektedir. Marjini en biiyiik yapmak i¢in uygun w ve b degerleri segilir.

w.xr+b=+1 ;= +1
Y (2.11)
wx+b=-1 Yy = —1

Esitlik 2.11 bir optimizayon problemidir ve w degerinin mutlak degerine
baglidir. Bu durum konveks olmayan optimizasyon olarak adlandirilmaktadir. Co-
ziimii kolaylagtirmak i¢in [w| yerine 1 |w]|* kullanilabilmektedir. & ve & esnek
(slack) degiskenler eklenerek optimizasyonda zorluk ¢ikaran kisitlar da dikkate
alinmaktadir. Optimizasyon Esitlik 2.12 ve kisitlar (Esitlik 2.13) ile birlikte ku-

adratik bir optimizasyon problemine doniigmektedir.

l
ming ol + O3 (6+€) (212)
=1
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yi— <w,r > —b< e+ ¢

<w,x>+b—y; <e+ & (2.13)

xi;, & >0
Dogrusal olarak ayrilamayan verileri simflandirmak icin, veri gegitli yollarla ¢ok
boyutlu uzaya taginir ve burada en iyi ayirici hiperdiizlem bulunarak veri siif-
landirilir. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlar yardimi ile ¢ok boyutlu uzayda siiflama

yapilmaktadir. Tablo 2.1’de bazi ¢ekirdek fonksiyonlar ve matematiksel ifadeleri
yer almaktadir (23).

Tablo 2.1. DVM yontemine ait bazi ¢ekirdek fonksiyonlar
Cekirdek Fonksiyonlar

Dogrusal K (zi,x) = o] x;
Polinomiyal K (z;,2;) = (1 + aT;)
Radyal Tabanli | K (z;,x;) = exp ”mi;j”
Sigmoid K (x;,3;) = tanh (kalz; — 6)

2.5 Sinif Dengesizligi Problemi

Bir veri setinde sinif degiskeninde gruplardan birinde bulunan gozlem sa-
yist diger grupta bulunan gézlem sayisindan énemli 6lgiide fazla ya da az oldugu
zaman sinif dengesizligi problemi ortaya ¢ikmaktadir. Gézlem sayisinin az oldugu
gruba "azinlik sinifi" denirken diger gruba "cogunluk siifi" denilmektedir.

Smif dengesizligi probleminin ¢6zlimii i¢in alanyazinda oOnerilmis bircok

yontem vardir. Bu yontemlerin temel aldig1 yapilar agsagida siralanmigtir.
e Sentetik (yapay) veri olugturma

e (ogunluk simifindan azinlik simifi kadar érnekler segme (az érnekleme - un-

dersampling)

e Azinlhk simifindan yeni azinhk simfi (yerine koyarak) olugturma (asir1 or-

nekleme - oversampling)

Tez galigmamizda SMOTE (1), SMOTEBoost (5), RUSBoost (6), MW-
MOTE (21), EasyEnsemble (4), SMOTEBagging (26) ve UnderBagging (15) yon-
temleri kullanilarak sinif dengesizligi problemini ortadan kaldirmak veya etkisinin

azaltilmasi planlanmigtir.
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2.5.1 Temel Kavramlar
Bootstrap

Bootstrap yeniden ornekleme yontemlerinden biridir. 1979’da Efron ta-
rafindan onerilen bu yontem kiigiik 6rneklem genisligine sahip 6rneklemler icin
kullanilmaktadir (34).

n geniglikte bir veride, yerine koyarak n érneklemin rastgele segilmesi ile
egitim veri seti olusturulmaktadir. Bir egitim setinde ayni érnekten birden fazla
olabilir ya da hi¢ olmayabilir. Her 6rnegin secilme olasilig1 esittir ve gézlemlerin
secilme olasiligl %’dir. Ornekleme secilmemis olan gézlemlerin secilmeme olasilik-
lar1 ise (1 — %) olarak hesaplanir. Bu iglemi N kez tekrarladigimizda, segilmemis
olanlarin secilmeme olasiliklar: (1 — %)N = e ! & 0.368 ve %36.8'1 test setini

olugturdugu soylenebilir. Egitim seti ise %63.2 olarak hesaplanir.
Bagging

Bagging (Bootstrap Aggregating) bir topluluk (ensemble) 6grenme yon-
temidir. Leo Breiman tarafindan 1996 yilinda onerilen bu yontem kestirimlerin
dogrulugunu arttirmak i¢in kullamlmaktadir (35). Dogru smiflama oranim art-
tirmakta ve varyansi diigiirmektedir. Bagging yontemi veri setinden siif yapisini
bozmayacak sekilde rastgele érnekler segerek (bootstrap) egitim setini olugturur
ve sinif kestirimleri oylanarak en ¢ok oyu alan sinifi sonug sinifi olarak belirleyen
o6grenme yontemidir. Sekil 2.4’de basit bir bagging semasi goriilmektedir.

Bagging algoritmasinin agamalar1 agagidaki gibidir:

e Egitim veri setinden n tane egitim seti olugturulur. Egitim setleri olugtu-
rulurken her bir gézlemin sec¢ilme olasiliklar egittir ve yerine koyarak secil-

mektedir. Bu asama Bootstrap asamasidir.
e Olugturulan n tane egitim veri seti ile n tane model kurulmaktadir.
e Kurulan her model sonucunda siniflar belirlenir.

e Simiflar arasinda en ¢ok oyu alan sinif kestirim yapilan sinif olarak adlandi-

rilmaktadar.
Boosting

Boosting, 1990 yilinda Freund tarafindan bir topluluk 6grenme yontemi

olarak onerilmigtir (14). Baglangigta egitim veri setindeki her bir gozleme esit
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Egitim
Verisi

AN

Bootstrap Bootstrap Bootstrap Bootstrap
1 n

En cok oyu alan sinif

Sekil 2.4. Bagging semasi

agirlik verilmektedir. Onceki egitim yineleme adimlarinda yanhs 6grenilen érnek-
lere daha fazla 6nem verilerek agirliklandirma yapilmaktadir. Yinelemeli olarak
birka¢ temel simiflayic1 olusturulur ve agirlikli oy ile gelecek kestirimlerde kulla-
nilmak tizere birlegtirilir. Boosting agsamali bir yontemdir.

Boosting algoritmasinin agamalar1 agagidaki gibidir:

e Bagging algoritmasinda oldugu gibi egitim veri setinden n tane egitim seti

olugturulur.
e Egitim veri setindeki gozlemlere baglangicta esit agirlik verilir.

e Bootstrap ile ¢ekilen n gézlem iceren egitim veri seti ile model kurulmakta-
dur.

e Kurulan model sonucunda simiflar belirlenir.

e Yanlis smiflandirilan gbézlemlerin agirliklar: arttirilir ve dogru simflandirilan

gozlemlerin agirliklar: azaltilir.

e Tekrar model kurulur ve tekrar dogru siniflanan ve yanhs simiflanan goz-

lemler {izerinde agirliklar degistirilir. Bu iglem n kez tekrarlanir.
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e Simiflar arasinda en ¢ok oyu alan siif kestirilen sinif olarak adlandirilmak-
tadir.

Literatiirde boosting algoritmasinin gesitleri mevcuttur. AdaBoost (Adap-
tive Boosting), Gradient Boosting ve XGBoost (Extreme Gradient Boosting) al-
goritmalar1 bunlardan bazilaridir. Bunlarin iginden en basit hali olan AdaBoost

algoritmasinin adimlar agagida siralanmigtir (25).

AdaBoost Algoritmasi:

e Adim 1. D simf etiketli egitim seti simiflar, k dongi sayis1 (dongii bagina

bir simflandiric1 olugturur), M; hata miktar:
d
error(M;) = ij -err(z;) (2.14)
j=1

e Adim 2. Her bir gézlemin agirhigi 1/d olarak belirlenir.

e Adim 3. i=12,... k
- D’den D; elde etmek i¢in degiskenlerin agirliklarini degigtirme.
- D; egitim setini kullanarak model kurulur.
- Hata (M;) ve hata orani hesaplanir.
o Eger hata orani 0,5’den biiyiikse, Adim 3’e doniiliir.
- Her bir gbzlemin sinifi bulunur.

- Kestirilen sinif yardimi ile agirliklar yenilenir.

e Adim 4. En ¢ok oyu alan smf kestirilen sinif olarak adlandirilmaktadir.
2.5.2 Simuf Dengesizligi Problemi I¢in Kullanilan Algoritmalar
RUS (Rastgele az 6rnekleme)

Cogunluk sinifi gozlemlerinin azinlik sinifi gézlem sayisina egit olacak ge-
kilde cogunluk sinifindan rastgele gozlemlerin ¢ikarilmasina rastgele az 6rnekleme
denmektedir (25). Sekil 2.5'de rastgele az érneklemenin basit bir gekli yer almak-
tadir. Ilk durumda cogunluk simfi azinhk smifindan cok fazla gézleme sahip iken
son durumda azinlik ile ¢cogunluk sinifi gézlem sayilar1 birbirine esittir. Bu is-
lemin yapilmasi, simiflama yapilirken hem siireyi azaltmakta hem de simiflama

performanslarinin dogrulugunu arttirmaktadir.
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Rasgele Az Grnekleme

iLK DURUM SON DURUM

Cogunluk Sarmfi Aznnlik Sinifi

Sekil 2.5. Rastgele az 6rnekleme

ROS (Rastgele asir1 6rnekleme)

Bu yontem, azinlik sinifinda bulunan gézlemler arasindan rastgele gozlem-
leri tekrar azinlik sinifina ekleyerek gozlem sayisinin artmasini saglayan érnekleme
yontemidir (36). Sekil 2.6’de rastgele agir1 érneklemenin basit bir gekli yer almak-
tadir. Ilk durumda cogunluk smifi azinlik siifindan cok fazla gozleme sahip iken
son durumda azinlik siifi gézlem sayisi artmaktadir. Bu yontemin dezavantajla-

rindan birisi simiflama yapilirken siireyi arttirmasidir.

Rastgele Asin Ormekleme

Cogunluk Simfi Azinhik Sanifi

iLK DURUM SON DURUM

Sekil 2.6. Rastgele agir1 6rnekleme

SMOTE (Sentetik Azinlik Agir1 Ornekleme)

SMOTE algoritmasi, sentetik azinlik 6érnekler iiretmeye dayanan bir agiri

ornekleme yontemidir (1). Arka plandaki algoritma kisaca goyle tanimlanabilir:

e Adim 1: Azinlik siifina ait her gézlemin k yakin komgusu aranir,

e Adim 2: Azinlik sinifina ait gozlem ile k yakin komgusu (kNN) olan gozlem

arasindaki fark alinir,
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e Adim 3: (0,1) arasinda rastgele bir say1 («) segilir, Adim 2’de bulunan fark

ile bu say1 carpilir.

e Adim 4: Esitlik 2.15 kullamlarak yeni sentetik gozlem elde edilir.

Tyeni = T4 -+ (.I'j — .1'1) * Qv (215)
e Adim 5: Istenen sayida sentetik gézlem olugturmak icin Adim 1-4 yinelenir.
SMOTEBoost (SMOTE + Boosting)

SMOTEBoost algoritmast SMOTE ve boosting algoritmalarinin birlegti-
rilmesi ile olugturulmugtur (5). Bu yontemin SMOTE’a gore iki ayr1 avantaj

vardir.

e Birincisi, standart boosting uygulamasidir yani yanhg siniflandirilmisg
tiim Orneklere esit agirliklar verilirken, SMOTEBoost algoritmasinda, yeni sen-
tetik gozlemler tiretildigi i¢in agirliklar dolayl olarak degismektedir. Boylelikle

dengesiz dagilhim dengelenmig olmaktadir.

e Ikincisi, dogru smiflama oranini artirir, bu nedenle modelin dogrulugu
artmig olmaktadir.

Algoritma adimlar1 asagidaki gibidir:
P azinlk simfi gozlemleri, N gogunluk smuifi gézlemleri olsun (|P|<|NJ).

e Adim 1.i=1,2,...T

- SMOTE algoritmasi kullanilarak P azinlik sinifi gézlemlerinden N kadar

sentetik gozlemler iiretilir.
- Egitim seti ile egitilir.
- Test seti ile test edilir.

- Kestirilen sinif yardimi ile agirliklar yenilenir.
e Adim 2. 1. adim T kez tekrarlanir.

e Adim 3. Agirliklandirilmig oy ile kestirilen simif bulunur.
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RUSBoost (Rastgele az 6rnekleme + Boosting)

RUSBoost, RUS ve standart boosting algoritmasim birlegtirir (6). Algo-

ritma agagidaki gibidir:

P azinlhk simfi gézlemleri, N gogunluk smuifi gézlemleri olsun (|P|<|NJ).

m egitim setindeki toplam gozlem sayisi

S gecici egitim seti

Adim 1. Her gozlemin agirligi D;(i)= 1/m olarak ayarlanir.

Adim 2. i=12,..,T

- Gegici egitim seti rasgele az 6rnekleme ile olugturulur.
- S ile agirliklar kullanilarak model elde edilir.

- Test seti ile test edilir.

- Kestirilen sinif yardimi ile agirliklar yenilenir.

Adim 3. 2. adim T kez tekrarlanir.

Adim 4. Agirliklandirilmig oy ile kestirilen sinif bulunur.
EasyEnsemble

EasyEnsemble algoritmasi bir topluluk 6grenme algoritmasidir (4). Bu al-

goritma hem boosting hem de bagging algoritmalarinin kombinasyonundan ya-

rarlanmaktadir. Algoritma agagidaki gibidir:

P azinlik simfi gozlemleri, N ¢ogunluk smifi gézlemleri olsun (|P|<|N]).

T ¢ogunluk simifindan elde edilen alt 6rnekleme sayisi

Adim 1. i=0,1,...,T

Adim 2. N’den rastgele gozlemler ¢ekilerek |N;|=|P| olacak sekilde alt kii-

meler olugturulur.

Adim3. P ve N; kullanilarak egitim seti olugturulup egitilir.
Adim 4. 2. ve 3. adimlar T kez tekrarlanir.

Adim 5. Test seti ile test edilir.

Adim 6. Simiflar arasindan en ¢ok oyu alan sinif; kestirim yapilan sinif olarak

adlandirilir.
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MWMOTE

MWMOTE algoritmasinda temel amag; dengesiz 6grenme problemlerini
hafifletme ve faydal sentetik azinlik smifi 6rneklerini olugturmaktir (21).
Adimlar g6yledir:
P azinhk simfi gozlemleri, N ¢ogunluk smifi gézlemleri olsun (|P|<|NJ).
kq glirtltiilii azinlik sinifi gézlemlerini kestirmek i¢in kullanilan azinlik sinifi komsu
say1s1
ko bilgilendirici azinlik sinifi gézlemlerini kestirmek i¢in kullanilan ¢ogunluk sinifi
komsu sayisi
ks bilgilendirici azinlik sinifi gézlemlerini kestirmek i¢in kullanilan azinlik sinifi

komsu sayisi

e Admn 1. Her bir azinlik smifi gézlemlerinin k; komsularini bulmak icin Oklid

uzakliklar: hesaplanir.
e Adim 2. Azinlik simifi gézlemlerinden k; olanlar ¢ikarilir.
e Adim 3. ks belirlenerek ¢ogunluk sinifina ait sinir olugturulur.

e Adim 4. k3 belirlenir.

e Adim 5. Her bir ¢ogunluk ve azinlik sinifina ait gézlemlerin bilgi agirliklar:

hesaplanir.
e Adim 6. Her bir gozlemin kiimesi (sinifi) bulunur.

e Adim 7. SMOTE algoritmasi yardimu ile sentetik gozlemler iiretilir.
SMOTEBagging (SMOTE -+ Bagging)

SMOTEBagging algoritmasi, SMOTE ve Bagging algortimalarinin bir-
legtirilmesinden olugmaktadir (19) . Bu yontem rastgele agir1 érnekleme (over-
sampling) yonteminden farklilik gostermektedir. Baggingleri yaratma sekli farkl-
dir. Rastgele agir1 érnekleme yerine SMOTE kullanilmaktadir. Egitimde azinlik-
gogunluk simifi ayni sayida olmaktadir. Yeniden 6rnekleme (resampling) orani (a)
yardimiyla, SMOTE ile olugturulacak azinlik siifi orani belirlenir.

Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir:

e Adim 1. D egitim seti olsun.
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e Adim 2. Tiim siiflardan ayni sayiya sahip gozlemleri igeren Dj kiimesi

olugturulur.
- %100 yerine koyarak yeniden 6rnekleme yapilir.
- Her bir sinif i¢in %b oraninda yerine koyarak alt kiimeler olugturulur.

- SMOTE algoritmasi kullanilarak yeni sentetik gozlemler {iretilir.
e Adim 3. Her bir alt kiime simiflama yontemleri ile modellenir.
e Adim 4. b oram degistirilir.
e Adim 5. 2., 3. ve 4. adimlar T kez tekrarlanir.
e Adim 6. Test seti ile test edilir.

e Adim 7. Siniflar arasindan en ¢ok oyu alan sinif, kestirim yapilan sinif olarak

adlandirilir.

UnderBagging (Az 6rnekleme + Bagging)

Bu yontem, Bagging ile rastgele az 6rnekleme (undersampling) yontemini
kullanir (15). Cogunluk siifindaki gozlemleri segerken rastgele az drnekleme yap-
maktadir.

Algoritmanin adimlar: goyledir:

e Adim 1. D egitim seti olsun.

e Adim 2. Tim smiflardan ayn sayiya sahip gozlemleri igeren Dj kiimesi

olugturulur.
- Yeniden ornekleme orani %a olarak ayarlanir.

- Her bir simif i¢in %a oraninda yerine koyarak alt kiimeler olugturulur.
e Adim 3. Her bir alt kiime simiflama yontemleri ile modellenir.
e Adim 4. 2. ve 3. adimlar T kez tekrarlanir.
e Adim 5. Test seti ile test edilir.

e Adim 6. Siniflar arasindan en ¢ok oyu alan sinif, kestirim yapilan sinif olarak

adlandirilir.
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2.6 Smiflama Yontemleri I¢in Performans Olgiileri

Makine 6grenmesinde, siniflandirma yontemlerinde kurulan modelin per-

formansini Olgen gesitli dlgiiler vardir. Bunlardan bazilar1 agagidaki gibidir:

e Genel dogruluk orani (overall accuracy)

Duyarhlik (Sensitivity)

Secicilik (Specificity)

Pozitif kestirim degeri (Positive Predictive Value)

Negatif kestirim degeri (Negative Predictive Value)

Egri altinda kalan alan (Area Under Curve)

Diizeltilmig dogruluk orani (Balanced Accuracy)

F-Olgiisii (F-Measure)

Yukarida yer alan model performans oSlgiileri, ikili siniflama durumu igin

asagida verilen 2x2’lik simiflama tablosundan yararlanilarak hesaplanmaktadir.

Tablo 2.2. Iki siufli veri icin 2x2 capraz tablo

GERCEK DURUM
Pozitif Negatif TOPLAM
Pozitif | Dogru Pozitif (DP)  Yanhs Pozitif (YP) DP+YP

KESTIRIM
Negatif | Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN) | YN+DN
TOPLAM DP+YN DN+YP N

2.6.1 Genel Dogruluk Oram (GDO)

Dogru porzitif ve dogru negatif sonuglarin toplaminin ¢aligmada bulunan
toplam gozlem sayisina oramidir. Literatiirde siklikla kullanilan genel dogruluk
oraninin sinif dengesizliginde kullanilmamas1 gerektigi (gesitli makale ve kitap-
larda) vurgulanmigtir (25, 37-39). GDO degeri, 0 ile 1 arasinda degismektedir.

Bu degerin 1’e yaklagmasi performansin yiiksek oldugunu gostermektedir.

GDO = W (2.16)
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2.6.2 Duyarhhk (DUY)

Gergek durumda pozitif oldugu bilinen bir gézlemin kestirim sonucunun
pozitif ¢gikma olasihgidir (25, 39, 40). Veri madenciliginde simflama performans-
larimi gosteren sonuglarda "geri ¢gagirma (recall)" diye adlandirilmaktadir. DUY
degeri, 0 ile 1 arasinda degismektedir. Bu degerin 1’e yaklagmasi performansin

yiiksek oldugunu gostermektedir.

DP

—_— 2.1
DP+YN (2.17)

Duyarhlik =

2.6.3 Segicilik (SEQ)

Gergek durumda negatif oldugu bilinen bir gézlemin kestirim sonucunda da
negatif ¢ikmasi olasiigidir(25, 39, 40). SEC degeri, 0 ile 1 arasinda degismektedir.

Bu degerin 1’e yaklagmasi performansin yiiksek oldugunu gostermektedir.

DN

= S ——— 2.18
YP+ DN ( )

Secicilik =

2.6.4 Pozitif Kestirim Degeri (PKD)

Kestirim degeri pozitif olan bir gozlemin gercek durumda da pozitif olma
olasihgidir (39). Veri madenciliginde simiflama performanslarini gésteren sonug-
larda "kesinlik (precision)" olarak da adlandirilmaktadir. PKD degeri, 0 ile 1

arasinda degismektedir. Bu degerin 1’e yaklagmasi performansin yiiksek oldugunu

gostermektedir.
DP
PKD = ——— 2.1
DP+YP (2.19)
Prevelansin etkisinin dahil edilmesi ile Egitlik 2.20 elde edilmektedir.
DUY.P
PKD UY.Prevelans (2.20)

~ DUY.Prevelans + (1 = SEC).(1 — Prevelans)

2.6.5 Negatif Kestirim Degeri (NKD)

Kestirim degeri negatif olan bir gozlemin ger¢ek durumda da negatif olma

olasihigidir (39). NKD degeri, 0 ile 1 arasinda degigsmektedir. Bu degerin 1’e yak-
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lasmasi performansin yiiksek oldugunu gostermektedir.

DN
NKD = ——— 2.21
DN +YN (2:21)
Prevelansin etkisinin dahil edilmesi ile Esitlik 2.22 elde edilmektedir.
EC.(1-P
NKD SEC.( revelans) (2.22)

h SEC.(1 — Prevelans) + (1 — DUY').Prevelans

2.6.6 Egri Altinda Kalan Alan (EAA)

Farkli kesim noktalarinda farkli duyarlilik ve secicilik degerleri ile elde
edilen ROC egrisi altinda kalan alandir (25, 39). EAA degeri, 0 ile 1 arasinda
degismektedir. Bu degerin 1’e yaklagmasi performansin yiiksek oldugunu goster-
mektedir.

1
EAA:/ ROC(t)dt (2.23)
0
2.6.7 Diizeltilmis Dogruluk Orani (DDO)

Duyarlilik ve segicilik degerlerinin ortalamasidir (41). DDO degeri, 0 ile 1
arasinda degigmektedir. Bu degerin 1’e yaklagmasi performansin yiiksek oldugunu
gostermektedir.

DDO = % % (Duyarhlik + Segicilik) (2.24)

2.6.8 F-oOlgiisii

Duyarlilik ve segicilik Olgiilerinin tek bagina yeterli olmadiklar: diisiinii-
lerek elde edilmistir. Pozitif kestirim degeri ve duyarhilik degerlerinin harmonik
ortalamasidir (42). F-6lgiisii degeri, 0 ile 1 arasinda degigmektedir. Bu degerin 1’e

yaklagmasi performansin yiliksek oldugunu gostermektedir.

Porzitif Kestirim Degeri * Duyarlilik
Pozitif Kestirim Degeri + Duyarlilik

F-slgiisii = 2 (2.25)
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3 GEREC ve YONTEM

Tez caligmamizda, Boliim 3.1’de benzetim ¢aligmasi ve Boliim 3.2’de gercek

veri setlerine ait detayli bilgiler yer almaktadir.
3.1 Benzetim Caligmasi

Alanyazinda, sinif dengesizligi problemi ile ilgili bir¢ok ¢aligma bulunmak-
tadir. Bu caligmalarin cogunlugu gercek veri setleri kullanilarak degerlendiril-
mistir. Benzetim ¢aligmasi yapilmig caligma ¢ok azdir ve bu ¢alismalarda farkh
korelasyon yapilarinda inceleme yapilmamigtir. Bu nedenle, bu tez kapsaminda
farkli korelasyon yapilarin da dikkate alarak algoritmalarin gecerligi gosterilmeye
caligtlmigtir. Siniflandirma yontemlerinin performanslari, 6érneklem biiyiikliikle-
rinden, korelasyon yapilarindan ve sinif dengesizlik oranlarindan etkilenebilir. Bu
nedenle, benzetim senaryolar:1 bu etkiler dikkate alinarak hazirlanmistir. Benzetim
calismas: asagidaki maddelerin tiim olasi kombinasyonlar1 igeren senaryolardan
olugmaktadir:

1) Diistik, orta, yiiksek ve gercek (yani gergek bir veri kiimesinden elde
edilen korelasyon) korelasyon yapilari

2) Orneklem genislikleri 100, 250, 500, 1000 ve 2000

3) Dengesizlik oranlar1 %10, %15, %25 ve %30

Bagimli ve bagimsiz degigkenler arasindaki korelasyon diigiik, orta ve yiik-
sek korelasyonlu yapilar igin sirasiyla [0,00-0,29], [0,30-0,60] ve [0,61-0,90] aralikla-
rinda tamimlanmistir. Bagimsiz degiskenler arasinda zayif veya hig iligki olmadig:
varsayllmigtir. Sinif degiskeniyle birlikte on beg degisken (5 ikili, 10 sayisal) farkh
korelasyon yapilar1 dikkate alinarak R programinda (3.2.3 versiyonu) “BinNor”
(43) paketi kullamlarak tiiretildi. Ayrica, nitel degiskenler iki kategorili gekilde
tiretilmistir. Tki kategorili degiskenler arasindaki iligki Phi korelasyon katsayis,
iki kategorili degigkenler ile nicel degiskenler arasi iligski Nokta ¢ift serili korelas-
yon katsayisi ve nicel degiskenler arasi iligki Pearson korelasyon katsayisi dikkate
alinarak olugturulmustur. “BinNor” paketi ¢ok degiskenli normal dagilim varsa-
yimi altinda veri tiiretmekte olup her bir korelasyon yapisi elle olusturulup veri
tiiretme agsamasinda tanimlanmigtir. 15 degiskenden sadece 5 bagimsiz degisken
bagimh degigken ile iligki tanimlanmig ve diger degigkenler iligkisiz olarak tanim-
lanmigtir. Tiim senaryolar (yani 80 farkli kombinasyon) 1000 kez tekrarland: ve
optimum model parametrelerini bulmak i¢in 5 kath capraz gecerlik uygulandi.
SMOTE, SMOTEBoost, RUSBoost, EasyEnsemble, MWMOTE, SMOTEBag-

ging ve UnderBagging algoritmalar1 siniflama yapilamadan 6nce verilerin denge-
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sizligini azaltmak ya da tamamen ortadan kaldirmak i¢in kullanildi. Benzetim ile
elde edilen veriler ve gercek veri setleri CART, DVM ve RF yontemleri kullani-
larak simiflama yapildi. Siniflarda dengesizlik varken sadece simiflama yapilarak
elde edilen sonuglar diger algoritmalarin sonuclar ile kargilagtirildi. Herhangi bir
algoritma kullanilmadan siiflama yontemleri uygulanan durum, tablolarda ve
grafiklerde “YOK?” olarak ifade edildi. Tablo ve grafiklerde 1000 tekrarin ortala-
mas1 olarak sunulmustur.

R programindan (versiyon 3.2.3) “caret” (44), “ROSE” (36), “caretEn-
semble” (45), “imbalance” (46), “ebmc”(47) ve “ggplot”(48) paketleri kullanilda.

Benzetim c¢aligmasinin is akig1 Sekil 3.1’dedir.
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Sekil 3.1. Benzetim caligmasi 6zeti
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Korelasyon yapilarina ait matrisler Tablo 3.1, 3.2, 3.3, 3.4’de sunulmustur.
Tablolarda ornek olarak sadece bes degiskene ait yapi gosterilmigtir. Tablo 3.1’de
hem bagimsiz degiskenler arasinda iligki hem de bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligski ¢ok zayif olarak olusturuldu ve diigiik korelasyonlu

yap1 olarak kabul edildi.

Tablo 3.1. Diisiik diizey korelasyon yapisi

Yy x T2 T3 Ty T15
y 1,000 0,100 0,100 0,100 0,250 0,188
r1 0,100 1,000 0,060 0,100 0,178 0,029
xo 0,100 0,060 1,000 0,100 0,100 0,100
xs 0,100 0,100 0,100 1,000 0,100 0, 100
ry 0,250 0,178 0,100 0,100 1,000 0,100
r15 0,188 0,029 0,100 0,100 0,100 1,000

Tablo 3.2 'de bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin ¢ok diisiik, fakat
bagimh degisken ile bagimsiz degigkenler arasindaki iligkinin orta diizey oldugu
durum orta diizey korelasyonlu yapi olarak dikkate alindi.

Tablo 3.2. Orta diizey korelasyon yapisi

Yy z1 T2 T3 Ty 15
Y 1,000 0,500 —0,480 0,460 —0,450 0, 150
1 0,500 1,000 —-0,157 —-0,071 0,158 0,150
ro —0,480 —0,157 1,000 —0,166 —0,040 0,150
rg 0,460 —0,071 —0,166 1,000 0,147 0,150
xry —0,450 0,158 —0,040 0,147 1,000 0, 150
x5 0,150 0, 150 0,150 0,150 0, 150 1,000

Tablo 3.3 'de bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin ¢ok diisiik ya da
hig iligki yok, fakat bagimlh degisken ile bagimsiz degigkenler arasindaki iligkinin
yiiksek diizey oldugu durum yiiksek korelasyonlu yapi olarak dikkate alindi.
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Tablo 3.3. Yiiksek diizey korelasyon yapisi

Y 1 To T3 Ty T15
y 1,000 0,692 —0,790 0,000 0,158 ... —0,780
71 0,692 1,000 —0,103 0,000 0,000 ... 0,000
2o —0,790 —0,103 1,000 0,000 0,000 ... 0,000
x5 0,000 0,000 0,000 1,000 0,000 ... 0,000
24 0,000 0,158 0,000 0,000 1,000 ... 0,000
715 —0,780 0,000 0,000 0,000 0,000 ... 1,000

Bu tez kapsaminda gercek veriden yararlanilarak elde edilen korelasyon
yapisi, gercek korelasyon yapisi olarak kullanilmis ve korelasyon matrisi Tablo

3.4’de verilmigtir.

Tablo 3.4. Gergek korelasyon yapisi

Y 1 To I3 T4 Ce 15
y 1,000 0,378 —0,383 0,322 —0,283 ... 0,115
ry 0,378 1,000 0,281 0,330 0,265 ... 0,109
ry —0,383 0,281 1,000 —-0,335 0,348 ... 0,064
x3 0,322 0,330 —-0,335 1,000 —-0,369 ... 0,172
ry —0,283 0,265 0,348 —0,369 1,000 ... 0,075
z15 0,115 0,109 0,064 0,172 0,075 ... 1,000

3.2 Gergek Veri Setleri

Tez ¢aligmamizda, yedi adet gercek veri seti ile ¢aligildi. Bu verilere iligkin
orneklem geniglikleri, azinlik-cogunluk sinifi yiizdeleri ve bagimsiz degisken sayi-
lar1 Tablo 3.5’te 6zetlenmigtir. Alt1 veri seti acik erigim olan UC Irvine Machine
Learning Repository web sayfasindan alinmigtir. Bir tanesi ise tablonun altinda

yer verilen makaleden alinmigtir.
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Veri setleri

Orneklem Azmhk sinifi- Bagimsiz Degisken

genigligi  Cogunluk sinifi

sayl1s1

Deniz Kabuklari
Dogurganhik
Gogiis Cerrahisi

Hepatit

Kan Nakli
Alzheimer*

Diyabet

731 %5,74 - %94,26
100 %12 - %88
470 %15 - %85
155 %20 - %80
748 %23 - %77
70 %30 - %70
768 %34,9 - %66,1

8
9
16
19
4
25
8

* A blood based 12-miRNA signature of Alzheimer

Leidinger P et al.

disease patients, (2013),

Tablo 3.6’da veri setlerine ait bagimh degisken ve bagimsiz degiskenlerin bilgi-

leri yer almaktadir.

Tablo 3.6. Gergek veri setlerinin degigkenlerine ait 6zet tablo

Veri Setleri

Bagimsiz Degisken
Sayis1

Bagimsiz Degiskenler

Smf Degiskeni

Deniz Kabuklar:

Dogurganhk

Gogiis Cerrahisi

Hepatit

Kan Nakli

Alzheimer

Diyabet

1 nitel, 7 nicel

6 nitel, 3 nicel

13 nitel, 3 nicel

13 nitel, 3 nicel

0 nitel, 3 nicel

0 nitel, 25 nicel

0 nitel, 8 nicel

cinsiyet, uzunluk, ¢ap, yiikseklik, tiim agirhk, soyulmus agirlik,
i¢ organ agirhg, kabuk agirhg:
yag, mevsim, travma, ¢ocukluk hastahigi, cerrahi miidahale, ates,
alkol titketim sikhig1, sigara aligkanhgi, giinliik oturarak gegirilen saat
tani, zorlu viral kapasite (FVC), Zorlu ekspirasyonun birinci saniyesinde
atilan voliim (FEV1), Zubrod 6l¢egi, ameliyattan énce agri, ameliyattan énce
hemoptizi, ameliyattan 6nce solunum giigliigii, ameliyattan 6nce oksiiriik,
ameliyattan 6nce halsizlik, tiim6r boyutu, tip2 diyabet, 6 ay i¢inde miyokard
infarktiisii, periferik arter hastaliklar, sigara alskanhgy, astim, yas
yas, cinsiy steroid, antiviral, yorgunluk, halsizlik, igtahsizlik,
karaciger ikligii, karaciger saglamhg), dalak belirginligi,
karmda su toplanmasi, ériimeek 1sir1g1, varis, bilirubin, alkil fosfat, sgot, albiimin,
prothrombin time, histoloji
son bagistan bu zamana kadar gecen aylar, toplam bagis sayisi, toplam
bagislanan kan ml, ilk bagistan bu zamana kadar gegen aylar

miR.168, miR.2175, miR.1311, miR.1988, miR.2205, miR.1425,
miR.639, miR.1695, miR.2551, miR.2750, miR.1119, miR.1472, miR.2279,
miR.481, miR.2668, miR.2696, miR.1268, miR.657, miR.2344, miR.372,

miR.2576, miR.2729, miR.2538, miR.1818, miR.1679
hamile kalma sayis1, glukoz, diyastolik kan basimci, triseps
cilt kat kalmhgi, insiilin, beden kiitle indeksi,
diyabet pedigree fonksiyonu, yasg

porzitif, negatif

normal, diger

yasiyor, olil

yastyor, oli

kan bagis1 evet,kan bagisi hayir

hasta, saglam

hasta, saglam
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4 BULGULAR

Gereg ve Yontem boliimiinde, ayrintili olarak verilmis olan benzetim ¢a-
lismasina ve gergek veri setlerine ait sonuclar, Boliim 4.1 ve Boliim 4.2°de yer
almaktadir. Béliim 4.1’de dort farkli korelasyon yapisina ait sonuclar ayri ayri
incelenmis ve sonuclarin degerlendirilmesi F-6lgiisii dikkate alinarak yapilmigtir.

Bolim 4.2°de veri setlerine ait sonuglar tek bir tabloda sunulmustur.
4.1 Benzetim Caligmasi Sonuclari

Benzetim caligmasina ait sonuclar alt bagliklar halinde sunulmustur. Yon-
temlerin kargilagtirmalarinin daha net goriilebilmesi igin grafikler verilmigtir. Kar-
silagtirma yapilan algoritmalar ile ilgili yorumlar her bir korelasyon yapisina ait
sonuclar ile birlikte verilmistir.

3 farkli simiflama yontemi ve 8 farkli algoritma sonuglar1 24 grafigi bir
arada bulunduran grafikler halinde sunulmusgtur. Grafiklerin dikey ekseninde F-
Olciisii degerleri yatay eksende ise érneklem genislikleri bulunmaktadir. Grafik
igerisinde dengesizlik oranlar1 farkli renklerle ifade edilmistir. Algoritmalarin ad-
lar1 ve dengesizlik oranlar1 grafiklerin igerisinde belirtilmigtir. F-6l¢iisii degerleri
1000 tekrarin ortalama degerleridir.

Grafikler R programinda “ggplot” paketi yardimi ile ¢izilmisgtir.

Tablolar ise her bir korelasyon diizeyinde ayr1 ayri verilmis olup her bir
dengesizlik oranina gore de ayr1 ayr1 verilmistir. Ornegin diisiik diizey korelasyon
ve 0,10 dengesizlik durumu veya yiliksek diizey korelasyon ve 0,30 dengesizlik
durumu olacak gekilde sunulmugtur. Grafiklerde oldugu gibi tablolarda da F-

Olciisii dikkate alinarak sonuclar yorumlanmaigtir.
4.1.1 Diisiik Diizey Korelasyona Ait Sonucglar

Grafik 4.1’de Diigiik diizey korelasyon tanimlanarak iiretilmig verilerden
elde edilen simiflama sonuclar1 gosterilmektedir.

Ornegin, Grafikte (1,1) hiicresi herhangi bir algoritma olmadan ve sinif-
lama yontemi DVM oldugu durumdaki farkli 6rneklem genisliklerinde dengesizlik
oranlarimi gostermektedir.

Grafige bakildiginda, net bir gekilde goriilen algoritma kullanilmadan uy-
gulanan siniflama yontemlerinin performansidir. Dengesizlik azalsa da algoritma
kullanilmadan elde edilen performans sonuglar1 6rneklem genisligi arttikca azal-
migtir. Her bir algoritma tek tek degerlendirilmigtir. SMOTE algoritmasi sonug-
lar1 (1,2), (2,2) ve (3,2) hiicrelerinde yer almaktadir. Dengesizligin 0,10 ve 0,15
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oldugunda her bir sinmiflama yonteminde performans sonuclari benzer ve 6rneklem
genigligi arttikca performanslar diigmektedir. Dengesizlik azaldik¢a yani 0,25 ve
0,30 oldugu durumda SMOTE algoritmasinin siniflama performanslar: iizerindeki
etkisi net bir sekilde goriilmektedir. SMOTEBoost algoritmasimin etkisi SMOTE
algoritmasinin etkisi ile benzer bulunmustur.

RUSBoost algoritmasimin etkileri grafikte (1,4), (2,4) ve (3,4) hiicrelerinde
yer almaktadir. Ornekleme genisligi arttikca her bir dengesizlik oraninda siif-
lama performanslar1 da artmaktadir. UnderBagging algoritmasinin da siiflama
yontemleri tizerindeki etki RUSBoost algoritmasinin etkisine benzerken EasyEn-
semble algoritmasinin etkisi tam tersi yondedir. Yani orneklem genisligi arttikca
siniflama yontemlerindeki performanslar diigmektedir.

MWMOTE algoritmasinin performansi dengesizlik 0,10 ve 0,15 oldugunda
orneklem genigligi arttikca diismektedir. Dengesizligin 0,25 ve 0,30 oldugu du-
rumda siniflama yontemleri iizerindeki etki artmaktadir.

0,10 ve 0,15 dengesizlik durumlarinda RUSBoost, SMOTEBagging ve Un-
derBagging algoritmalarinin siniflama tizerindeki etkisi algoritma olmadan uygu-
lanan siniflama iizerindekine gore yiiksek bulunmusgtur. Siniflama yontemlerindeki
performans: arttirdigi goriilmistiir.

Diigiik korelasyon yapisinin etkisi performans sonuglarina bakildiginda net
bir gekilde goriilmektedir.

Dort farkli dengesizlik durumuna ait sonuglar Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo
4.3 ve Tablo 4.4’de verilmigtir.
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Tablo 4.1. Diigiik diizey korelasyon ve 0,10 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0.907 099 0015 0505 0,173 | 0,003 0,997 0,008 0502 0,104 | 0,002 0,999 0,004 0501 0079 | 0,901 0099 0003 0501 0,049 | 0,000 0,999 0,003 0,099 0,035
SMOTE 0904 0993 0018 0506 0143 | 0904 0994 0018 0506 0116 | 0,901 00998 0008 0503 0066 | 0,899 0996 0020 0508 0065 | 0899 0998 0,007 0503 0035
SMOTEBoost | 0,903 0992 0019 0506 0,129 | 0,904 0995 0015 0505 0088 | 0901 0,998 0008 0503 0060 | 0,899 0996 002 0508 0064 | 0899 0998 0,008 0503 0,034

DVM RUSBoost 0567 0566 0577 0572 0192 | 0505 0485 0,704 0595 0222 | 0589 0579 0681 0630 0266 | 0,613 0606 0681 0643 0354 | 0614 0603 0712 0657 0,362
MWMOTE 0,883 0968 0066 0517 0313 | 0889 0980 0048 0514 0178 | 0887 0978 0059 0518 0,135 | 0,891 0985 0044 0514 0,00 | 0,890 0983 0054 0519 0,097
EasyEnsemble | 0,726 0,778 0241 0509 0,194 | 0899 0,995 0009 0502 0206 | 0,900 0998 0004 0501 0170 | 0,897 0995 0013 0,504 0187 | 0894 0990 0,021 0506 0,193
SMOTEBagging | 0,861 0,938 0099 0518 0435 | 0845 0917 0,156 053 0223 | 0,816 0880 0221 0551 0,195 | 0,787 0,841 0295 0568 0214 | 0,760 0804 0,360 0582 0,229
UnderBagging | 0463 0458 0516 0487 0,183 | 0,550 0541 0641 0591 0219 | 0613 0607 0663 0635 0252 | 0,629 0624 0668 0646 0262 | 0,637 0634 0671 0652 0,269
YOK 0,909 0998 0003 0500 0128 | 0900 0993 00IL 0502 0096 | 0,899 0994 0011 0503 0098 | 0,899 0096 0010 0503 0,082 | 0,900 0,999 0,003 0,099 0,058
SMOTE 0,877 0958 0063 0510 0,143 | 0892 098 0031 0506 0115 | 0897 0992 0015 0503 0099 | 0,895 0991 0021 0506 0,101 | 0897 0996 0011 0503 0,074
SMOTEBoost | 0,881 0964 0052 0508 0,099 | 0904 0995 0015 0505 0017 | 0901 0997 0005 0501 0014 | 0,899 0997 0006 0502 0015 | 0899 0999 0,003 0501 0007

CART RUSBoost 0,909 1,000 0000 0500 0000 | 0471 0452 0,658 0555 0,162 | 0491 0476 0,637 0557 0228 | 0,525 0515 0618 0566 0,286 | 0,539 0529 0,626 0577 0,299
MWMOTE 0824 0894 0157 0525 0235 | 0861 0943 0099 0521 0186 | 0,872 0958 0079 0519 0,160 | 0,888 0981 0038 0510 0131 | 0896 0994 0016 0505 0,107
EasyEnsemble | 0,833 0910 0,128 0519 0239 | 0902 1,000 0001 0500 0186 | 0,001 1,000 0000 0500 0,109 | 0,901 1,000 0000 0500 0038 | 00900 1,000 0000 0500 0,014
SMOTEBagging | 0,754 0,801 0284 0543 0298 | 0785 0,838 0274 0556 0218 | 0,781 0834 0292 0563 0206 | 0,754 0,797 0365 0581 0,226 | 0,703 0,727 0483 0,605 0,244
UnderBagging | 0492 1,000 0,100 0500 0167 | 0569 0564 0619 0591 0215 | 0589 0585 0625 0605 0229 | 0599 0594 0,637 0616 0238 | 0,607 0603 0649 0626 0247
YOK 0,908 0996 0014 0505 0,179 | 0,003 0,996 0015 0506 0,113 | 0,001 0,997 0,009 0,503 0,059 | 0,901 0098 0009 0504 0,046 | 0,000 0,998 0,008 0,099 0,030
SMOTE 0,897 0983 0033 0508 0118 | 0898 0988 0021 0504 0071 | 0897 0991 0024 0508 0067 | 0,894 0988 0043 0515 0078 | 0895 0991 0031 0511 0057
SMOTEBoost | 0,901 0988 0025 0506 0067 | 0,902 0992 0018 0505 0042 | 0900 0995 0016 0506 0037 | 0,897 0992 0032 0512 0056 | 0,898 0995 0022 0508 0,038

RF RUSBoost 0570 0572 0552 0562 0151 | 0,555 0547 0,634 0590 0169 | 0595 0591 0635 0613 0347 | 0,612 0,608 0646 0627 0335 | 0617 0610 0674 0642 0353
MWMOTE 0,892 0980 0047 0513 0321 | 0893 0985 0044 0514 0174 | 0892 0984 0046 0515 0,117 | 0,893 0987 0039 0513 008 | 0,894 0990 0035 0512 0,066
EasyEnsemble | 0,767 0,835 0,147 0491 0,198 | 0895 0991 0013 0502 0,185 | 0,900 0998 0002 0500 0,109 | 0,900 0999 0,000 0,500 0038 | 0896 0995 0000 0498 0,014
SMOTEBagging | 0,858 0,932 0127 0520 0425 | 0867 0945 0,116 0531 0237 | 0,863 00942 0,128 0535 0,176 | 0861 0,940 0,120 0535 0156 | 0,858 00936 0,147 0541 0,168
UnderBagging | 0,559 0548 0654 0601 0236 | 0594 0587 0661 0624 0236 | 0610 0605 0657 0631 0249 | 0,617 0611 0674 0643 0258 | 0624 0618 0678 0648 0,264
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Tablo 4.1 diisiik diizey korelasyon ve 0,10 dengesizlik durumunu goster-
mektedir.

Tablo 4.1’e gore GDO degerlerine bakildiginda, UnderBagging algoritmasi
hari¢ YOK ve diger algoritmalarda yiiksek bulunmugtur. SEC degerleri ¢ok yiik-
sek ¢ikmig iken DUY degerlerine bakildiginda ¢ok diigiik ¢gitkmasindan dolay1 GDO
degerine bakmak yaniltici olabilmektedir. Bir¢ok ¢alismada performans degerlen-
dirme 0l¢iisii olarak DDO degerleri kullanilmaktadir. DDO degerleri SEC ve DUY
degerlerinden hesaplanmakta ve DDO degerleri etkilenmektedir. YOK ve tiim al-
goritmalarda DDO degerleri yaklagik %50 ve {izeri civarindadir. Bunun aksine
F-6l¢iisii DUY degerlerinden etkilendigi i¢in 0,10 dengesizlik durumunda ¢ok dii-
siik degerlere sahiptir.

Orneklem genisligi arttikca YOK, SMOTE, SMOTEBoost ve MWMOTE
algoritmalarinda F-6l¢iisii degerleri diismektedir. EasyEnsemble algoritmasi DVM
yonteminin siniflama performansi iizerinde etkili olmug iken diger simiflama yon-
temlerinde 6rneklem genisligi arttikca etkisi olmamistir.

Orneklem genisligi arttikca RUSBoost algoritmas: siniflama yontemlerinin
performanslarini arttirmaktadir. 2000 6rneklem genigliginde %30’un iizerine ¢i-
karmigtir. Bu rakam ¢ok diigiik olmasina ragmen YOK ve diger algoritmalarin

etkisine gore daha iyi sonug verdigi sdylenebilir.



Tablo 4.2. Diigiik diizey korelasyon ve 0,15 dengesizlik durumu

Simflama cgzﬁ;licl:;; 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — 7 tmalar | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dicisi | GDO SEC DUY DDO F-dleisd
YOK 0,856 0,090 0016 0503 0,140 | 0,852 0095 0012 0504 0,131 | 0,852 0,098 0,007 0502 0,088 | 0,851 0,999 0,005 0502 0054 | 0,850 0,999 0005 0502 0,043
SMOTE 0,839 0960 0079 0520 0167 | 0845 0979 0054 0517 0,129 | 0,840 0975 0057 0516 0,105 | 0,844 0984 0040 0512 0077 | 0,843 0982 0058 052 0,097
SMOTEBoost | 0,837 0,958 0,079 0519 0,153 | 0,845 0979 0054 0516 0120 | 0,839 0975 0057 0516 0,103 | 0844 0984 0,040 0512 0,076 | 0,843 0982 0,058 0520 0,097

— RUSBoost 0,702 0,756 0363 0559 0179 | 0,649 0667 0535 0601 0284 | 0564 0549 0655 0,602 0323 | 0,619 0617 0626 0622 0367 | 0,584 0564 0698 0631 0,449
MWMOTE 0,822 0933 0099 0516 0254 | 0810 0929 0,127 0528 0,182 | 0,824 0942 0,108 0525 0,152 | 0,824 0946 0113 0529 0155 | 0,821 0945 0120 0533 0,165
EasyEnsemble | 0819 0951 0057 0504 0231 | 0850 0,997 0,006 0502 0169 | 0,846 00992 0014 0503 0,190 | 0850 0,999 0,002 0501 0076 | 0,845 0,989 0023 0506 0,198
SMOTEBagging | 0,797 0,901 0,151 0526 0336 | 0,765 0,857 0224 0540 0232 | 0740 0818 0289 0554 0247 | 0721 0787 0342 0564 0266 | 0,703 0,758 0,385 0572 0278
UnderBagging | 0481 0469 0557 0513 0245 | 0552 0,539 0631 058 0293 | 0587 0578 0643 0610 0316 | 0,603 0596 0,647 0621 0327 | 0612 0605 0,647 0626 0,332
YOK 0,855 0,090 0015 0502 0,190 | 0,845 0086 0,024 0505 0,147 | 0,843 0,085 0,025 0506 0,116 | 0,845 0990 0019 0505 0,09 | 0,848 0,995 0010 0,503 0,079
SMOTE 0817 0931 0,103 0517 0195 | 0835 0967 0059 0513 0,167 | 0,830 0963 0063 0513 0,158 | 0,839 0978 0040 0509 0130 | 0,830 0963 0076 0519 0,128
SMOTEBoost | 0,817 0,933 0,093 0513 0095 | 0,845 0982 0030 0506 0024 | 0,840 0980 0033 0507 0059 | 0847 00992 0014 0503 002 | 0835 0971 0,059 0515 0,098

CART RUSBoost 0,618 0652 0406 0529 0171 | 0,634 0,670 0413 0541 0231 | 0484 0459 0631 0545 0,322 | 0557 0557 0559 0558 0312 | 0,518 0497 0,632 0565 0,362
MWMOTE 0749 0832 0209 0521 0236 | 0,769 0870 0,190 0530 0217 | 0816 0934 0102 0518 0,184 | 0,834 0966 0060 0513 0163 | 0,843 0988 0024 0506 0,141
EasyEnsemble | 0,837 0,979 0,023 0501 0224 | 0,852 1,000 0000 0500 0150 | 0,851 1,000 0000 0500 0095 | 0,851 1,000 0,000 0500 0043 | 0,850 1,000 0,000 0500 0,036
SMOTEBagging | 0,711 0,776 0307 0541 0205 | 0,727 0,800 0297 0548 0244 | 0725 0796 0321 0558 0256 | 0,698 0751 0396 0574 0281 | 0,660 0690 0495 0592 0,303
UnderBagging | 0527 0516 0600 0558 0269 | 0552 0542 0610 0576 0284 | 0565 0556 0617 0587 0296 | 0572 0563 0,627 0595 0304 | 0584 0576 0631 0603 0312
YOK 0,855 0,988 0,029 0508 0154 | 0,850 0091 0,024 0508 0,095 | 0,850 0,094 0020 0507 0,066 | 0,849 0995 0016 0506 0043 | 0,849 0996 0014 0505 0,033
SMOTE 0833 0951 0,097 0524 0168 | 0,839 0968 0080 0524 0131 | 0833 0965 0075 0520 0,114 | 0837 0971 0,069 0520 0107 | 0,837 0,969 0085 0527 0,131
SMOTEBoost | 0,839 0,960 0078 0519 0120 | 0,845 0977 0067 0522 0106 | 0,839 0974 0062 0518 0093 | 0842 0980 0053 0516 0084 | 0841 0977 0,069 0523 0,110

RF RUSBoost 0592 0606 0506 0556 0231 | 0,604 0609 0566 058 0310 | 0566 0,559 0605 0582 0325 | 0,607 0608 0598 0603 0368 | 0,586 0573 0658 0615 0434
MWMOTE 0,837 00955 0068 0511 0254 | 0831 0962 0078 0520 0,157 | 0,844 0973 0060 0516 0115 | 0,842 0976 0060 0518 0101 | 0,841 0980 0051 0516 0,087
EasyEnsemble | 0,790 0,908 0,111 0509 0220 | 0,850 0,997 0008 0,503 0150 | 0,850 0998 0002 0500 0095 | 0,850 00998 0001 0500 0043 | 0848 0997 0,001 0499 0,026
SMOTEBagging | 0,806 0,910 0,152 0531 0348 | 0,803 0914 0152 0533 0220 | 0801 0911 0165 0538 0198 | 0801 0911 0,169 0540 0200 | 0,797 0907 0,175 0541 0,203
UnderBagging | 0542 0529 0625 0577 0283 | 0565 0551 0647 0599 0303 | 0578 0564 0658 0611 0316 | 0585 0571 0662 0616 0322 | 0591 0578 0,668 0623 0,328
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Tablo 4.2 diisiik diizey korelasyon ve 0,15 dengesizlik durumunu goster-
mektedir.

Tablo 4.1’de oldugu gibi GDO ve SEQ degerleri yiiksek bulunmug iken
DUY ve F-6lciisii degerleri diisiik oldugu goriilmektedir. DDO degerleri ise %50
ve tizerindedir.

Orneklem genisligi arttikca YOK, SMOTE, SMOTEBoost, MWMOTE ve
EasyEnsemble algoritmalarinda F-olgiisii degerleri diismektedir. UnderBagging
algoritmasinin siiflama yontemleri iizerinde etkisi orneklem genigligi arttikca
benzerdir.

Orneklem genisligi arttikca RUSBoost algoritmasi siniflama yontemlerinin
performanslarini arttirmaktadir. CART yonteminin performansi diger siniflama
yontemlerinin performansindan daha kiigiik ¢ikmaktadir. RUSBoost algoritmasi
orneklem genigligi arttikca performanslar1 %35’in iizerine ¢ikarmaktadir. Tablo

4.1’e benzer bir sonug ¢ikmaktadir.



Tablo 4.3. Diigiik diizey korelasyon ve 0,25 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0748 0971 0049 0510 0228 | 0,748 0983 0032 0507 0171 | 0,749 0,989 0,023 0,506 0,750 0,093 0,019 0506 0,093 | 0,750 0,993 0,017 0250 0,073
SMOTE 0679 0813 0257 0535 0263 | 0687 0820 0281 0550 0298 | 0,695 0833 0279 0,556 0,702 0842 0279 0561 0314 | 0708 0853 0271 0562 0314
SMOTEBoost | 0,681 0816 0256 053 0,255 | 0,685 0816 0285 0551 0298 | 0,695 0833 0279 0,556 0,702 0842 0280 0561 0314 | 0708 0853 0271 0562 0314

DVM RUSBoost 0465 0380 0,733 055 0376 | 0522 0472 0672 0572 0439 | 0578 0562 0628 0,595 0,554 0508 0693 0600 0481 | 0584 0564 0,647 0605 0478
MWMOTE 0,679 0825 0238 0531 0275 | 0,653 0757 0336 0547 0321 | 0,656 0,761 0,337 0,549 0,658 0,764 0339 0552 0,330 | 0,659 0764 0346 0555 0,336
EasyEnsemble | 0,717 0912 0,128 0520 0356 | 0,757 0,953 0,062 0508 0244 | 0,748 0991 0018 0,505 0,740 0969 0053 0511 0143 | 0,747 0983 0039 0511 0,095
SMOTEBagging | 0,689 0832 0237 0535 0304 | 0666 0,780 0316 0548 0315 | 0,652 0,750 0353 0,552 0,644 0730 0382 0556 0347 | 0,640 0719 0405 0562 0,359
UnderBagging | 0,502 0458 0639 0549 0384 | 0548 0518 0640 0579 0411 | 0565 0543 0,633 0,588 0577 0561 0626 0594 0424 | 0588 0575 0,627 0601 0431
YOK 33 0941 0080 0511 0247 | 0,739 0966 0,048 0507 0,196 | 0,743 0,975 0039 0507 0,177 | 0,744 0983 0028 0506 0,147 | 0,749 0994 0011 0,250 0,133
SMOTE 0773 0276 0524 0284 | 0665 0,798 0260 0529 0288 | 0,680 0827 0239 0533 0281 | 0,688 0,839 0231 0535 0274 | 0700 0862 0211 0537 0,266
SMOTEBoost 0769 0283 0526 0245 | 0678 0827 0222 0525 0211 | 0,689 0847 0211 0520 0218 | 0,693 0854 0210 0532 0227 | 0706 0877 0,189 0533 0220

CART RUSBoost 038 0,669 0529 0343 | 0471 0411 0,652 0532 0382 | 0524 0503 058 0545 0390 | 0,503 0458 0637 0547 0417 | 0,536 0519 058 0552 0422
MWMOTE ) 0,684 0372 0528 0323 | 0584 0622 0470 0546 0353 | 0,639 0,731 0361 0546 0333 | 0,683 0,830 0241 0536 0325 | 0702 0876 0,179 0527 0,320
EasyEnsemble | 0,750 0,996 0,005 0500 0257 | 0,769 0988 0,020 0504 0172 | 0,750 00999 0,001 0500 0,090 | 0,751 0,998 0011 0504 0061 | 0,750 0997 0011 0504 0,041
SMOTEBagging | 0,635 0,726 0350 0538 0330 | 0,644 0741 0349 0545 0323 | 0647 0,740 0363 0551 0336 | 0,631 0,698 0429 0564 0366 | 0,617 0656 0,501 0578 0,394
UnderBagging | 0,522 0497 0599 0548 0377 | 0533 0508 0606 0557 0390 | 0539 0512 0620 0566 0400 | 0548 0523 0,623 0573 0407 | 0564 0546 0,620 0583 0415
YOK 0,740 0,946 0094 0520 0,174 | 0,743 0,961 0081 0521 0,140 | 0,745 0,966 0,076 0521 0,125 | 0,746 0073 0062 0518 0,106 | 0,748 0,978 0,055 0,250 0,096
SMOTE 0678 0813 0254 0534 0261 | 0683 0816 0278 0547 0294 | 0,698 0842 0263 0553 0207 | 0,702 0845 0269 0557 0307 | 0,707 0851 0272 0562 0314
SMOTEBoost | 0,681 0819 0249 0534 0248 | 0,691 0,829 0270 0550 0287 | 0,703 0851 0254 0553 0291 | 0,706 0,853 0263 0558 0302 | 0,710 0858 0264 0561 0,309

RF RUSBoost 0529 0505 0605 055 0356 | 0544 0528 0592 0560 0412 | 0571 0564 0592 0578 0440 | 0,559 0,532 0638 0585 0463 | 0,578 0567 0,613 0590 0467
MWMOTE 0,695 0857 0205 0531 0263 | 0,697 0853 0225 0539 0265 | 0,708 0874 0209 0541 0259 | 0,715 0,889 0,192 0540 0,249 | 0,721 0,901 0,180 0541 0,242
EasyEnsemble | 0,737 0956 0073 0514 0350 | 0,765 0,978 0035 0507 0,172 | 0,748 0992 0013 0503 0091 | 0,748 0991 0021 0506 0086 | 0,747 0991 0016 0503 0,048
SMOTEBagging | 0,699 0852 0218 0535 0302 | 0698 0851 0232 0542 0273 | 0,699 0853 0234 0543 0275 | 0,698 0,851 0235 0543 0277 | 0,698 0851 0239 0545 0,282
UnderBagging | 0,524 0485 0646 0566 0396 | 0534 0496 0652 0574 0409 | 0543 0503 0,664 0583 0418 | 0,548 0508 0,668 0588 0424 | 0555 0515 0,676 0595 0431
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Tablo 4.3 diisiik diizey korelasyon ve 0,25 dengesizlik durumunu goster-
mektedir.

GDO degerleri Tablo 4.1 ve Tablo 4.2’ye gore diiglik iken DUY ve F-6l¢iisii
degerlerinin arttigl goriilmektedir.

Orneklem genisligi arttikca YOK ve EasyEnsemble algoritmalarinda F-
olciisti degerleri diigmektedir. SMOTE, SMOTEBoost, RUSBoost, MWMOTE,
SMOTEBagging ve UnderBagging algoritmalarinin siniflama yontemleri iizerinde
etkileri 6rneklem genigligi arttikga artmaktadir.

Smiflama yontemleri tizerinde en etkili RUSBoost algoritmasi goriilmekte-
dir. 0,10 ve 0,15 dengesizlik durumlaria gore sonuclar1 %5 arttirmistir. Orneklem
genigligi arttikca RUSBoost algoritmasi siniflama yontemlerinin performanslarini
arttirmaktadir. CART yonteminin performansi diger siniflama yontemlerinin per-

formansindan daha kiigiik ¢itkmaktadir.



Tablo 4.4. Diigiik diizey korelasyon ve 0,30 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0,691 0952 0068 0510 0245 | 0,697 0969 0053 0511 0205 | 0,699 00976 0047 0512 0,163 | 0,700 0080 0045 0512 0,134 | 0,701 0,982 0,045 0513 0,117
SMOTE 0,602 0688 0395 0542 0355 | 0608 0677 0443 0560 0395 | 0,631 0,726 0408 0567 0393 | 0,637 0,731 0418 0575 0406 | 0,638 0724 0435 058 0417
SMOTEBoost | 0,600 0,682 0404 0543 0358 | 0,605 0,673 0444 0558 0395 | 0630 0,725 0409 0567 0393 | 0,637 0,730 0418 0574 0406 | 0,638 0,725 0436 0580 0418

DVM RUSBoost 0568 0581 0542 0561 0392 | 0537 0490 0,650 0570 0463 | 0591 0594 0584 0589 0463 | 0,567 0521 0674 0597 0500 | 0,589 0572 0,631 0,601 0492
MWMOTE 0,616 0,729 0345 0537 0341 | 0,611 0,699 0405 0552 0381 | 0,605 0680 0428 0554 0392 | 0,608 0,683 0431 0557 0396 | 0,607 0681 0436 0558 0,399
EasyEnsemble | 0,687 0950 0064 0507 0271 | 0676 0916 0109 0513 0248 | 0,699 0980 0039 0510 0156 | 0,699 0971 0066 0518 0144 | 0,700 0963 0,085 0524 0,144
SMOTEBagging | 0,644 0802 0265 0533 0320 | 0634 0,761 0334 0547 0348 | 0,624 0733 0369 0551 0369 | 0,620 0,717 0392 0555 0381 | 0,620 0708 0412 0560 0,393
UnderBagging | 0,512 0456 0644 0550 0434 | 0546 0507 0639 0573 0455 | 0561 0520 0,637 0583 0464 | 0572 0549 0627 0588 0467 | 0,582 0564 0,625 0594 0472
YOK 0679 0924 0092 0508 0273 | 0681 0926 0,10l 0513 0257 | 0085 0939 0087 0513 0219 | 0,692 0963 00567 0510 0,90 | 0,696 0,978 0,037 0507 0171
SMOTE 0585 0,667 0387 0527 0355 | 0579 0641 0434 0537 0368 | 0611 0714 0370 0542 0356 | 0,617 0,727 0361 0544 0354 | 0618 0724 0372 0548 0,361
SMOTEBoost | 0576 0,645 0410 0527 0331 | 0578 0,636 0439 0538 035 | 0,609 0,705 0382 0544 0346 | 0,618 0,729 0361 0545 0340 | 0,615 0714 03%4 0549 0,365

CART RUSBoost 0567 0,619 0441 0530 0305 | 048) 0427 0636 0532 0423 | 0556 0576 0510 0543 0398 | 0512 0464 0625 0544 0450 | 0,536 0519 0577 0548 0443
MWMOTE 0563 0,609 0452 0531 0384 | 0553 0570 0514 0542 0402 | 0573 0,603 0500 0552 0402 | 0,599 0,668 0438 0553 0387 | 0,616 0712 0392 0552 0372
EasyEnsemble | 0,685 0,949 0060 0504 0281 | 0,696 0977 0038 0508 0172 | 0,700 00990 0020 0505 0,123 | 0,700 0,984 0036 0510 0098 | 0702 0981 0050 0516 0,096
SMOTEBagging | 0,607 0,708 0366 0537 0356 | 0,617 0724 0364 0544 0357 | 0618 0,721 0377 0549 0369 | 0,611 0,688 0430 0559 0398 | 0,605 0652 0495 0573 0428
UnderBagging | 0,520 0483 0,610 0546 0425 | 0531 0497 0613 0555 0436 | 0,537 0498 0627 0563 0447 | 0543 0506 0,628 0567 0451 | 0564 0539 0,620 0580 0,460
YOK 0,681 0009 0,137 0523 0,201 | 0,688 0925 0,127 0526 0,185 | 0692 0,933 0,125 0,529 0,189 | 0,696 0043 0,116 0530 0,182 | 0,609 0,953 0,106 0,529 0,171
SMOTE 0,608 0699 0387 0543 0357 | 0607 0686 0419 0553 0383 | 0634 0737 0392 0565 0388 | 0,637 0,735 0407 0571 0400 | 0,638 0728 0426 0577 0413
SMOTEBoost | 0,608 0,704 0379 0541 0348 | 0,611 0,695 0413 0554 0379 | 0636 0,742 038 0565 0384 | 0,639 0,738 0406 0572 0399 | 0,640 0,732 0424 0578 0412

RF RUSBoost 0556 0,553 0562 0558 0411 | 0548 0,531 0587 0559 0441 | 0574 0577 0567 0572 0458 | 0,562 0,532 0630 0581 0485 | 0579 0568 0,606 0587 0483
MWMOTE 0,637 0,781 0294 0538 0322 | 0644 0,792 0298 0545 0330 | 0651 0802 0,299 0550 0337 | 0,660 0822 0282 0552 0331 | 0666 0837 0267 0552 0323
EasyEnsemble | 0,686 0938 0090 0514 0251 | 0,692 0962 0059 0510 0,176 | 0,700 0982 0039 0510 0126 | 0,699 0978 0051 0514 0115 | 0,702 0978 0059 0518 0,108
SMOTEBagging | 0,652 0816 0259 0537 0326 | 0657 0826 0259 0542 0306 | 0,657 0825 0264 0544 0312 | 0,657 0,825 0265 0545 0314 | 0659 0825 0271 0548 0,322
UnderBagging | 0,517 0460 0652 055 0441 | 0530 0472 0,666 0569 0456 | 0534 0472 0679 0576 0466 | 0,540 0479 0683 0581 0470 | 0547 0486 0,691 0588 0478
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Tablo 4.4 diisiik diizey korelasyon ve 0,30 dengesizlik durumunu goster-
mektedir.

GDO degerleri ve SEQ degerleri diigserken DUY ve F-0lgiisii degerlerinin
arttigr goriilmektedir.

Orneklem genisligi arttikca YOK ve EasyEnsemble algoritmalarinda F-
olciisti degerleri diigmektedir. SMOTE, SMOTEBoost, RUSBoost, MWMOTE,
SMOTEBagging ve UnderBagging algoritmalarinin siniflama yontemleri iizerinde
etkileri 6rneklem genigligi arttikca artmaktadir. SMOTE, SMOTEBoost ve RUS-
Boost algoritmalarinin DVM ve RF simiflama yontemlerindeki etkileri CART yon-
temindeki gore biraz daha yiiksek goriillmektedir.

0,30 durumu dengesizligin azaldig1 bir durum olmasina ragmen diisiik kore-
lasyon yapisina sahip verilerden kaynakli olarak 6rneklem genisligi arttikca RUS-

Boost simiflama performanslarini %45’in iizerinde gikarmaktadir.
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4.1.2 Orta Diizey Korelasyona Ait Sonuglar

Orta diizey korelasyon tanimlanarak {iretilmis verilerden elde edilen sinif-
lama sonuglar1 Grafik 4.2’de gosterilmektedir.

Grafige bakildiginda, verideki korelasyon diizeyinin artmasindan dolay1 al-
goritmalarin farkli dengesizlik oranlarinda siniflama yontemlerindeki performans
sonuclarina yansimigtir.

4 farkli dengesizlik oraninda 6rneklem genigligi arttik¢a siniflama yontem-
lerinde performanslar artmaktadir. Her bir algoritma tek tek degerlendirilmigtir.
Algoritma olmadan uygulanan simiflama yontemlerinin performanslar: degisken-
lik gostermektedir. SMOTE algoritmasinin 0,10 dengesizlik durumunda siniflama
performans sonuclarina etkisi goriilmezken diger dengesizlik durumlarinda or-
neklem genisligi arttikca siniflama performanslarini arttirdigr goriilmektektedir.
SMOTEBoost algoritmast SMOTE algoritmasina benzer sonuglar vermektedir.
CART smiflama yontemi (2,4) ve (2,8) hiicrelerinde goriildigii gibi 0,10 denge-
sizlik durumunda 6rneklem genisligi 100 oldugunda diger siniflama yontemlerine
gore performansi diigiik iken 6rneklem genisligi arttik¢a performansi artmigtir.

RUSBoost algoritmasinda 0,10 dengesizlik hari¢ diger dengesizlik oran-
larinda siiflama yontemlerinde performanslarini arttirmakta ve performanslar
benzer bulunmaktadir.

EasyEnsemble, MWMOTE, SMOTEBagging ve UnderBagging algoritma-
lart DVM y6nteminde performanslar {izerinde benzer etkiye sahip iken CART
yonteminde MWMOTE yonteminin etkisi diger algoritmalara gore diigiik bulun-
mustur.

Dort farkli dengesizlik durumuna ait sonuglar Tablo 4.5, Tablo 4.6, Tablo
4.7 ve Tablo 4.8’de verilmigtir.
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Tablo 4.5. Orta diizey korelasyon ve 0,10 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0910 0985 0,138 0562 0400 | 0,010 0980 0244 0612 0400 | 0912 0977 0309 0643 0415 | 0,919 0079 0371 009 0465 | 0,922 0,978 0,409 0,694 0,506
SMOTE 0910 0980 0215 0598 0408 | 0907 0967 0331 0649 0398 | 0909 0973 0310 0641 0384 | 0914 0966 0443 0,705 0500 | 0,920 0965 0512 0739 0558
SMOTEBoost | 0,910 0979 0218 0599 039 | 0,907 0966 0335 0651 0397 | 0909 0973 0311 0642 0384 | 0914 0966 0443 0,705 0,500 | 0,920 0,965 0512 0,739 0558

DVM RUSBoost 0733 0,729 0,775 0,752 0531 | 0,766 0,757 0,861 0809 0632 | 0,786 0,776 0876 0826 0675 | 0,806 0,796 0899 0847 0712 | 0817 0806 0919 0863 0,739
MWMOTE 0911 0983 0220 0602 0434 | 0916 0970 0418 0,694 0487 | 0924 0972 0484 0,728 0550 | 0,927 0967 0566 0,767 0,605 | 0,930 0963 0,626 0,795 0,639
EasyEnsemble | 0,791 0,860 0,625 0743 0635 | 0896 0949 0401 0675 0454 | 0,915 0963 0477 0,720 0524 | 0923 0962 0574 0,768 0602 | 0931 0960 0,663 0812 0,657
SMOTEBagging | 0912 0,973 0315 0644 0558 | 0915 0972 0369 0670 0456 | 0,915 00961 0494 0728 0528 | 0913 0945 0618 0,782 0583 | 0,909 0932 0,701 0816 0,604
UnderBagging | 0,542 0525 0710 0617 0204 | 0789 0782 0854 0818 0440 | 0830 0823 0891 0857 0509 | 0,853 0848 0905 0876 0551 | 0,868 0,864 0913 0888 0,581
YOK 0,903 0988 0050 0519 0322 | 0897 0976 0,144 0560 0317 | 0900 0978 0176 0577 0320 | 0,902 0078 0203 0099 0332 | 0,904 0978 0232 0605 0342
SMOTE 0,883 0953 0189 0571 0311 | 0883 0946 0274 0610 0324 | 0891 0964 0204 0584 0307 | 0,895 0961 0287 0624 0355 | 0896 0959 0326 0643 0,383
SMOTEBoost | 0,881 0950 0193 0571 0247 | 0885 0952 0237 0595 0253 | 0894 0973 0152 0563 0,190 | 0,895 0962 0280 0621 0326 | 0897 0959 0330 0644 0379

CART RUSBoost 0,909 1,000 0000 0500 0000 | 0,636 0624 0753 0689 0459 | 0,685 0678 0742 0,710 0491 | 0,716 0,711 0,764 0,738 0,570 | 0,725 0,719 0,782 0,750 0,592
MWMOTE 0,865 0918 0356 0637 0425 | 0900 0934 058 0760 0540 | 0920 0959 0564 0762 058 | 0,930 0969 0579 0,774 0620 | 0935 0974 0574 0774 0635
EasyEnsemble | 0,769 0858 0558 0,708 0,607 | 0,879 0945 0276 0610 0436 | 0,009 00975 0299 0637 0556 | 0,921 0968 0496 0,732 0,608 | 0932 0960 0,670 0815 0,660
SMOTEBagging | 0,852 0873 0652 0762 0497 | 0,883 0902 0693 0,798 0532 | 0890 00903 0,771 0837 0582 | 0,883 0887 0848 0867 0590 | 0871 0,868 0894 0881 0,581
UnderBagging | 0493 1,000 0,100 0500 0170 | 0,780 0,775 0826 0800 0427 | 0,816 0,813 0838 0826 0481 | 0843 0838 0,887 0863 0532 | 0870 0866 0907 0887 0,584
YOK 0912 0987 0,144 0566 0388 | 0912 0984 0215 0600 0329 | 0012 0,981 0,244 0,614 0914 0984 0272 009 0375 | 0915 0983 0299 0641 0,406
SMOTE 0,907 0978 0201 059 0374 | 0908 0970 0312 0641 0382 | 0907 0975 0276 0,625 0910 0969 0373 0671 0445 | 0912 0966 0421 0,693 0484
SMOTEBoost | 0,908 0979 0202 0591 0324 | 0909 0973 0289 0631 0357 | 0908 0978 0,256 0,617 0911 0971 0357 0664 0432 | 0913 0969 0404 0,686 0473

RF RUSBoost 0742 0,744 0,727 0,735 0497 | 0,762 0,756 0,820 0,788 0614 | 0,779 0,775 0818 0,796 ) 0,796 0,792 0835 0813 0676 | 0806 0,801 0,855 0,828 0,692
MWMOTE 0911 0985 0,194 059 0445 | 0,921 0,985 0328 0,657 0437 | 0929 0981 0453 0,717 0537 | 0,932 0981 0489 0,735 0577 | 0935 0979 0538 0759 0617
EasyEnsemble | 0,797 0,867 0,629 0708 0644 | 0903 0953 0442 0610 0474 | 0,921 0965 0517 0637 0558 | 0929 0967 0583 0,732 0616 | 0932 0964 0640 0815 0,652
SMOTEBagging | 0913 0,965 0402 0,684 0563 | 0920 0969 0452 0,710 0513 | 0,923 0962 0559 0761 0581 | 0922 0953 0641 0,797 0617 | 0921 0946 0,691 0818 0,634
UnderBagging | 0,752 0,740 0865 0803 0413 | 0819 0814 0870 0842 0484 | 0846 0840 0901 0871 0538 | 0,861 0855 0913 0884 0566 | 0871 0865 0921 0893 0587
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Tablo 4.5 orta diizey korelasyon ve 0,10 dengesizlik durumunu gostermek-
tedir.

Tablo 4.5’ gore GDO degerlerine bakildiginda, UnderBagging algoritmasi
hari¢ YOK ve diger algoritmalarda yiiksek bulunmugtur, SEC degerleri ¢ok yiik-
sek ¢ikmig iken DUY degerlerine bakildiginda ¢ok diigiik ¢gitkmasindan dolay1 GDO
degerine bakmak yaniltici olabilmektedir. YOK ve tiim algoritmalarda DDO de-
gerleri yaklagik %50 ve tizeri civarindadir. Bunun aksine F-ol¢iisiit DUY degerle-
rinden etkilendigi i¢in 0,10 dengesizlik durumunda ¢ok diigiik degerlere sahiptir.

Orneklem genisligi arttikca YOK ve algoritmalarin F-olciisii degerleri art-
tirdig1 goriilmektedir. Orneklem genisligi 100 iken EasyEnsemble algoritmasi DVM,
CART ve RF yontemlerinin siniflama performanslar: iizerinde etkili olmus iken
orneklem genisligi arttikga RUSBoost algoritmasinin digerlerine gore daha etkili-
dir.

2000 6rneklem genigliginde RUSBoost algoritmasi F-6l¢iisti degerini DVM
yonteminde %70’in {izerine gikarmustir. Verilerin orta diizey korelasyona sahip

olmasi performanslar: ytlikseltmigtir.



Tablo 4.6. Orta diizey korelasyon ve 0,15 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0,862 0969 0,192 058 0399 | 0864 0965 0270 0617 0407 | 0884 0,966 0411 0,148 0508 | 0,879 0065 0,386 00676 0480 | 0,898 0971 0483 0,150 0,584
SMOTE 0,863 0933 0422 0677 0458 | 0877 0937 0523 0730 0546 | 0877 0920 0577 0753 0580 | 0,878 0925 0608 0,766 0595 | 0884 0934 0,602 0768 0,608
SMOTEBoost | 0,864 0934 0426 0680 0458 | 0,877 0937 0526 0731 0548 | 0877 0929 0578 0754 0581 | 0,878 0925 0610 0,767 0,596 | 0,884 0934 0,602 0,768 0,608

DVM RUSBoost 0751 0,761 0689 0,725 0545 | 0,769 0,764 0,796 0780 0675 | 0,759 0,743 0848 0,796 0,697 | 0,790 0,778 0859 0818 0,699 | 0,797 0783 0,874 0829 0,725
MWMOTE 0874 0976 0284 0630 0426 | 0892 0959 0503 0731 0573 | 0899 0952 059 0,774 0,636 | 0,904 0946 0666 0806 0,675 | 0,908 0944 0,703 0823 0,695
EasyEnsemble | 0810 0,800 0359 0625 0435 | 0879 0942 0515 0,729 0557 | 0,893 0936 0649 0,793 0645 | 0909 0945 0,703 0,824 0699 | 0914 0944 0744 0844 0,721
SMOTEBagging | 0,876 0,963 0333 0648 0475 | 0883 0951 0481 0,716 0536 | 0,888 0938 0601 0769 0612 | 0889 0924 0688 0806 0648 | 0,889 0913 0,755 0834 0,671
UnderBagging | 0,68 0,661 0838 0750 0443 | 0,796 0,786 0,854 0820 0554 | 0833 0824 0884 0854 0613 | 0,853 0846 0893 0869 0645 | 0866 0860 0904 0882 0670
YOK 0819 0967 0113 0540 0353 | 0848 0964 0,169 0566 0337 | 0,879 0955 0443 0,148 0530 | 0,85 0062 0242 0002 0352 | 0,893 0965 0481 0,150 0573
SMOTE 0813 0874 0434 0654 0414 | 0858 0917 0512 0714 0516 | 0872 0926 0564 0,745 0565 | 0,876 0924 0604 0,764 059 | 0881 0929 0,606 0,767 0,601
SMOTEBoost | 0,815 0878 0424 0651 0374 | 0858 0918 0505 0711 0501 | 0873 0928 0554 0741 0556 | 0,878 0927 0594 0,761 0585 | 0881 0931 0,600 0,765 0,599

CART RUSBoost 0712 0,734 0574 0654 0393 | 0,735 0,741 0698 0720 0573 | 0,730 0,723 0,772 0,748 0,658 | 0,762 0,758 0,784 0,771 0,668 | 0,767 0,758 0,824 0,791 0,696
MWMOTE 0,828 0891 0463 0677 0493 | 0872 0924 0573 0749 0571 | 0879 0930 058 0758 0590 | 0,879 0927 0601 0,764 0597 | 0879 0927 0,606 0,766 0,599
EasyEnsemble | 0,830 0953 0,134 0544 0377 | 0869 0941 0460 0701 0561 | 0,891 0938 0,625 0781 0,630 | 0,908 00943 0709 0826 0,698 | 0913 0942 0752 0847 0,722
SMOTEBagging | 0,837 0,865 0660 0763 0545 | 0863 0,88 0,725 0805 0607 | 0874 0887 0801 0844 0655 | 0,873 0876 0855 0865 0,668 | 0,868 0,865 0,890 0877 0670
UnderBagging | 0737 0,729 0,784 0757 0466 | 0,780 0,773 0820 0796 0529 | 0,821 0814 0862 0838 0594 | 0852 0846 0,888 0,867 0644 | 0867 0860 0906 0883 0,672
YOK 0,972 0203 0587 0350 | 0866 0972 0245 0,609 0341 | 0,879 0967 0370 0,148 0459 | 0,870 0,070 0297 0634 0399 | 0,891 00970 0442 0,150 0,545
SMOTE 0934 0340 0,637 0392 | 0869 0936 0478 0707 0504 | 0,872 0931 0533 0732 0548 | 0,875 0927 0580 0,754 0578 | 0879 0929 0596 0762 0,594
SMOTEBoost 0,939 0323 0631 0361 | 0871 0942 0454 0,698 0485 | 0,874 0936 0519 0727 0540 | 0,877 0931 0571 0,751 0,575 | 0,883 0937 0575 0,756 0,584

RF RUSBoost 0718 0,642 0,680 0486 | 0,750 0,753 0,733 0,743 0631 | 0,756 0,748 0803 0775 0675 | 0,791 0,785 0825 0805 0688 | 0,793 0781 0,861 0821 0,707
MWMOTE . 0,975 0275 0,625 0436 | 0894 0974 0436 0,705 0531 | 0,903 0976 048) 0733 0589 | 0911 0972 0563 0,767 0,646 | 0,914 0970 0,600 0,785 0,672
EasyEnsemble | 0832 0917 0352 0635 0440 | 0885 0945 0539 0742 0575 | 0,898 0945 0628 0787 0645 | 0910 0950 0,687 0819 0697 | 0915 0947 0,736 0841 0,722
SMOTEBagging | 0,883 0,956 0420 0,692 0533 | 0892 0952 0540 0,746 058 | 0,808 00943 0,641 0792 0,650 | 0,901 0,936 0703 0,820 0,679 | 0904 0931 0,749 0840 0,700
UnderBagging | 0,757 0,743 0844 0,793 0503 | 0812 0802 0872 0837 0581 | 0838 0827 0902 0864 0626 | 0,854 0845 0908 0876 0651 | 0865 0856 0915 0885 0,670
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Tablo 4.6 orta diizey korelasyon ve 0,15 dengesizlik durumunu gostermek-
tedir.

Tablo 4.6’de GDO degerlerine bakildiginda, diigiik diizey korelasyon ya-
pisindaki sonuglara gore diigiis olmustur. SEC degerleri yiiksek iken DUY de-
gerlerine bakildiginda diiglik ¢ikmasindan dolayr GDO degerine bakmak yaniltici
olabilmektedir. Orneklem genigligi arttikca YOK ve tiim algoritmalarda DDO
degerleri yaklagik %50 ve tizeri civarindadir. F-6lgtisii degerleri YOK’a gore diger
algoritmalarin siniflama iizerine etkisi daha fazladir.

Orneklem genisligi 100 iken CART ve RF yéntemlerinde en fazla katki
SMOTEBagging algoritmas: tarafindan saglanirken, DVM yonteminde RUSBo-
ost algoritmasinin katkisi digerlerine gore fazladir. Orneklem genisligi arttikca
EasyEnsemble algoritmasi F-ol¢iisii degerlerini %70’in tizerine ¢ikarmaktadir.

Genel olarak, orta diizey korelasyon yapisina sahip veri tiiretildigi igin di-
siik korelasyon yapisina sahip verilerin sonuglarina gore algoritmalarin siniflama

yontemleri performanslar iizerinde daha etkili oldugu goriilmektedir.



Tablo 4.7. Orta diizey korelasyon ve 0,25 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0,776 0923 0314 0619 0449 | 0809 0927 0449 0247 0530 | 0,805 0,921 0455 0,688 0532 | 0,827 0029 0517 0249 0593 | 0,820 0927 0498 0,712 0,579
SMOTE 0,800 0868 0583 0726 0577 | 0804 0856 0648 0752 0619 | 0818 0858 0698 0778 0655 | 0,820 0850 0,729 0,79 0668 | 0824 0845 0,761 0803 0,682
SMOTEBoost | 0,798 0,866 0584 0,725 0575 | 0,804 0,855 0,649 0752 0,620 | 0819 0858 0,698 0778 0655 | 0,820 0851 0,729 0,79 0,668 | 0,824 0845 0,761 0803 0,682

DVM RUSBoost 0,692 0669 0765 0717 0659 | 0733 0711 0798 0755 0684 | 0,763 0,746 0814 0780 0704 | 0,766 0,744 0832 0,788 0710 | 0805 0802 0815 0808 0,704
MWMOTE 0818 0921 0504 0,713 0568 | 0847 0914 0644 0779 0674 | 0859 00906 0720 0813 0718 | 0,869 0907 0,752 0830 0,741 | 0872 0905 0,775 0840 0,752
EasyEnsemble | 0,791 0,860 0,625 0743 0635 | 0850 0,900 0,700 0800 0,698 | 0,88 0908 0750 0829 0739 | 0880 0914 0,777 0846 0,764 | 0887 0919 0,791 0855 0,777
SMOTEBagging | 0,811 0,929 0442 0,685 0524 | 0837 0915 0599 0,757 0642 | 0,850 00905 0,685 0795 0,694 | 0858 0,805 0743 0819 0722 | 0862 0889 0,783 0836 0,739
UnderBagging | 0,721 0,689 0822 075 0592 | 0,798 0,778 0,859 0819 0680 | 0827 0812 0874 0843 0716 | 0,844 0831 0881 0856 0738 | 0856 0846 0,836 0866 0,755
YOK 0,748 0007 0251 0579 0406 | 0,797 0925 0405 0247 0512 | 0,763 0910 0321 0615 0416 | 0,827 0038 0491 0249 0581 | 0,779 0919 0355 0,637 0,444
SMOTE 0745 0,802 0565 0683 0495 | 0,760 0,808 0,616 0712 0555 | 0,783 0835 0624 0730 0585 | 0,795 0,847 0638 0,742 0605 | 0,793 0832 0675 0753 0616
SMOTEBoost | 0,744 0808 0543 0676 0460 | 0,760 0,809 0,612 0710 0555 | 0,780 0831 0626 0729 0588 | 0,795 0,849 0635 0,742 0604 | 0793 0831 0676 0754 0616

CART RUSBoost 0617 0592 0694 0643 0526 | 0,703 0,700 0714 0707 0604 | 0,721 0,720 0,726 0,723 0,640 | 0,712 0,683 0,799 0,741 0,686 | 0,720 0,682 0,835 0,758 0,693
MWMOTE 0776 0,837 0593 0,715 0568 | 0813 0879 0614 0746 0618 | 0824 0894 0612 0753 0632 | 0,833 0912 0593 0753 0,637 | 0836 0918 0592 0755 0,642
EasyEnsemble | 0,769 0858 0558 0,708 0,607 | 0,841 0890 0693 0791 0682 | 0,866 00903 0754 0829 0737 | 0,80 00912 0782 0847 0,765 | 0886 0917 0,794 0856 0,777
SMOTEBagging | 0,797 0,839 0667 0753 0613 | 0837 0861 0765 0813 0699 | 085 0870 0815 0842 0738 | 0,862 0864 0855 0860 0756 | 0,861 0857 0,874 0865 0,759
UnderBagging | 0,741 0,728 0,783 0755 0596 | 0,794 0,781 0,833 0807 0,669 | 0,833 0822 0868 0845 0723 | 0849 0835 0,894 0864 0748 | 0857 0845 0893 0869 0,758
YOK 0,781 0925 0328 00627 0A4ll | 0,800 0938 0380 0247 0471 | 0,792 0,930 0,378 0654 0470 | 0,822 0029 0501 0249 0581 | 0,803 0928 0428 0,678 0519
SMOTE 0774 0865 0489 0677 0497 | 0789 0,852 0596 0724 0580 | 0808 0864 0640 0752 0622 | 0,813 0859 0675 0,767 0642 | 0819 0856 0,709 0,782 0,661
SMOTEBoost | 0,775 0,870 0478 0674 0487 | 0,792 0,860 0588 0724 0576 | 0811 0870 0,630 0,750 0618 | 0,816 0,865 0669 0,767 0,639 | 0822 0861 0,704 0,782 0,659

RF RUSBoost 0,658 0,647 0695 0671 0592 | 0711 0696 0754 0725 0651 | 0,745 0,733 0781 0757 0684 | 0,757 0,739 0811 0,775 0,699 | 0,786 0,778 0,810 0,794 0,702
MWMOTE 0,820 0938 0463 0,700 0549 | 0,849 0945 0556 0,751 0,638 | 0,865 0943 0,631 0,787 0,697 | 0,876 0946 0664 0805 0,725 | 0,881 0945 0,689 0817 0,743
EasyEnsemble | 0,795 0,865 0,628 0746 0642 | 0850 0,902 0,695 0798 0,697 | 0,871 0911 0750 0830 0742 | 0878 0914 0,770 0842 0,763 | 0886 0919 0,788 0854 0,777
SMOTEBagging | 0,823 0,923 0512 0717 0575 | 0849 0917 0642 0,780 0675 | 0,865 00914 0,718 0816 0,725 | 0872 0910 0759 0,835 0,748 | 0,877 00908 0,781 0845 0,759
UnderBagging | 0,746 0,719 0830 0774 0616 | 0803 0779 0878 0828 0690 | 0827 0805 0894 0850 0721 | 0,843 082 0905 0864 0742 | 0852 0833 0906 0870 0,753
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Tablo 4.7 orta diizey korelasyon ve 0,25 dengesizlik durumunu gostermek-
tedir.

Tablo 4.7’ bakildiginda GDO degerleri %70 ve civarinda iken DUY ve
DDO degerleri artmstir. DDO degerleri %70 civarindadir.

F-6lgiisii degerleri, 6érneklem genigligi 100 iken DVM yonteminde RUSBo-
ost ve EasyEnsemble algoritmalari, CART yonteminde FasyEnsemble ve SMO-
TEBagging algoritmalari, RF yonteminde ise EasyEnsemble ve UnderBagging al-
goritmalar1 %60 ve tizerinde cikmugtir. Orneklem genisligi arttikca EasyEnsemble
algoritmasi ti¢ siiflama yontemindeki performanslar1 %70’in tizerine ¢ikarmistar.

Dengesizlik azaldik¢a ve korelasyon yapisinin orta diizey olmasindan do-
lay1 performanslar yiikselmigtir. YOK’a gore algoritmalarin siniflama yontemleri

performanslarini net bir sekilde arttirdigir gériilmektedir.



Tablo 4.8. Orta diizey korelasyon ve 0,30 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0,760 0,805 0438 0295 0524 | 0,163 0,88 0471 0,679 0537 | 0,801 0,001 0,564 0,299 0,789 0895 0540 0,718 0,603 | 0,/95 0,899 0550 0,725 0,616
SMOTE 0764 0820 0633 0726 0608 | 0777 0811 0697 0754 0650 | 0,800 0832 0725 0,778 0,810 0836 0,747 0,792 0701 | 0819 0845 0,759 0802 0,716
SMOTEBoost | 0,764 0817 0640 0,728 0611 | 0,777 0811 0697 0754 0,650 | 0,801 0833 0,725 0,779 0,810 0837 0,746 0,791 0,701 | 0819 0845 0,759 0802 0,716

DVM RUSBoost 0726 0,728 0,721 0,725 0645 | 0733 0709 0790 0750 0,689 | 0,765 0,754 0,790 0,772 0,764 0,745 0808 0,776 0727 | 0802 0809 0,785 0,797 0,727
MWMOTE 0,801 0,893 0583 0,738 0628 | 0828 0875 0715 0795 0,711 | 0844 0880 0,759 0819 0,852 0880 0,789 0834 0,762 | 0,858 0,880 0,806 0843 0,773
EasyEnsemble | 0,785 0,868 0,589 0728 0615 | 0,700 0,991 0017 0504 0203 | 0,699 0979 0042 0511 0,870 0903 0,793 0848 0785 | 0875 0906 0,803 0854 0,794
SMOTEBagging | 0,781 0,909 0476 0,693 0551 | 0819 0899 0,631 0,765 0671 | 0,834 0890 0,703 0,796 0,845 0885 0,750 0817 0,743 | 0,852 0,881 0,783 0832 0,760
UnderBagging | 0,716 0,669 0829 0,749 0636 | 0,793 0764 0860 0812 0713 | 0823 0803 0871 0837 0,840 0825 0874 0849 0766 | 0852 0840 0,878 0859 0,780
YOK 0,726 0,871 0379 029 0496 | 0,717 0,864 0368 00616 0454 | 0,787 0904 0512 0,299 0,738 0877 0412 0644 0480 | 0,745 0,884 0422 0,653 0,496
SMOTE 0710 0,752 0,609 0680 0539 | 0,722 0,732 0697 0714 0594 | 0,739 0,745 0,725 0,735 0,752 0,750 0,756 0,753 0,646 | 0,763 0,764 0,760 0,762 0,658
SMOTEBoost | 0711 0,761 0591 0676 0558 | 0,723 0,739 0686 0712 0591 | 0,740 0,749 0,718 0,733 0,751 0,751 0,754 0,752 0,646 | 0,764 0,766 0,759 0,762 0,658

CART RUSBoost 0,675 0,717 0575 0646 0501 | 0,708 0,717 0,687 0,702 0592 | 0,722 0,721 0,723 0,722 0,712 0,673 0802 0,737 0,666 | 0,715 0,662 0,839 0,750 0,689
MWMOTE 0754 0810 0620 0715 0600 | 0,790 0,836 0680 0758 0656 | 0,799 0845 0,691 0,768 0,800 0834 0,720 0,777 0680 | 0804 0829 0,745 0,787 0,691
EasyEnsemble | 0762 0857 0536 0696 0595 | 0,700 0,994 0,010 0502 0178 | 0,700 00989 0,024 0,506 0,870 0901 0,796 0849 0,786 | 0,875 0905 0804 0855 0,794
SMOTEBagging | 0,781 0,823 0683 0,753 0,645 | 0832 0855 0777 0816 0,733 | 0,849 0863 0814 0,839 0,858 0865 0840 0853 0,780 | 0858 0,856 0,862 0859 0,784
UnderBagging | 0,742 0721 0,791 0756 0645 | 0.801 0,785 0839 0812 0716 | 0,830 0812 0872 0,842 0,846 0831 0883 0857 0775 | 0853 0841 0881 0861 0,782
YOK 0741 0909 0339 029 0423 | 0,555 0,898 0419 0,658 0497 | 0,791 0,007 0,518 0,299 0,769 0001 0460 00680 0542 | 0,775 0,901 0,480 0,691 0,560
SMOTE 0740 0812 0570 0691 0558 | 0759 0,800 0662 0731 0619 | 0,784 0823 0693 0,758 0,791 0818 0,729 0,774 0677 | 0804 0831 0,743 0787 0695
SMOTEBoost | 0,741 0814 0565 069 0573 | 0,763 0,808 0,657 0,733 0617 | 0,788 0830 0,689 0,759 0,795 0823 0,731 0,777 0,677 | 0809 0837 0,744 0791 0,695

RF RUSBoost 0,678 0,688 0654 0671 0595 | 0713 0702 0739 0721 0652 | 0,747 0,740 0,762 0,751 ) 0,752 0,734 0,794 0,764 0,704 | 0,780 0,776 0,791 0,783 0,715
MWMOTE 0,802 0911 0543 0,727 0,611 | 0836 0916 0647 0,782 0699 | 0853 0922 0,692 0807 0736 | 0,862 0922 0,723 0822 0,758 | 0869 0923 0,740 0832 0,771
EasyEnsemble | 0,785 0,860 0,609 0734 0625 | 0,699 098 0025 0506 0,125 | 0,698 0978 0041 0510 0129 | 0,868 0901 0,791 0846 0,784 | 0873 00904 0,799 0852 0,792
SMOTEBagging | 0,801 0,906 0553 0,720 0611 | 0837 0904 0680 0,792 0710 | 0,851 00900 0,736 0818 0,746 | 0,860 0,809 0,768 0,834 0,766 | 0,866 0000 0,784 0842 0,777
UnderBagging | 0,746 0,706 0840 0,773 0,665 | 0,798 0,763 0,882 0822 0,723 | 0823 0,792 0896 0844 0752 | 0,838 0811 0901 0856 0769 | 0846 0822 0902 0862 0,778

¢S
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Tablo 4.8 orta diizey korelasyon ve 0,30 dengesizlik durumunu gostermek-
tedir.

Tablo 4.8’de érneklem genigligi arttik¢a performanslarda da artig olmak-
tadir. F-0Olclisii degerlerine bakildiginda EasyEnsemble algoritmasinin siniflama
yontemlerindeki performansi 2000 6rneklem genigliginde %75 ve tizerindedir.

Dengesizlik azaldikga DUY, DDO ve F-6lgiisti degerlerinde yiikselme ol-
mugtur, YOK, SMOTE, SMOTEBoost algoritmalarinin etkisi digerlerine gore
daha diisiiktiir.
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4.1.3 Yiiksek Diizey Korelasyona Ait Sonuclar

Grafik 4.3'de Yiiksek diizey korelasyon tanimlanarak tiretilmisg verilerden
elde edilen simiflama sonuclar1 gosterilmektedir.

Grafige bakildiginda, verinin yiiksek diizey korelasyona sahip olmasindan
dolay1 algoritmalarin siniflama yontemlerindeki performans sonuglarina etkisi net
bir gekilde goriilmektedir.

0,10 dengesizlik durumunda SMOTE, SMOTEBoost ve RUSBoost algorit-
malarinin etkileri diger algoritmalara gore daha fazla bulunmustur. Dengesizlik
oraninin azalmasiyla performans sonuclarinda da bir artig goriilmektedir.

Orneklem genisliginin 500’den 2000’e artmasi performans sonuclarini ok
degigtirmezken 100’den 250’ye artmasi sonuglar iizerinde etkili olmugtur. CART
smiflama yontemi orta diizey korelasyonda oldugu gibi (2,4) hiicresinde 0,10 den-
gesizlik durumunda 6rneklem genigligi 100 oldugunda diger siniflama yontemle-
rine gore performans: diigiik iken 6rneklem genigligi arttik¢a performans: artmis-
tar.

RUSBoost algoritmasinda 0,25 ve 0,30 dengesizlik oranlarinda simiflama
yontemlerindeki performanslar benzerken 0,10 ve 0,15 dengesizliklerde siniflama
yontemlerindeki performanslar: arttirmaktadir.

MWMOTE algoritmasinin CART ve RF yontemlerinde performanslar iize-
rinde degigkenlik gostermektedir. Ama DVM yonteminde 6rneklem genisligi art-
tikca etkisi de artmaktadir.

Dért farkl dengesizlik durumuna ait sonuglar Tablo 4.9, Tablo 4.10, Tablo
4.11 ve Tablo 4.12’de verilmigtir.
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Tablo 4.9. Yiiksek diizey korelasyon ve 0,10 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0919 0987 0239 0091 0528 | 0896 0960 0508 0,734 0573 | 0022 0975 0429 0,702 0508 | 0,948 0087 0598 0,92 0,692 | 0,049 0,987 0,603 0,100 0,699
SMOTE 0921 0980 0326 065 0527 | 0935 0974 0559 0766 0,609 | 0946 0983 0606 0794 0682 | 0,947 0984 0609 0,796 0691 | 0,948 0986 0,601 0794 0,694
SMOTEBoost | 0,920 0980 0324 0652 0510 | 0935 0974 0559 0,767 0,609 | 0946 0983 0,606 0,794 0682 | 0,947 0984 0609 0,796 0,691 | 0,948 0,98 0,601 0,794 0,694

DVM RUSBoost 0732 0,733 0,722 0,727 0628 | 0771 0766 0824 0795 0,748 | 0,798 0,796 0815 0806 0803 | 0,795 0,792 0827 0809 0815 | 0,787 0782 0,833 0807 0828
MWMOTE 0,907 0978 0236 0607 0458 | 0910 0964 0412 0688 0465 | 0918 0964 0493 0,729 0538 | 0,922 0960 0573 0,767 0,592 | 0,924 0958 0,619 0,789 0,619
EasyEnsemble | 0,806 0,881 0,150 0515 0207 | 0868 0,926 0346 0636 0385 | 0,909 0963 0417 0690 0482 | 0919 0960 0542 0,751 0572 | 0925 0958 0,624 0791 0,625
SMOTEBagging | 0910 0,972 0298 0635 0531 | 0913 0971 0359 0,665 0447 | 0,913 00957 0498 0727 0521 | 0909 0941 0612 0,777 0569 | 0,903 00926 0,700 0813 0,590
UnderBagging | 0,501 0487 0635 0561 0254 | 0786 0,780 0,852 0816 0437 | 0830 0824 0887 0855 0508 | 0,853 0848 0902 0875 0549 | 0866 0861 0911 0886 0576
YOK 0,907 0994 0036 0091 0500 | 0860 0950 0309 00629 0464 | 0,899 0973 0,209 0591 0387 | 0,949 0087 0607 0,97 0,699 | 0,949 0987 0,608 0,100 0,702
SMOTE 0,888 0929 0480 0,705 0508 | 0,928 0961 0,606 0784 0626 | 0942 0977 0619 0798 0678 | 0,945 0982 0612 0,797 0,688 | 0,945 0983 0,604 0,794 0,687
SMOTEBoost | 0,889 0931 0472 0702 0450 | 0925 0958 0,609 0783 0617 | 0943 0979 0614 079 0672 | 0,946 0983 0609 0796 0686 | 0,946 0984 0,600 0792 0683

CART RUSBoost 0,910 1,000 0,00 0,500 0,778 0,775 0805 0,790 0,718 | 0,802 0,801 0811 0806 0,784 | 0,796 0,793 0,823 0,808 0806 | 0,783 0776 0844 0810 0,819
MWMOTE 0,842 0900 0286 0,593 0,864 0901 0525 0713 0428 | 0,884 0919 0564 0741 0484 | 0889 0919 0618 0769 0521 | 0893 0919 0656 0,787 0,548
EasyEnsemble | 0,862 0,943 0,150 0,547 0,871 0949 0176 0562 0330 | 0,901 0,996 0039 0517 0518 | 0908 0984 0214 0599 0533 | 0,926 0968 0543 0755 0595
SMOTEBagging | 0,822 0846 0587 0,717 0,848 0874 0606 0,740 0433 | 0,850 0,869 0669 0,769 0466 | 0834 0842 0765 0803 0477 | 0811 0806 0851 0829 0473
UnderBagging | 0493 1,000 0,100 0,500 0,758 0,749 0850 0,799 0407 | 0781 0,774 0845 0809 0436 | 0787 0779 0855 0817 0447 | 0,808 0802 0859 0831 0473
YOK 0915 0,993 0,132 0,001 0,879 0973 0305 0639 0422 | 0911 0087 0207 0597 0320 | 0,046 0,98 0,585 0,785 0,679 | 0,948 0,987 0,505 0,100 0,692
SMOTE 0912 0964 0384 0,674 0,930 0968 0565 0,767 0597 | 0940 0,977 0597 0,787 0,940 0976 0609 0,793 0,666 | 0944 0981 0,604 0792 0,680
SMOTEBoost | 0,912 0967 0358 0,663 0930 0969 0562 0,765 0589 | 0,940 0977 0595 0,786 0,942 0979 0604 0,792 0,664 | 0946 0984 0599 0792 0677

RF RUSBoost 0734 0,736 0,716 0,726 0,771 0,767 0805 0786 0715 | 0,793 0,790 0820 0,805 0,789 0,783 0839 0811 0786 | 0,784 0,779 0,835 0,807 0,806
MWMOTE 0,902 0982 0,133 0557 0,907 0981 0231 0606 0334 | 0913 0981 0293 0,637 0918 0982 0337 0659 0441 | 0921 0981 0387 0,684 0492
EasyEnsemble | 0,806 0,881 0,150 0,515 0,877 0935 0367 0651 0418 | 0,908 0968 0359 0,664 0919 0967 0483 0,725 0531 | 0925 0963 0574 0769 0,599
SMOTEBagging | 0,904 0,960 0,360 0,660 0,908 0964 0365 0665 0440 | 0,908 0,957 0457 0,707 0,009 0951 0525 0738 0529 | 0910 0946 0591 0,769 0,567
UnderBagging | 0,725 0,714 0836 0,775 0,795 0,789 0857 0823 0448 | 0,817 0811 0875 0843 0,832 0827 0885 0856 0512 | 0840 0835 0890 0863 0527

9¢
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Tablo 4.9 yiiksek diizey korelasyon ve 0,10 dengesizlik durumunu goster-
mektedir.

Tablo 4.9’ya genel olarak bakildiginda, siniflama performanslarinda yiik-
selme olmustur. Korelasyon yapisinin yiiksek olmasi sonuclara da yansimigtir.
GDO ve SEC degerleri tiim ¢rneklem genigliklerinde, tiim algoritmalarda ve tiim
siniflama yontemlerinde yiiksek ¢ikmigtr.

Orneklem genigligi arttikca YOK haric algoritmalarla yapilan smiflama
yontemlerinin F-0l¢iisii degerleri artmaktadir. RUSBoost algoritmasi F-6l¢iisii de-
gerlerinin 2000 orneklem genisliginde %80’nin iizerine gikarmigtir. 2000 6rneklem
genigliginde, diger algoritmalardan sonra uygulanan siniflama yontemlerinin per-

formans1 RUSBoost algoritmasi haric YOK’tan daha diigiik sonuclar vermigtir.



Tablo 4.10. Yiiksek diizey korelasyon ve 0,15 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0882 0073 0314 0643 0493 | 0,002 0,981 0436 0,709 0553 | 0013 0,993 0449 0,721 0597 | 0,916 0098 0449 0,724 0,611 | 0,915 0999 0441 0,720 0,607
SMOTE 0,881 0951 0445 0698 0517 | 0889 0949 0534 0742 0577 | 0889 0950 0540 0,745 0589 | 0,900 0968 0508 0,738 0598 | 0901 0969 0512 0741 0605
SMOTEBoost | 0,881 0951 0444 0697 0511 | 0889 0950 0,533 0741 0577 | 0889 0950 0537 0744 0588 | 0,900 0968 0507 0,738 0,598 | 0,901 0969 0512 0,741 0,605

DVM RUSBoost 0778 0,799 0644 0,722 0603 | 0,799 0804 0770 0787 0,710 | 0,779 0,770 0830 0800 0743 | 0,778 0,764 0858 0811 0800 | 0,740 0,704 0,946 0,825 0,840
MWMOTE 0,870 0960 0350 0655 0454 | 0885 0948 0520 0,734 0567 | 0911 0953 0,675 0814 0693 | 0,921 0955 0,729 0842 0734 | 0907 0946 0,68 0816 0,688
EasyEnsemble | 0777 0,864 0279 0752 0360 | 0869 0,943 0443 0,693 0522 | 0,900 0943 0657 0800 0653 | 0919 0950 0,742 0846 0,735 | 0925 0952 0,771 0862 0,756
SMOTEBagging | 0,874 0,960 0338 0649 0488 | 0884 0952 0480 0,720 0544 | 0,888 0937 0,608 0772 0614 | 0888 0922 0696 0809 0650 | 0,88 00908 0,756 0832 0,663
UnderBagging | 0,645 0622 0787 0704 0400 | 0,794 0,783 0,859 0821 0554 | 0834 0825 0887 0856 0615 | 0,853 0846 0895 0870 0646 | 0865 0858 0903 0881 0,667
YOK 0,859 0952 0277 0615 0568 | 0907 098 0440 0,713 0589 | 0915 0995 0455 0,725 0,606 | 0,917 0098 0451 0,724 0613 | 0,916 0999 0,443 0,721 0,609
SMOTE 0,850 0,899 0541 0,720 0527 | 0877 0929 0573 0751 0577 | 0888 0947 0548 0,747 0592 | 0,898 0966 0511 0,738 0,597 | 0,906 0977 0,500 0,738 0613
SMOTEBoost | 0,848 0905 0493 0699 0459 | 0874 0924 0582 0753 0582 | 088 0944 0555 0,749 0599 | 0,897 0964 0517 0,740 0,601 | 0,904 0973 0,507 0,740 0,620

CART RUSBoost 0789 0818 0606 0712 0494 | 0801 0,807 0,770 0,788 0682 | 0,779 0,769 0,840 0804 0,761 | 0,769 0,751 0875 0813 0,809 | 0,740 0,704 0945 0824 0891
MWMOTE 0799 0846 0524 0685 0443 | 0832 0873 0592 0733 0508 | 0926 0952 0776 0864 0758 | 0,927 0954 0774 0864 0,760 | 0,864 0909 0,606 0,758 0,570
EasyEnsemble | 0,809 0915 0200 0558 0384 | 0859 0941 0387 0664 0620 | 0909 0947 0689 0818 0718 | 0917 00943 0,772 0857 0,738 | 0925 0951 0,775 0863 0,755
SMOTEBagging | 0,797 0,834 0564 0699 0458 | 0815 0848 0,623 0735 0495 | 0820 0844 0683 0764 0529 | 0,808 0817 0758 0,787 0541 | 0,790 0,785 0,817 0801 0538
UnderBagging | 0713 0,703 0774 0739 0445 | 0,754 0,748 0791 0770 0492 | 0,763 0,753 0816 0,785 0508 | 0,769 0758 0,833 0,796 0520 | 0,781 0770 0843 0807 0,536
YOK 0,879 0978 0257 0617 0478 | 0,006 0,983 0456 0,720 0577 | 0012 0991 0457 0,724 0,600 | 0,915 0096 0454 0,725 0,611 | 0,015 0,998 0,445 0,721 0,608
SMOTE 0864 0932 0440 0686 0490 | 0884 0944 0532 0738 0566 | 0889 0950 0532 0741 0584 | 0,896 0962 0514 0,738 0592 | 0895 0959 0,527 0743 0598
SMOTEBoost | 0,865 0938 0413 0675 0444 | 0887 0949 0522 073 0563 | 0895 0962 0512 0737 0574 | 0,902 0972 0497 0,735 0,583 | 0,902 0971 0506 0,739 0585

RF RUSBoost 0755 0,766 0685 0,726 0588 | 0,786 0,786 0,789 0787 0,711 | 0,768 0,751 0,866 0808 0757 | 0,773 0,757 0861 0809 0784 | 0,760 0,736 0,895 0816 0,788
MWMOTE 0864 0972 0239 0605 0392 | 0878 0972 0335 0654 0435 | 0911 0960 0,632 0,796 0673 | 0,915 0959 0669 0814 0,700 | 0,895 0973 0449 0711 0559
EasyEnsemble | 0818 0896 0367 0632 0443 | 0897 0945 0,620 0783 0,637 | 0919 0958 0701 0829 0717 | 0923 0954 0,752 0853 0,746 | 0926 0954 0,767 0861 0,757
SMOTEBagging | 0,866 0,948 0354 0651 0477 | 0874 0948 0442 0,695 0498 | 0,880 00941 0529 0735 0562 | 0884 0935 0591 0,763 0602 | 0,888 0933 0,634 0783 0,628
UnderBagging | 0,728 0,714 0818 0,766 0465 | 0,783 0,773 0,844 0808 0538 | 0807 0,796 0866 0831 0572 | 0,813 0803 0874 0838 0584 | 0821 0810 0881 0845 0596

89
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Tablo 4.10 yiiksek diizey korelasyon ve 0,15 dengesizlik durumunu goster-
mektedir.

Tablo 4.10’da GDO degerlerine bakildiginda, Tablo 4.9’¢ gore diigmek-
tedir. EasyEnsemble algoritmas: diigiik 6rneklem genigliginde (n=100) simiflama
yontemlerinin performansi iizerine etkisi diger algoritmalara gore diigiik iken Or-
neklem genigligi arttikga performanslara olan etki de artmaktadir.

Orneklem genisligi arttikca tiim algoritmalarin F-l¢iisii degerleri iizerin-
deki etkileri artmaktadir. RUSBoost algoritmast DVM ve CART yontemlerinin

smiflama performans: %80 nin iizerine ¢ikarmaktadir.



Tablo 4.11. Yiiksek diizey korelasyon ve 0,25 dengesizlik durumu

Simiflama &:‘:gﬁﬁzl 100 250 500 1000 2000

Yontemleri — e malar | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcisi | GDO SEC DUY DDO F-dleis | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlcist
YOK 0813 0923 0468 0241 0552 | 0,823 0921 0522 0,722 0585 | 0820 0922 0549 0249 0612 | 0,836 0025 0569 0,747 0,632 | 0,839 0926 0576 0250 0,640
SMOTE 0817 0874 0637 075 0619 | 0814 0828 0770 0799 0669 | 0809 0807 0815 0811 0678 | 0,807 0,793 0849 0821 0687 | 0804 0772 0897 0835 0695
SMOTEBoost | 0,817 0871 0646 0,759 0624 | 0813 0825 0776 0800 0672 | 0809 0806 0815 0811 0678 | 0,807 0,793 0848 0821 0,687 | 0804 0,773 0,896 0835 0,695

DVM RUSBoost 0734 0,715 0,794 0,754 0696 | 0,795 0,773 0864 0818 0,708 | 0,798 0,757 00923 0840 0717 | 0,796 0,744 0954 0849 0722 | 0,797 0743 0959 0851 0,714
MWMOTE 0817 0926 0485 0,706 0,556 | 0,851 0918 0,646 0,782 0,680 | 0,840 00902 0,653 0,777 0670 | 0,867 0908 0,745 0826 0,736 | 0,873 0906 0,775 0840 0,753
EasyEnsemble | 0,735 0,835 0434 0635 0490 | 0839 0899 0656 0777 0667 | 0,850 0910 0667 0789 0689 | 0854 0914 0673 0,794 0698 | 0860 0925 0,667 0,796 0,705
SMOTEBagging | 0,815 0,935 0438 0,686 0528 | 0841 0920 0601 0,760 0648 | 0,852 00905 0,690 0798 0,697 | 0862 0,809 0,749 0,824 0,720 | 0,865 0890 0,788 0839 0,744
UnderBagging | 0,703 0,666 0820 0743 0576 | 0,796 0,776 0,855 0816 0676 | 0827 0812 0874 0843 0716 | 0,848 0,837 0882 0859 0743 | 0859 0850 0,888 0,869 0,759
YOK 0,820 0914 0523 0241 0608 | 0826 0910 0570 0740 0018 | 0832 0916 0578 0249 0630 | 0,837 0022 0581 0,751 0638 | 0,837 0922 0585 0250 0,640
SMOTE 0,805 0832 0,722 0777 0637 | 0808 0797 0842 0820 0682 | 0802 0,777 0877 0827 0685 | 0,803 0,774 0890 0832 0,692 | 0,798 0,746 0952 0849 0,701
SMOTEBoost | 0,805 0837 0,706 0771 0624 | 0809 0804 082 0815 0676 | 0801 0777 0874 0825 0684 | 0,804 0,775 0889 0832 0692 | 0,798 0748 0,948 0848 0,700

CART RUSBoost 0728 0,728 0,728 0,728 0,637 | 0801 0,779 0871 0825 0695 | 0,795 0,761 0897 0829 0,695 | 0,798 0,759 0916 0838 0,701 | 0,797 0,750 0,941 0845 0,698
MWMOTE 0760 0,828 0554 0691 0538 | 0786 0841 0618 0729 0587 | 0871 0954 0,622 0788 0708 | 0,808 0883 0581 0732 0,600 | 0811 0890 0574 0732 0,601
EasyEnsemble | 0,730 0841 0393 0617 0500 | 0,842 0801 0693 0792 0685 | 0,848 0904 0679 0792 0,690 | 0,856 0,920 0667 0793 0,699 | 0863 0932 0654 0,793 0,705
SMOTEBagging | 0,754 0,806 0591 0699 0535 | 0,776 0819 0646 0732 0586 | 0,786 0818 0,689 0753 0615 | 0,787 0802 0,743 0,773 0,635 | 0,775 0772 0,784 0,778 0635
UnderBagging | 0,709 0,705 0719 0712 0549 | 0735 0,727 0762 0744 0589 | 0,749 0,737 0788 0,762 0610 | 0,762 0746 0,809 0,778 0629 | 0,768 0751 0818 0785 0,638
YOK 0811 0928 0443 0241 0520 | 0820 00917 0523 0,720 0576 | 0,821 0018 0529 0249 0587 | 0,824 0921 0533 0,727 0,598 | 0,827 0924 0,537 0250 0,606
SMOTE 0810 0869 0625 0747 0601 | 0811 0834 0742 0788 0658 | 0812 0833 0747 0790 0662 | 0,812 0826 0771 0798 0671 | 0810 0807 0820 0813 0683
SMOTEBoost | 0,809 0870 0616 0743 0591 | 0811 0831 0751 0791 0661 | 0813 0836 0744 0790 0661 | 0,813 0828 0768 0,798 0,670 | 0810 0807 0821 0814 0683

RF RUSBoost 0734 0,725 0,765 0,745 0670 | 0794 0773 0859 0816 0,705 | 0,798 0,769 0,888 0828 0715 | 0,800 0,763 00909 0836 0721 | 0800 0759 0926 0842 0,718
MWMOTE 0,801 0935 0393 0664 0481 | 0831 0943 0489 0716 0583 | 0874 0968 0590 0,779 0,699 | 0,847 0943 0560 0,752 0,646 | 0,853 0941 0,58 0,764 0,665
EasyEnsemble | 0,785 0,852 0584 0718 0581 | 0850 0915 0654 0784 0684 | 0,860 0932 0645 0788 0697 | 0,867 0943 0,637 0,790 0,705 | 0871 0953 0,628 0,790 0,709
SMOTEBagging | 0,804 00917 0448 0,683 0516 | 0825 0914 0554 0,734 0604 | 0,836 00909 0612 0761 0,647 | 0,846 0,908 0,658 0,783 0,680 | 0,852 00904 0,694 0,799 0,700
UnderBagging | 0,711 0,684 0,796 0,740 0575 | 0,767 0,745 0,832 0789 0640 | 0,786 0,767 0,843 0805 0,663 | 0,799 0,780 0855 0817 0,679 | 0806 0787 0,863 0,825 0,690
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Tablo 4.11 yiiksek diizey korelasyon ve 0,25 dengesizlik durumunu goster-
mektedir.

Tablo 4.11’de DUY ve F-0lciisii degerlerinde Tablo 4.10°e gére yiikselme
goriilmekte iken GDO degerlerinde diigiis olmaktadir. MWMOTE, EasyEnsemble,
SMOTEBagging ve UnderBagging algoritmalarinin etkisi YOK’a gore daha dii-
siik F-6l¢iisii degerlerine sahiptir.

Orneklem genisligi arttikca DUY ve F-6lciisii degerleri artmaktadir. Diigiik
ve orta diizey korelasyon yapilarindaki gibi yiiksek bir artis bulunmamaktadir.

2000 orneklem genisliginde DVM yonteminde UnderBagging ve MWMOTE
algoritmalarinin, CART yonteminde SMOTE, SMOTEBoost ve EasyEnsemble
algoritmalarinin ve RF yonteminde ise RUSBoost, SMOTEBagging ve Easykn-
semble algoritmalarinin katkisi diger algoritmalara gore fazladir. Bu algoritmalar

performanslar1 yaklagik %70 civarina ¢ikarmaktadir.



Tablo 4.12. Yiiksek diizey korelasyon ve 0,30 dengesizlik durumu

Siiflama &jﬁ:ﬁﬁgl 100 250 500 1000 2000

Yomtemleri | — g malar | GDO SEC DUY DDO F-igisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dleisi | GDO SEC DUY DDO F-digisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgisi
YOK 0,796 0,006 0532 0295 0,603 | 0,810 0003 0591 0,747 0,644 | 0816 0,006 0,002 0299 0,657 | 0818 0,007 0610 0299 0663 | 0819 0,908 0,610 0,559 0,666
SMOTE 0,804 0846 0704 0775 0673 | 0,819 0821 0812 0817 0725 | 0813 0,791 0863 0827 0734 | 0816 0,781 0900 0840 0,746 | 0.815 0,775 0908 0300 0,747
SMOTEBoost | 0,805 0843 0713 0778 0677 | 0,818 0818 0818 0818 0728 | 0813 0,791 0862 0827 0733 | 0816 0,781 0,899 0840 0,746 | 0,815 0,776 0908 0300 0,747

DVM RUSBoost 0,773 0,788 0,739 0,764 0,691 0,810 0,796 0,845 0,820 0,740 0,813 0,779 0,892 0,836 0,745 0,816 0,774 0,916 0,845 0,752 0,815 0,773 0,915 0,300 0,749
MWMOTE 0,787 0865 0600 0733 0620 | 0,823 0876 0699 0788 0702 | 0801 0,827 0,739 0783 0690 | 0854 0,888 0,775 0831 0,760 | 0.861 0,887 0,799 0843 0,775
EasyEnsemble | 0772 0,869 0543 0,706 0588 | 0815 0870 0,685 0,778 0688 | 0819 0874 0,691 0782 0695 | 0,827 0884 0692 0788 0,705 | 0,830 0889 0,692 0,791 0,710
SMOTEBagging | 0,789 0918 0482 0700 0564 | 0,828 0909 0639 0,774 0686 | 0842 0898 0,710 0804 0728 | 0851 0,890 0,762 0826 0,754 | 0.858 0,886 0,793 0840 0,770
UnderBagging | 0714 0,666 0827 0,746 0633 | 0,796 0,769 0,862 0815 0717 | 0820 0811 0873 0842 0754 | 0845 0831 0879 0855 0,773 | 0,856 0845 0881 0,863 0,786
YOK 0,806 0,905 0,569 0,295 0,637 0,814 0,891 0,632 0,761 0,663 0,818 0,904 0,617 0,299 0,664 0,818 0,912 0,599 0,299 0,659 0,819 0,890 0,653 0,771 0,680
SMOTE 0,802 0820 0758 0789 0685 | 0,816 0,796 0862 0820 0733 | 0813 0,776 0898 0837 0741 | 0816 0,776 0910 0843 0,748 | 0815 0773 0915 0300 0,748
SMOTEBoost | 0,800 0826 0739 0782 0673 | 0,814 0806 0835 0820 0720 | 0811 0,778 0891 0834 0738 | 0816 0,777 0907 0842 0747 | 0815 0774 0911 0300 0,747

CART RUSBoost 0,775 0816 0677 0,746 0637 | 0,815 0806 0834 0820 0721 | 0810 0,792 0850 0821 0722 | 0815 0,788 0879 0834 0,735 | 0815 0782 0892 0300 0,738
MWMOTE 0,729 0,765 0643 0,704 0586 | 0,761 0810 0644 0,727 0615 | 0823 0875 0,702 0788 0702 | 0774 0,823 0,660 0,741 0635 | 0775 0819 0,674 0,746 0,642
EasyEnsemble 0,772 0,861 0,559 0,710 0,629 0,818 0,867 0,702 0,784 0,696 0,819 0,872 0,695 0,784 0,697 0,826 0,883 0,691 0,787 0,703 0,829 0,891 0,684 0,788 0,706
SMOTEBagging | 0,738 0,796 0,601 0699 0572 | 0,765 0810 0660 0735 0624 | 0778 0,816 0691 0753 0650 | 0,782 0,804 0,732 0,768 0,668 | 0,775 0778 0,766 0,772 0671
UnderBagging | 0,700 0,692 0,717 0,705 0580 | 0,737 0,727 0,758 0,743 0632 | 0751 0,738 0,782 0760 0653 | 0,760 0,743 0798 0771 0,666 | 0,766 0,750 0805 0,777 0,674
YOK 0,794 0,910 0,516 0,295 0,576 0,806 0,879 0,633 0,756 0,654 0,813 0,882 0,649 0,299 0,671 0,813 0,879 0,658 0,299 0,676 0,815 0,882 0,658 0,770 0,680
SMOTE 0,796 0837 0,700 0,768 0,663 | 0,813 0,826 0,783 0805 0712 | 0811 0814 0804 0809 0718 | 0816 0801 0850 0826 0,734 | 0815 0794 0865 0300 0,737
SMOTEBoost | 0,797 0,838 0,699 0768 0661 | 0,814 0827 0784 0806 0712 | 0812 0,815 0802 0809 0717 | 0816 0801 0852 0826 0,735 | 0815 0,793 0869 0300 0,738

RF RUSBoost 0,754 0,760 0,741 0,750 0,682 | 0,800 0,786 0,831 0809 0733 | 0808 0,788 085 0821 0738 | 0814 0,785 0,882 0834 0,746 | 0815 0782 0892 0300 0,747
MWMOTE 0,780 0881 0541 0711 0587 | 0,811 0906 0586 0,746 0646 | 0827 0916 0619 0,768 0681 | 0830 0919 0,623 0,771 0687 | 0837 0920 0,642 0,7818 0,702
EasyEnsemble | 0,803 0,866 0654 0,760 0,655 | 0819 0,873 0,691 0,782 0693 | 0821 0882 0679 0781 0694 | 0828 0896 0670 0783 0,700 | 0,830 00904 0659 0,781 0,699
SMOTEBagging | 0,778 0,900 0488 0694 0555 | 0,807 0900 0586 0,743 0640 | 0,823 0900 0641 0771 0682 | 0831 0897 0678 0,787 0,706 | 0,838 0895 0,704 0800 0,723
UnderBagging 0,711 0,672 0,804 0,738 0,625 0,762 0,732 0,831 0,782 0,676 0,783 0,757 0,843 0,800 0,699 0,795 0,771 0,850 0,810 0,713 0,802 0,779 0,857 0,818 0,722

4Y)
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Tablo 4.12 yiiksek diizey korelasyon ve 0,30 dengesizlik durumunu goster-
mektedir.

Tablo 4.12 GDO degerlerine bakildiginda, Tablo 4.11’ye gore diisiis gbzlem-
lenmektedir. Korelasyon yapisinin yiiksek olmasi ve dengesizligin azalmasi per-
formans degerlerinin genelinde bir artiga neden olmaktadir.

Orneklem genisligi 100 oldugu durumda; F-6lciisiine bakildiginda, DVM
yonteminde EasyEnsemble, SMOTEBagging ve UnderBagging algoritmalari, CART
yonteminde MWMOTE, SMOTEBagging ve UnderBagging algoritmalari, RF
yonteminde ise sadece SMOTEBagging algoritmasinin katkis1 YOK’a gére daha
diisitk bulunmaktadir. Orneklem genisligi arttikca tiim algoritmalarm F-6lciisii
tizerindeki etkileri YOK’a gore %5’in {izerindedir.

2000 orneklem genigliginde, F-6l¢iisii degerleri her bir siniflama yonteminde

%70’in tizerinde bulunmustur.
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4.1.4 Gergek Korelasyona Ait Sonuclar

Grafik 4.4’de gergek veri setinden yararlanilarak tiretilmis verilerden elde
edilen simiflama sonuglar1 gosterilmektedir. Gergek veri setinde bagimlh degisken
ile bagimsiz degigskenler arasinda orta diizey bir iligki vardir.

Grafige genel olarak bakildiginda, YOK ile algoritmalarin kullanildig: si-
niflama yontemlerindeki performanslar1 6rneklem genisligi arttik¢a artmaktadir.
Dengesizlik azaldikca performanslar artmaktadir.

SMOTE, SMOTEBoost, MWMOTE, EasyEnsemble, SMOTEBagging ve
UnderBagging algoritmlarinda sonuglar benzerken, RUSBoost algoritmasinda den-
gesizlik oranlariin hepsinde performanslar daha yiiksek bulunmustur. CART si-
niflama yontemi (2,4) ve (2,8) hiicrelerinde goriildiigii gibi 0,10 dengesizlik duru-
munda 6rneklem genigligi 100 oldugunda diger simmiflama yontemlerine gore per-
formans1 diiglik iken 6rneklem genigligi arttik¢a performansi artmigtir.

Dort farkl dengesizlik durumuna ait sonuclar Tablo 4.13, Tablo 4.14, Tablo
4.15 ve Tablo 4.16’de verilmigtir.
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Tablo 4.13. Gergek korelasyon ve 0,10 dengesizlik durumu

Simflama g‘;‘f;fl‘;n 100 250 500 1000 2000

Yéntemleri |rr o alar GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgiisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgisii | GDO SEC DUY DDO F-dlgisia | GDO SEC DUY DDO F-lgiisi
YOK 0913 0987 0170 0578 0458 | 0,017 0980 0311 0,646 0449 | 0021 0980 0,373 0676 0474 | 0,925 0081 0410 0696 0,509 | 0,028 0982 0430 0,706 0,537
SMOTE 0,909 0968 0320 0644 0447 | 0919 0961 0512 0736 0528 | 0917 0962 0499 0731 0533 | 0,917 0957 0557 0,757 0569 | 0,922 0963 0,550 0757 0583
SMOTEBoost | 0,909 0967 0331 0649 0448 | 0919 0961 0518 0739 0532 | 0917 0962 0500 0,731 0533 | 0,917 0957 0556 0,757 0,569 | 0,922 0963 0,550 0,757 0,583

DVM RUSBoost 0767 0,766 0,783 0,774 0558 | 0,785 0,783 0,807 0795 0677 | 0802 0,796 0858 0827 0702 | 0,814 0808 0873 0841 0704 | 0826 0819 089 0854 0733
MWMOTE 0914 0982 0219 0601 0572 | 0919 0973 0395 0684 0481 | 0923 0968 0503 0,735 0553 | 0,925 0965 0560 0,762 0,594 | 0928 0963 0612 0,787 0,626
EasyEnsemble | 0,778 0,821 0370 0595 0367 | 0899 0965 0286 0625 0408 | 0,910 0966 0397 0681 0474 | 0907 0946 0,686 0816 0688 | 0924 0963 0570 0,766 0,598
SMOTEBagging | 0,899 0,962 0260 0611 0519 | 0904 0959 0373 0,666 0420 | 0,808 00941 0500 0720 0486 | 0,895 0,926 0610 0,768 0533 | 0,887 00910 0,686 0,798 0,548
UnderBagging | 0,506 0494 0632 0563 0,246 | 0,756 0,751 0,802 0,776 0388 | 0,797 0,791 0844 0818 0451 | 0,824 0,820 0862 0841 0493 | 0840 0837 0873 0855 0522
YOK 0,906 0994 0028 0511 0383 | 0897 0972 0,184 0578 0348 | 0901 0976 0204 0590 0357 | 0,906 0075 0256 00616 0382 | 0,910 0976 0313 0064 0,418
SMOTE 0,830 0940 0299 0620 0395 | 0889 0938 0420 0679 0418 | 0889 0937 0440 0,689 0434 | 0,887 0933 0476 0,704 0452 | 0,902 0953 0438 0,695 0,468
SMOTEBoost | 0,879 0931 0359 0645 0341 | 0895 0944 0422 0683 0403 | 0888 0939 0411 0675 0392 | 0,887 0932 0474 0703 0450 | 0,902 0953 0439 0,696 0,468

CART RUSBoost 0,908 1,000 0000 0500 0000 | 0,764 0,768 0,730 0,749 0552 | 0,744 0,745 0,733 0,739 0543 | 0,777 0,780 0,745 0,763 0,557 | 0,791 0,795 0,759 0,777 0,618
MWMOTE 0873 0931 0281 0606 0459 | 0885 0931 0442 068 0436 | 0,891 0931 0520 0726 0476 | 0,894 0929 0575 0,752 0509 | 0,896 0925 0,626 0776 0537
EasyEnsemble | 0,830 0883 0323 0603 0350 | 0892 0977 0115 0546 0395 | 0901 0986 0,127 0556 0473 | 0,864 0,09 0606 0758 0570 | 0923 0964 0547 0,756 0,583
SMOTEBagging | 0,822 0,854 0505 0679 0415 | 0849 0877 0573 0725 0419 | 0855 0878 0644 0761 0466 | 0,846 0,859 0731 0,795 0485 | 0831 0835 0,798 0817 0486
UnderBagging | 0492 1,000 0,100 0500 0168 | 0,757 0,758 0754 0756 0382 | 0,779 0,778 0,787 0,782 0417 | 0,793 0791 0,814 0802 0439 | 0,800 0,795 0845 0820 0458
YOK 0,909 0993 0070 0531 0360 | 0,011 0990 0,156 0573 0309 | 0014 0,988 0,227 0608 0335 | 0,919 0087 0293 0640 0405 | 0,923 098 0354 0,670 0473
SMOTE 0906 0968 0293 0631 0448 | 0911 0963 0404 0684 0450 | 0910 0963 0422 0692 0467 | 0,912 0957 0498 0,728 0525 | 0916 0960 0,523 0741 0552
SMOTEBoost | 0,908 0971 0284 0627 0376 | 0905 0960 0378 0669 0412 | 0911 0966 0401 0,684 0453 | 0,913 0961 0481 0,721 0516 | 0,918 0963 0,504 0,734 0542

RF RUSBoost 0740 0,745 0685 0715 0537 | 0742 0736 0793 0765 0640 | 0,788 0,783 0,829 0806 0670 | 0,805 0,800 0854 0827 0683 | 0820 0815 0870 0842 0,707
MWMOTE 0,908 0982 0152 0567 0548 | 0911 0979 0257 0618 0400 | 0915 0978 0327 0,652 0411 | 0,918 0981 0350 0665 0445 | 0,922 0981 0384 0,683 0489
EasyEnsemble | 0,792 0831 0422 0627 0371 | 0901 0965 0319 0642 0409 | 0,912 0971 0372 0672 0448 | 0,895 0973 0449 0711 0559 | 0923 0966 0,533 0,749 0,578
SMOTEBagging | 0,895 0,952 0335 0643 0514 | 0904 0957 0,392 0,675 0437 | 0,905 00949 0497 0723 0501 | 0907 0944 0571 0,758 0548 | 0,907 0939 0,619 0,779 0,569
UnderBagging | 0,715 0,706 0806 0,756 0358 | 0,775 0,770 0817 0794 0414 | 0,797 0,791 0849 0820 0454 | 0,816 0810 0867 0839 0483 | 0825 0819 082 0850 0502
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Tablo 4.13 gergek korelasyon ve 0,10 dengesizlik durumunu géstermektedir.

Gergek korelasyon yapisi, gercek veri setinden yararlanilarak elde edilen
bir korelasyon yapisidir. Gergek veri seti korelasyon yapisi orta diizey korelasyon
yapisina benzemektedir. 4.1’de korelasyon yapisi hakkinda bilgi verilmektedir.

Tablo 4.13’e gore 6rneklem genigligi 100 oldugunda GDO ve SEC degerleri
yiiksek iken DUY ve F-Olgiisii degerleri diigiik ¢gikmaktadir. F-6lciisii degerlerine
bakildiginda, DVM ve RF yontemlerinde RUSBoost, MWMOTE ve SMOTEbag-
ging algoritmalari, CART yonteminde ise SMOTEBagging algoritmasi YOK’a
gore daha etkili goriilmektedir.

Dengesizligin yiiksek olmasina ragmen korelasyonun orta diizey olmasi 6r-
neklem genigligi arttikga F-6lciisti degerlerini yiikseltmektedir. Siniflama yontem-
lerinde en yiiksek orneklem genisliginde RUSBoost algoritmasi digerlerine gore
daha etkili olmugtur. DVM ve RF’de performanslar1 %70’in, CART yonteminde

ise %60"1n tizerine gikarmaktadir.



Tablo 4.14. Gergek korelasyon ve 0,15 dengesizlik durumu

Simflama g‘;‘f;fl‘;n 100 250 500 1000 2000

Yéntemleri |rr o alar GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgiisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgisii | GDO SEC DUY DDO F-dlgisia | GDO SEC DUY DDO F-lgiisi
YOK 0,868 0070 0227 0598 0428 | 0876 0966 0341 00654 0452 | 0882 0,969 0,384 0,676 0485 | 0,888 0071 0415 00693 0519 | 0892 0972 0435 0,704 0544
SMOTE 0,871 0938 0456 0697 0505 | 0874 0936 0502 0719 0517 | 0872 0936 0499 0717 0532 | 0,882 0937 0569 0,753 0588 | 0,883 0935 0,585 0760 0598
SMOTEBoost | 0,871 0938 0456 0697 0502 | 0,873 0936 0501 0718 0517 | 0871 0935 0495 0,715 0530 | 0,882 0937 0569 0,753 0,589 | 0,883 0935 0,585 0,760 0,599

DVM RUSBoost 0775 0,786 0,707 0,747 0588 | 0,766 0,754 0,833 0794 0674 | 0,752 0,741 0818 0779 0676 | 0,798 0,792 0832 0812 0707 | 0,790 0778 0,859 0819 0,717
MWMOTE 0874 0969 0279 0624 0490 | 0881 0977 0318 0647 0441 | 0884 0961 0436 0,699 0520 | 0,83 0942 0543 0,743 0578 | 0890 0956 0516 0,736 0,583
EasyEnsemble | 0830 0932 0212 0572 0396 | 0864 0956 0,335 0,645 0454 | 0,870 0947 0428 0688 0512 | 0886 0948 0538 0,743 0591 | 0891 0947 0574 0,760 0,611
SMOTEBagging | 0,849 0938 0296 0617 0437 | 0852 0921 0448 0,685 0466 | 0,851 00903 0554 0728 0523 | 0850 0,887 0,636 0,762 0558 | 0,848 0876 0,686 0,781 0,574
UnderBagging | 0,590 0572 0,707 0639 0350 | 0,737 0,727 0,796 0762 0473 | 0,770 0,762 0816 0,789 0514 | 0,794 0,787 0831 0809 0546 | 0807 0802 0,837 0819 0565
YOK 0,852 0971 0,106 05385 0390 | 0854 0964 0211 0587 0382 | 0857 0962 0258 0610 0391 | 0,864 0060 0312 0636 0414 | 0871 0962 0348 00655 0,445
SMOTE 0811 0874 0417 0645 0400 | 0836 0902 0445 0673 0437 | 0834 0896 0472 0,684 0452 | 0,850 0914 0485 0699 048 | 0851 0917 0474 0,695 0484
SMOTEBoost | 0,810 0878 0389 0633 0352 | 0843 0915 0409 0662 0372 | 0843 0914 0430 0672 0423 | 0,848 0911 0490 0,700 0488 | 0851 0917 0474 0,695 0484

CART RUSBoost 0,689 0,717 0513 0615 0330 | 0,711 0,728 0,603 0666 0493 | 0,680 0,681 0672 0676 0528 | 0,746 0,752 0,712 0,732 0,588 | 0,720 0,725 0,753 0,739 0,605
MWMOTE 0,83 0911 0367 0639 0466 | 0854 0946 0309 0628 0429 | 0853 0930 0413 0671 0451 | 0,853 0920 0464 0692 0478 | 0858 0937 0409 0673 0459
EasyEnsemble | 0,842 0,965 0096 0530 0369 | 0854 0987 0090 0538 0474 | 0,865 00965 0201 0628 0470 | 0,884 00949 0518 0733 0569 | 0890 0947 0565 0,756 0,604
SMOTEBagging | 0,784 0,829 0497 0663 0429 | 0813 0854 0573 0713 0470 | 0820 0851 0,643 0,747 0514 | 0,818 0837 0709 0773 0537 | 0810 0822 0,745 0,784 0,541
UnderBagging | 0.679 0,681 0667 0674 0385 | 0725 0,722 0741 0732 0445 | 0,749 0,745 0768 0,757 0478 | 0,762 0754 0,804 0,779 0502 | 0,768 0,759 0821 0,790 0,515
YOK 0,865 0982 0,131 055 0340 | 0,869 0979 0219 0599 0334 | 0875 0077 0,280 0633 0395 | 0,882 0076 0347 00661 0460 | 0,888 0975 0,394 0,685 0,509
SMOTE 0,861 0945 0335 0640 0412 | 0870 0944 0428 0686 0476 | 0,864 0939 0424 0682 0474 | 0,875 0935 0533 0,734 0558 | 0876 0931 0,562 0747 0574
SMOTEBoost | 0,862 0946 0342 0644 0393 | 0876 0957 0389 0673 0448 | 0866 0,943 0413 0,678 0467 | 0,879 0941 0520 0,731 0,551 | 0879 0937 0546 0,741 0,566

RF RUSBoost 0713 0,720 0666 0693 0499 | 0,748 0743 0776 0760 0659 | 0,744 0,735 0800 0,768 0,654 | 0,791 0,788 0812 0800 0,687 | 0,785 0,775 0,840 0,807 0,694
MWMOTE 0,870 0971 0239 0605 0472 | 0872 0973 0276 0625 0390 | 0880 0973 0344 0,659 0449 | 0,87 0969 0418 0693 0520 | 0,889 0971 0417 0,694 0524
EasyEnsemble | 0,823 0918 0236 0577 0383 | 0868 0958 0350 0654 0442 | 0,878 0957 0425 0691 0499 | 0,886 0950 0,523 0,737 0577 | 0890 0950 0,553 0,751 0,599
SMOTEBagging | 0,852 0,932 0351 0641 0465 | 0860 0931 0448 0,689 0479 | 0,866 00924 0529 0727 053 | 0869 0918 0587 0,753 0571 | 0870 0914 0,616 0765 0,586
UnderBagging | 0,691 0,680 0758 0719 0413 | 0,743 0734 0795 0764 0478 | 0,767 0,757 0821 0789 0512 | 0,782 0,772 0839 0806 0535 | 0,790 0,780 0,848 0814 0548

89
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Tablo 4.14 gergek korelasyon ve 0,15 dengesizlik durumunu géstermektedir.

Tablo 4.14’de GDO degerlerine bakildiginda Tablo 4.13’e gére bir diisiis
goziikmektedir.

DUY ve F-olgiisii degerleri 6rneklem genisligi 100 oldugu durumda cok
diisiik gkmaktadir. Ozellikle UnderBagging algoritmas: digerlerine gére daha az
etkili olmustur. Orneklem genisligi arttikca degerlerde de bir artis olmaktadir,
2000 orneklem genigliginde RUSBoost algoritmasi performanslart YOK’a gore
yaklasik %10 arttirmaktadir.

Orneklem genisligi arttikca F-olciisii degerleri {izerinde en ¢cok RUSBoost
etkili gériinmesinin yani sira EasyEnsemble ve SMOTEBagging algoritmalar: da

diger algoritmalara gore performanslar1 arttirmaktadir.



Tablo 4.15. Gergek korelasyon ve 0,25 dengesizlik durumu

Simflama g‘;‘f;fl‘;n 100 250 500 1000 2000

Yéntemleri |rr o alar GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgiisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgisii | GDO SEC DUY DDO F-dlgisia | GDO SEC DUY DDO F-lgiisi
YOK 0,790 0927 0357 0642 0480 | 0804 0930 0418 0674 0505 | 0,816 0,939 0443 0691 0539 | 0,824 0041 0470 0,706 0,568 | 0,828 0,945 0478 0,711 0,580
SMOTE 0793 0865 0564 0715 0559 | 0788 0,847 0606 0727 0583 | 0,797 0847 0647 0747 0613 | 0,808 0869 0624 0,746 0617 | 0815 0866 0,662 0764 0,640
SMOTEBoost | 0,791 0,862 0569 0,716 0,559 | 0,787 0,847 0,606 0,726 0582 | 0,796 0845 0,648 0,747 0613 | 0,808 0,869 0624 0,746 0,617 | 0815 0866 0,662 0,764 0,640

DVM RUSBoost 0714 0,697 0,769 0,733 0659 | 0,720 0713 0777 0745 0653 | 0,748 0,737 0781 0759 0669 | 0,751 0,730 0813 0,772 0,700 | 0,767 0752 0,813 0,783 0,704
MWMOTE 0,796 0933 0365 0649 0481 | 0808 0926 0447 0,686 0527 | 0817 0920 0505 0,713 0575 | 0,816 0,894 0581 0,738 0,611 | 0,828 0922 0547 0,735 0613
EasyEnsemble | 0,756 0,892 0343 0618 0463 | 0,798 0899 0495 0697 0542 | 0,811 0905 0528 0717 0579 | 0821 0898 0,590 0,744 0622 | 0830 0904 0,606 0,755 0,640
SMOTEBagging | 0,762 0,882 0384 0633 0445 | 0,781 0864 0526 0,695 0539 | 0,786 0853 058 0719 0576 | 0,796 0,848 0,639 0,743 0,609 | 0,800 0844 0,666 0,755 0,624
UnderBagging | 0,626 0587 0,748 0667 0495 | 0,706 0,684 0775 0730 0568 | 0,739 0,724 0784 0754 0599 | 0,760 0,747 0,797 0,772 0,623 | 0,770 0,760 0,801 0,780 0,635
YOK 0,756 0916 02556 0585 0423 | 0,774 0914 0349 00631 0451 | 0,785 0918 0384 0651 0470 | 0,793 0019 0413 0066 0495 | 0,803 0924 0439 0068L 0523
SMOTE 0720 0,785 0514 0649 0468 | 0,734 0,798 0,539 0669 0502 | 0,754 0819 0559 0,689 0528 | 0,773 0846 0554 0,700 0,546 | 0,782 0,846 0,587 0,717 0571
SMOTEBoost | 0,721 0,789 0508 0649 0450 | 0,735 0,793 0556 0675 0505 | 0,757 0824 0557 0690 0527 | 0,773 0,848 0549 0698 0544 | 0,782 0846 0,588 0717 0572

CART RUSBoost 0581 0553 0666 0610 0511 | 0,667 0681 0623 0652 0536 | 0,704 0,723 0,644 0,684 0566 | 0,691 0,683 0,714 0699 0,619 | 0,699 0688 0,732 0710 0635
MWMOTE 0757 0,881 0365 0623 0465 | 0,774 0,897 0401 0649 0473 | 0,787 0906 0428 0,667 0492 | 0,794 0,891 0503 0697 0542 | 0,799 0,889 0,527 0,708 0,564
EasyEnsemble | 0,728 0863 0321 0592 0424 | 0,787 0897 0458 0677 0515 | 0,807 00904 0516 0710 0569 | 0,820 0,901 0577 0739 0,614 | 0830 0906 0,601 0,753 0,638
SMOTEBagging | 0,725 0,792 0511 0652 0471 | 0,759 0815 0590 0702 0546 | 0,777 0826 0,630 0728 0584 | 0,783 0,822 0665 0,743 0604 | 0785 0826 0,662 0744 0,606
UnderBagging | 0654 0648 0674 0661 0485 | 0,693 0680 0736 0708 0543 | 0719 0,704 0,764 0,734 0575 | 0,720 0709 0,791 0,750 0593 | 0,737 0,716 0,800 0,758 0,603
YOK 0,781 0943 0270 0607 0374 | 0,79 0941 0353 00647 0449 | 0,809 0,942 0407 0,674 0508 | 0,819 0041 0451 0696 0551 | 0,824 0941 0471 0,706 0,570
SMOTE 0774 0859 0508 0684 0514 | 0772 0842 0558 0700 0545 | 0,790 0848 0615 0732 0593 | 0,800 0,864 0609 0,736 0602 | 0807 0860 0,647 0753 0625
SMOTEBoost | 0,772 0,858 0501 0679 0509 | 0,779 0,853 0552 0,703 0542 | 0,796 0859 0,608 0,733 0590 | 0,805 0,873 0598 0,736 0,598 | 0,811 0,869 0,636 0,752 0,620

RF RUSBoost 0,680 0669 0715 0692 0613 | 0701 0691 0730 0710 0621 | 0,741 0736 0758 0747 0654 | 0,747 0,733 0,79 0,761 0,681 | 0,765 0,758 0,789 0,773 0,685
MWMOTE 0788 0931 0337 0634 0446 | 0801 0934 0396 0665 0488 | 0814 0936 0444 0,690 0538 | 0,822 0932 0490 0,711 0577 | 0826 0940 0483 0711 0579
EasyEnsemble | 0,768 0,894 038 0640 0463 | 0,800 0,906 0483 0694 0538 | 0,812 0911 0514 0712 0574 | 0822 0904 0577 0,740 0618 | 0831 0909 0595 0,752 0,637
SMOTEBagging | 0,766 0,879 0411 0,645 0461 | 0,790 0883 0509 0,696 0541 | 0,803 0885 0556 0720 0582 | 0809 0,882 0591 0,736 0606 | 0813 0881 0,608 0744 0618
UnderBagging | 0,658 0,631 0,742 0687 0514 | 0704 0677 0,787 0732 0569 | 0,730 0,707 0,799 0,753 0596 | 0,744 0,720 0817 0,769 0,615 | 0,752 0728 0,824 0776 0,624

0L
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Tablo 4.15 gergek korelasyon ve 0,25 dengesizlik durumunu géstermektedir.

Tablo 4.15’de GDO degerlerindeki diigiis devam etmekte, DUY ve F-6l¢iisii
degerlerinde ise yiikselme gozlemlenmektedir.

Orneklem genisligi 100 oldugu durumda, F-6lciisii degerlerinde en fazla
katkiyi1 RUSBoost algoritmasi saglamaktadir. Algoritmalarin katkilar1 YOK’a
gore daha fazladir.

Orneklem genisligi arttikca performanslarda yiikselme olmaktadir. SVM ve
RF yontemlerinde en fazla katkiy1 RUSBoost algoritmasi yapmakta iken CART
yonteminde EasyEnsemble algoritmasi daha fazla katki yapmaktadir. Bu algorit-
malarin yani sira siniflama performanslar: iizerinde diger algoritmalarin katkisida
bulunmaktadir.

Orneklem genisligi 100°den 2000’e ¢iktiginda F-6lciisii degerlerinde yakla-
sik %10 artig olmaktadir.



Tablo 4.16. Gergek korelasyon ve 0,30 dengesizlik durumu

Simflama g‘;‘f;fl‘;n 100 250 500 1000 2000

Yéntemleri |rr o alar GDO SEC DUY DDO F-dlgisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgiisi | GDO SEC DUY DDO F-dlgisii | GDO SEC DUY DDO F-dlgisia | GDO SEC DUY DDO F-lgiisi
YOK : 0,903 0388 0646 0496 | 0,775 0,907 0464 0,685 0542 | 0,787 0014 0488 0,701 0,574 | 0,79 0,918 0509 0,714 0597 | 0,803 0925 0518 0,721 0611
SMOTE 755 0,824 0588 0,706 0575 | 0,762 0,808 0,651 0730 0617 | 0,767 0,794 0704 0749 0643 | 0,773 0,806 0698 0,752 0649 | 0,782 0807 0,723 0,765 0,665
SMOTEBoost | 0,749 0814 0591 0,702 0577 | 0,762 0,807 0,653 0,730 0618 | 0,768 0,794 0,705 0,750 0,644 | 0,773 0,806 0698 0,752 0,649 | 0,782 0,807 0,723 0,765 0,665

DVM RUSBoost 0728 0,739 0,701 0,720 0622 | 0,733 0723 0758 0741 0663 | 0,750 0,746 0,760 0,753 0,666 | 0,747 0,725 0,799 0,762 0,690 | 0,760 0,741 0,804 0,773 0,698
MWMOTE 0757 0,850 0535 0693 0557 | 0,770 0,841 0,602 0722 0607 | 0,778 0835 0643 0,739 0633 | 0,784 0839 0656 0,747 0,644 | 0,787 0,839 0,666 0,753 0,652
EasyEnsemble | 0,733 0877 0393 0635 0495 | 0,774 0868 0552 0710 0588 | 0,790 0873 0595 0,734 0628 | 0,799 0878 0,616 0,747 0647 | 0806 0881 0,630 0,756 0,660
SMOTEBagging | 0,727 0,858 0413 0,636 0466 | 0,755 0846 0539 0,692 0563 | 0,760 0843 0597 0720 0,606 | 0,775 0,837 0,631 0,734 0627 | 0,783 0837 0,657 0,747 0,645
UnderBagging | 0,636 0587 0,753 0670 0550 | 0,702 0,674 0770 0722 0606 | 0,732 0,711 0782 0747 0636 | 0,748 0,733 0,784 0,759 0,651 | 0,761 0,748 0,792 0,770 0,665
YOK 0715 0,892 0291 0592 0455 | 0,741 0,83 0399 00643 0486 | 0,756 0896 0429 0662 0511 | 0,764 0,897 0454 0675 0531 | 0,774 0,898 0481 0,691 0,559
SMOTE 0,686 0,756 0517 0,636 048 | 0,705 0,744 0613 0679 0549 | 0,703 0,727 0,647 0,687 0562 | 0,723 0,752 0656 0,704 0,585 | 0,733 0,762 0,664 0,713 0,598
SMOTEBoost | 0,691 0,759 0523 0641 0476 | 0,704 0,742 0614 0678 0550 | 0,705 0,731 0,644 0687 0561 | 0,723 0,752 0655 0,704 0585 | 0,733 0763 0,663 0713 0598

CART RUSBoost 0,646 0,708 0499 0,603 0431 | 0,667 0684 0626 0655 0553 | 0,690 0,713 0,637 0675 0558 | 0,694 0,689 0705 0697 0606 | 0,694 0681 0,726 0,703 0,626
MWMOTE 0711 0801 0497 0649 0506 | 0,735 0,830 0511 0670 0529 | 0,746 0835 0,536 0,685 0553 | 0,757 0853 0530 0692 0563 | 0,760 0,853 0,540 0,697 0571
EasyEnsemble | 0,708 0861 0346 0604 0454 | 0,766 0,860 0546 0703 0577 | 0,787 0873 0587 0,730 0,621 | 0,798 0,879 0610 0745 0,644 | 0806 0882 0,626 0,754 0,658
SMOTEBagging | 0,699 0,776 0515 0646 0499 | 0,740 0,804 0589 0697 0572 | 0,760 0820 0,620 0,720 0606 | 0,771 0,827 0638 0732 0624 | 0774 0835 0631 0733 0626
UnderBagging | 0,642 0,623 0685 0654 0529 | 0,691 0676 0728 0702 058 | 0,712 0,690 0765 0,727 0614 | 0,723 0699 0,780 0,740 0628 | 0,732 0708 0,790 0,749 0,639
YOK 0,740 0909 0338 0623 0424 | 0,067 00917 0414 0,666 0505 | 0,/81 0917 0463 0690 0554 | 0,791 0016 0499 0,707 0,587 | 0,799 00917 0521 0,719 0,607
SMOTE 0730 0,794 0576 0685 0546 | 0,749 0800 0629 0715 0597 | 0,758 0,794 0675 0734 0624 | 0,767 0801 0686 0,744 0638 | 0,775 0804 0,708 0,756 0,653
SMOTEBoost | 0,734 0,804 0564 0684 0539 | 0,754 0,807 0,627 0717 0596 | 0,762 0801 0,672 0,737 0623 | 0,770 0809 0680 0,745 0,635 | 0,779 0813 0,701 0,757 0,651

RF RUSBoost 0676 0,682 0661 0672 0579 | 0712 0707 0724 0715 0638 | 0,739 0,743 0733 0738 0649 | 0,742 0,728 0,774 0751 0674 | 0,758 0749 0,779 0,764 0,682
MWMOTE 0756 0,876 0469 0,672 0524 | 0,779 0,892 0508 0,700 0572 | 0,788 0893 0540 0,716 0,601 | 0,795 0,898 0554 0,726 0,617 | 0,799 0,899 0,565 0,732 0,627
EasyEnsemble | 0,741 0871 0435 0653 0502 | 0,776 0871 0553 0712 0592 | 0,792 0,880 0587 0733 0626 | 0800 0884 0,606 0,745 0645 | 0807 0886 0,622 0754 0,659
SMOTEBagging | 0,734 0,857 0439 0,648 0492 | 0,764 0866 0523 0,695 0565 | 0,780 0871 0565 0718 0,604 | 0,787 0,871 0589 0,730 0623 | 0,791 0871 0,604 0738 0,634
UnderBagging | 0,649 0,609 0,744 0677 0557 | 0,696 0658 0784 0721 0606 | 0,721 0,687 0800 0743 0631 | 0,734 0,701 0810 0756 0646 | 0,742 0708 0,820 0,764 0,656

Gl
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Tablo 4.16 gergek korelasyon ve 0,30 dengesizlik durumunu géstermektedir.

Dengesizligin azalmasi ve gercek korelasyon yapisindan dolay1 DUY ve F-
Olciisii degerlerinde artig olmaktadir.

Tablo 4.16’e gore 6rneklem genigligi 100 oldugunda dengesizligin azalmasi
ve gercek korelasyon yapisindan dolay1 DUY ve F-6lgiisii degerlerinde artig olmak-
tadir. F-0l¢iisii degerlerine bakildiginda, DVM ve RF yo6ntemlerinde RUSBoost
algoritmasi, CART yonteminde ise UnderBagging algoritmas: en fazla katkiyi
saglamaktadir.

Orneklem genisligi arttikca DUY degerlerindeki artig F-ol¢iisii degerlerine
de yansimaktadir. F-6lgiisii degerleri tizerinde YOK hari¢ diger algoritmalarin
etkileri goriilmektedir. Ayrica, 6rneklem genigligi arttikca DVM ve RF yontem-
lerinde RUSBoost etkili iken CART yonteminde EasyEnsemble algoritmasinin

etkisi goziikmektedir.
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4.2 Gergek Veri Setlerine Ait Sonuglar

Tablo 4.17°de gergek veri setlerine ait siniflama performans sonuglari yer
almaktadir, n orneklem genigligi, £ degigken sayisini, r korelasyon diizeyini ve
DO dengesizlik oranini temsil etmektedir, Sonuglar Diizeltilmis dogruluk orani ve

F-6l¢iisii lizerinden sunulmustur.

e Deniz Kabuklar: (Abalone)
Diisiik korelasyon yapisina sahip ve dengesizligin %5,74 oldugu veri setidir.

DDO degerlerine bakildiginda, DVM ve CART yontemlerinin performans-
lar1 iizerinde en ¢ok etkili RUSBoost algoritmasi goriilmekte iken, RF yon-

teminde en ¢ok etkili UnderBagging algoritmasi goriilmektedir.

F-o6lciilerine bakildiginda biitiin algoritmalar i¢in sonuglar ¢ok diigiik ¢ik-
mistir. Bu algoritmalarin diisiik korelasyon yapisi ve dengesizligin yiiksek

oldugu durumlarda sonuglar lizerinde etkileri goriilmemektedir.

e Dogurganlik (Fertility)
Diisiik korelasyon yapisina sahip ve dengesizligin %12 oldugu bir veri setidir.

DDO degerlerine bakildiginda, siniflama yontemlerinin performanslar iize-
rinde en ¢ok etkili SMOTEBagging ve UnderBagging algoritmalar1 goriil-
mektedir. UnderBagging algoritmasi DVM yonteminin performans:1 %93’e

gikarmigtar.

UnderBagging ve SMOTEBagging algoritmalarinin DVM yonteminin F-
Olciisii degerleri iizerinde etkisi net bir sekilde goriilmektedir. F-Olgiisii de-
gerleri %80 {izerine ¢ikmaktadir. CART ve RF yontemlerinin iizerinde et-

kileri daha az olmustur.

e Gogiis Cerrahisi (Thoracic Surgery)
Diisiik korelasyon yapisina sahip ve dengesizligin %15 oldugu bir veri setidir.

DVM, CART ve RF yontemlerinin performanslarini DDO degerlerine ba-
karak degerlendirdigimizde en ¢ok etkili SMOTEBagging algoritmasi goriil-

mektedir.

SMOTEBagging algoritmasinin DVM, CART ve RF yontemlerinin F-6l¢iisii
degerleri iizerinde etkisi diger algoritmalarinin etkisine gore daha iyidir.

Diisiik korelasyon yapisinin etkisi sonuglara yansidigi goriilmektedir.
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e Hepatit

Orta diizey korelasyon yapisina sahip ve dengesizligin %20 oldugu bir veri

setidir.

DVM, CART ve RF yontemlerinin performanslarint DDO degerlerine baka-
rak degerlendirdigimizde SMOTE ve SMOTEBoost algoritmalarinin DVM
yonteminin performansim %83’e ¢ikardigi goriilmektedir. Ayrica RF simif-
lama yontemindeki performanslar (%90) diger simflama yontemlerine gore

daha yiiksek bulunmustur.

F-6lgiisii degerlerine bakildiginda en iyi siniflama performans DVM yo6n-
temine ait olup SMOTE, SMOTEBoost ve RUSBoost algoritmalar1 per-
formans1 %80’e ¢ikarmigtir. RF yonteminin performansi algoritma YOK
oldugu durum ile SMOTE, SMOTEBoost ve RUSBoost algoritmalarinin
kullanildig1 durumlarda benzer bulunmusgtur. En kétii performansa sahip
yontem CART yontemidir. Buna gore, Orta diizey korelasyonun ve den-
gesizligin azalmis olmasinin etkisi siniflama performanslar: {izerinde artisa

neden olmustur.

e Kan Nakli (Blood Transfusion)

Diisiik diizey korelasyon yapisina sahip ve dengesizligin %23 oldugu bir veri

setidir.

DDO degerlerine bakildiginda RF siiflama yonteminde MWMOTE algo-
ritmasim performansi %87,5 yaparken, DVM ve CART yontemlerinde RUS-

Boost algoritmasinin etkisi gortilmektedir.

DVM, CART ve RF yontemlerinde F-6l¢iisii degerlerine bakildiginda sinif-
lama performanslart %50 civarina kadar ¢ikmaktadir. Dengesizlik azaldig
halde iligkinin Diigiik diizey korelasyon sahip olmasi siniflama performans-

larini etkilemigtir.

o Alzheimer

Diisiik diizey korelasyon yapisina sahip, dengesizligin %30 oldugu ve veriler

arasinda en fazla degiskeni olan bir veri setidir.

Hem DDO hem de F-6l¢iisii degerlerine bakildiginda EasyEnsemble algo-
ritmasi hari¢ diger algoritmalar siniflama performanslarini arttirmaktadir.
Ayrica MWMOTE algoritmasinin her iki 6l¢iide de simiflama yontemleri

iizerinde etkili oldugu goriilmektedir.
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DDO degerlerine baktigimizda simiflama performanslar: %70’in tizerinde bu-
lunmaktadir. Siniflama yontemlerinde ise RF yonteminin performansi diger-

lerine gore yaklagik %3 fazladir.

F-6lgiisii degerlerine bakildiginda MWMOTE algoritmast DVM ve RF yon-
temleri iizerinde etkili iken, CART iizerinde UnderBagging algoritmasi daha
etkili bulunmaktadir. Stmiflama yontemlerinin performanslar: yaklasik %70
civarindadir. Dengesizligin azalmig olmasina ragmen verinin diigiik korelas-

yon yapisina sahip olmasi siniflama performanslar: ¢cok yiiksek degildir.

Diyabet

Orta diizey korelasyon yapisina sahip ve dengesizligin %34,9 oldugu bir veri

setidir.

Hem DDO hem de F-6l¢iisii degerlerine bakildiginda Alzaheirmer verisinde
oldugu gibi EasyEnsemble algoritmasi hari¢ diger algoritmalar siiflama
performanslarini arttirmaktadir. Bunun yanisira, RUSBoost algoritmasinin
etkisinin digerlerine gore daha fazla oldugu (yaklagik %5) her iki performans

Olciisiinde de goriilmektedir.

DDO degerlerine baktigimizda simiflama performanslar: %70’in tizerinde bu-
lunmaktadir. RF yonteminin siniflama performans: yaklagik %3 diger yon-

temlere gore fazladir.

F-06l¢iisti degerlerine bakildiginda SMOTE, SMOTEBoost ve RUSboost al-
goritmalarinin siiflama performanslar1 tizerindeki etkileri benzer bulun-
makta ve yaklagik %601 tizerindedir. Simflama yontemleri igerisinde en iyi
performans RF yontemine aittir. Dengesizlik azalmig ve orta diizey korelas-

yon yapisindan dolay1 sonuclar %60’ tizerinde ¢ikmaktadir.



Tablo 4.17. Gergek veri setlerine ait siniflama performansi sonuglari

Veri Setleri Algoritmal DVM RE
e setien soRtmMAa™T "Dbo  F-Olgiisi DDO F-Olgiisi DDO  F-Olgiisii
YOK 0,500 NA 0,581 0,267 0,623 0,375
SMOTE 0,583 0,286 0,578 0,250 0,576 0,375
Deniz Kabuklar:
_731 SMOTEBoost 0,583 0,286 0,655 0,250 0,662 0,235
n1:—9 RUSBoost 0,812 0,286 0,709 0,250 0,682 0,235
N MWMOTE 0,583 0,286 0,606 0,261 0,620 0,353
r—=diisiik diizey
DO—%5.74 EasyEnsemble 0,166 0,022 0,225 0,033 0,185 0,022
e SMOTEBagging 0,694 0,293 0,640 0,222 0,598 0,231
UnderBagging 0,753 0,302 0,699 0,246 0,815 0,313
YOK 0,500 NA 0,500 NA 0,667 0,500
SMOTE 0,423 NA 0,404 NA 0,404 NA
Dogurganlik
100 SMOTEBoost 0,647 0,400 0,500 0,182 0,647 0,500
nk—75 RUSBoost 0,500 0,400 0,500 0,182 0,622 0,500
N MWMOTE 0,631 0,444 0,500 NA 0,631 0,444
r=diigiik diizey
DO—%12 EasyEnsemble 0,036 NA 0,667 0,500 0,071 NA
e SMOTEBagging 0,881 0,833 0,726 0,615 0,726 0,615
UnderBagging 0,929 0,857 0,738 0,625 0,738 0,625
YOK 0,500 NA 0,500 NA 0,500 NA
SMOTE 0,451 0,113 0,547 0,268 0,514 0,248
Gogiis Cerrahisi
470 SMOTEBoost 0,416 0,113 0,520 0,268 0,533 0,269
1116 RUSBoost 0,539 0,113 0,551 0,261 0,548 0,269
o MWMOTE 0,462 NA 0,500 NA 0,423 NA
r=diisiik diizey
DO—%15 EasyEnsemble 0,423 NA 0,500 NA 0,615 0,231
7 SMOTEBagging 0,667 0,500 0,756 0,444 0,667 0,500
UnderBagging 0,468 0,167 0,500 0,188 0,660 0,286

L.



Table 4.17. Gergek veri setlerine ait simiflama performans: sonuglar: (devam)

. DVM CART RF
Veri Setleri Algoritmalar T T -
DDO F-Olgiisii DDO F-Olgiisi  DDO F-Olgiisii
YOK 0,500 NA 0,500 NA 0,767 0,667
. SMOTE 0,833 0,800 0,642 0,400 0,895 0,667
Hepatit
155 SMOTEBoost 0,833 0,300 0,642 0,400 0,921 0,667
II(_—IQ RUSBoost 0,733 0,800 0,658 0,400 0,796 0,600
o MWMOTE 0,500 NA 0,506 0,121 0,521 0,167
r—orta diizey
DO—%20 EasyEnsemble 0,470 0,216 0,501 0,197 0,392 0,175
7 SMOTEBagging 0,464 0,093 0,533 0,200 0,531 0,148
UnderBagging 0,448 0,211 0,579 0,289 0,661 0,381
YOK 0,625 0,410 0,500 NA 0,615 0,404
SMOTE 0,553 0,247 0,540 0,219 0,593 0,366
Kan Nakli
748 SMOTEBoost 0,553 0,247 0,540 0,219 0,597 0,366
nl?—S RUSBoost 0,730 0,477 0,666 0,505 0,621 0,582
N MWMOTE 0,642 0,400 0,592 0,286 0,875 0,545
r=diisiik diizey
DO—%23 EasyEnsemble 0,292 0,105 0,500 0,231 0,317 0,111
7 SMOTEBagging 0,667 0,500 0,592 0,286 0,642 0,400
UnderBagging 0,617 0,333 0,492 0,182 0,542 0,222
YOK 0,560 0,364 0,476 0,200 0,595 0,400
. SMOTE 0,679 0,571 0,679 0,571 0,679 0,400
Alzheimer
0 SMOTEBoost 0,679 0,571 0,679 0,571 0,679 0,571
2:26 RUSBoost 0,631 0,571 0,536 0,571 0,488 0,571
. MWMOTE 0,776 0,693 0,756 0,673 0,808 0,733
r=diisiik diizey
DO—%30 EasyEnsemble 0,212 0,083 0,276 0,241 0,244 0,155
- SMOTEBagging 0,705 0,612 0,769 0,692 0,673 0,560
UnderBagging 0,737 0,652 0,788 0,713 0,788 0,710

8L



Table 4.17. Gergek veri setlerine ait simiflama performans: sonuglar: (devam)

DVM CART RF
Veri Setleri Algoritmalar T T -
DDO F-Olgiisii DDO F-Olgiisi  DDO F-Olgiisii
YOK 0,667 0,517 0,673 0,551 0,679 0,548
. SMOTE 0,731 0,641 0,712 0,613 0,763 0,683
Diyabet
768 SMOTEBoost 0,731 0,641 0,673 0,613 0,750 0,683
nk_—g RUSBoost 0,744 0,641 0,712 0,613 0,788 0,683
L MWMOTE 0,683 0,521 0,690 0,531 0,653 0,469
r—orta diizey
DO—%34.9 EasyEnsemble 0,266 0,096 0,310 0,186 0,304 0,177
B SMOTEBagging 0,712 0,532 0,698 0,520 0,637 0,453
UnderBagging 0,726 0,563 0,690 0,521 0,653 0,471

6L
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5 TARTISMA

Bu tez kapsaminda, benzetim ¢alismasi ile elde edilen veri setleri ve gercek
veri setleri tizerinde caligilmistir. Tki sinifli veri setlerinde farkli simflama yontem-
lerinin sonuglar1 performans 6l¢iisii olarak kullanilan F-6l¢iisii tizerinden degerlen-
dirilmistir. Literatiirde ¢ogu caligmada algoritmalar, gercek veri setleri iizerinde
degerlendirilmigtir. Bundan dolayi, bu tez kapsaminda ele alinan senaryolarin
benzeri bir calisma literatiirde bulunmamaktadir.

Literatiirde yapilan calismalarda farkli algoritmalar uygulayarak cok ce-
sitli sonuglara ulagilmaktadir. Quinlan (49) 1996 yilindaki ¢ahsmasida topluluk
ogrenme yontemlerle yapilan siniflamalarin iyi sonug verdigini gostermektedir.

Chawla ve dig. (1) 2002 yilinda SMOTE algoritmasi ile farkli bir yakla-
sim izleyerek azinlik sinifi tizerinden yeni gozlemler (yapay) tireterek azinlik sinifi
gozlem sayisini arttirmaya caligmiglardir. Farkli bir yaklagim olmasina ragmen
algoritmada yapay gozlem tliretme arka planda uzun siirebilmektedir. Diger taraf-
tan Seiffert ve dig. (6) 2010 yilinda RUSBoost algoritmast ile gogunluk smifindan
azinlik sinifi kadar 6rneklemler ¢gekmenin daha iyi sonuglar verdigini gdstermistir.
Benzetim c¢aligmamizda RUSBoost algoritmasi 4 farkli korelasyon yapisinda iyi
sonug veren algoritmalar arasimndadir. Ayrica, Seiffert ve dig. (6) RUSBoost un
SMOTE ve SMOTEBoost algoritmalarina gore arka planda kisa siirede sonuglar
verdigini gostermisglerdir.

Liu ve dig. (4) 2009 yilindaki makalelerinde 15 farkh algoritmay1 gergek veri
setlerini kullanarak kargilagtirmistir. Ayrica, makalelerinde EasyEnsemble ve Ba-
lanceCascade adini verdikleri iki yeni algoritma énermiglerdir. Bu algoritmalarin
arka planda c¢aligma siirelerini azalttiklarini bunun yani sira, ¢cogunluk grubundan
her gozlemin kullanilmasinin gerekli olmadigini séylemislerdir. Adaboost ve Bag-
ging yontemlerinin karar agaclarinin performanslarini arttirdiklarini géstermisler-
dir. Tez ¢calismamizda, Bagging ve Boosting tabanli algoritmalarin performanslar:
arttirdigin1 benzetim calismasinda gordiik.

Qing ve dig. (50) makalelerinde 11 farkli algoritmay1 gergek veri setle-
rinde uygulamiglardir. FasyEnsemble algoritmasinin veri setlerinde performans-
lar1 arttirmadigt RUSBoost ve UnderBagging algoritmalarinin performanslarinin
EasyEnsemble algoritmasindan daha iyi oldugunu gostermislerdir. Benzetim ¢a-
ligmamizda ve gercek veri setlerinde RUSBoost algoritmasinin EasyEnsemble al-

goritmasina gore performanslar lizerinde etkisi daha fazla olarak bulmustuk.
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6 SONUC VE ONERILER

Simif dengesizligi problemi, makine 6grenmede 6nemli bir konudur. Bu
konu ile ilgili literatiirde bir¢ok caligma vardir. Giin gectikce aragtirma sayisi
artmakta ve yeni algoritmalar 6nerilmektedir. Bu algoritmalarin ortak o6zellikleri

vardir. Ortak olarak temel aldiklari,

e sentetik veri Uretme
e az Ornekleme

e agir1 ornekleme

gibi bazi yaklagimlardir. Algoritmalar gesitli kodlama igeren bazi prog-
ramlarda kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin siire agisindan farklhiliklar: vardir.
Agir 6rnekleme uygulayan algoritmalarin siireleri digerlerine gore daha uzun siire-
bilmektedir. Bu da agir1 6rnekleme uygulayan algoritmalarin dezavantajlarindan
biridir.

Literatiirde yapilan ¢alismalarin birkacinda hem gercek veri setleri hem de
benzetim caligmasi uygulanmigtir; ancak benzetim caligmalar: farkl korelasyon
yapilar1 altinda incelenmemistir. Bu ¢alismalardan farkh olarak sonuglar: etkile-
yebilecek {i¢ etkinin oldugu benzetim g¢aligmasi uygulanmigtir. Farkli korelasyon
yapilari, farkli 6rneklem genislikleri ve farkli dengesizlik oranlar: simiflama perfor-
manslarini etkilemektedir. Bu ti¢ etkinin oldugu 80 farkli senaryo ile algoritma-
larin gegerligi gosterilmeye ¢aligilmigtir.

Benzetim c¢alismasinin sonuglari Boliim 4.1°de her bir korelasyon diizeyi
i¢gin ayr1 ayr1 verilmigtir. Genel olarak GDO, SEC ve DDO degerleri yiiksek ¢ik-
makta iken DUY ve F-6l¢iisti degerleri daha diigiik ¢ikmaktadir. SEC degerleri
cok yiiksek, DUY degerleri ise diigiik oldugunda GDO degerlerine bakarak yorum
yapmak yaniltici olacaktir. Ayni sekilde DDO degerleri de DUY ve SEC degerle-
rinden hesaplandigi i¢in DDO degerleri etkilenmektedir. Sayilan bu sebeplerden
dolay1 smif dengesizligi problemi oldugunda F-6l¢iisii {izerinden performanslar
degerlendirilmigtir.

Diigiik diizey korelasyon yapisinda, 0.10 ve 0.15 dengesizlik oranlarinda
RUSBoost algoritmasi 6rneklem genisgliginin artmasi ile sonuclar1 %30 ve {izerine
gikarmigtir. 0.25 ve 0.30 dengesizlik oranlarinda SMOTE, SMOTEBoost, RUS-
Boost, MWMOTE, SMOTEBagging ve UnderBagging algoritmalarinin etkileri
orneklem genigligi arttikca artmaktadir. EasyEnsemble algoritmasi diisiik diizey

korelasyon yapisinda siniflama performanslari tizerinde etkili olamamistir.
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Verilerin orta diizey korelasyona sahip olmasindan dolayi, diisiik korelas-
yon yapisindaki performans sonuclarina gore daha yiiksek performans sonuglari
elde edilmigtir. 0.10 dengesizlikte kii¢iik 6rneklemde (n=100) EasyEnsemble etkili
bir algoritma iken 6rneklem genigligi arttikga RUSBoost algoritmasinin etkisi art-
migtir. 0.15 dengesizlikte EasyEnsemble’in etkisi 6rneklem genigligi arttikga art-
maktadir. Kiigiik 6rneklem genisliginde SMOTEBagging ve RUSBoost’un etkisi
vardir. 0.25 dengesizlikte orneklem genisligi arttik¢a EasyEnsemble algoritmasi
performanslar1 %70’in iizerine ¢ikarmaktadir. Kiigiik 6rneklem genigliginde DVM
yonteminde RUSBoost ve EasyEnsemble algoritmalari, CART yonteminde Eas-
yEnsemble ve SMOTEBagging algoritmalari, RF yonteminde ise EasyEnsemble
ve UnderBagging algoritmalar1 %60 ve {izerinde ¢ikmigtir. YOK’a gore algoritma-
larin simiflama yontemleri performanslarini net bir sekilde arttirdigi goriilmekte-
dir. Dengesizlik 0.30 oldugunda EasyEnsemble algoritmasi daha etkili gériilmek-
tedir.

Yiiksek diizey korelasyonda, korelasyon yapisinin yiiksek olmasi her bir
algoritmada simiflama performanslarini yiikseltmektedir. 0.10 dengesizlik duru-
munda, YOK harig¢ algoritmalarde 6rneklem genisligi arttikga F-6lgiisii degerle-
rinde de artig olmaktadir. RUSBoost algoritmasi sonuglar iizerinde diger algorit-
malara gore daha etkilidir. Diigiik ve orta korelasyon yapilarindaki gibi 6rneklem
genigligi arttikca performanslarda ¢ok yiiksek bir artis olmamaktadir. 0.15 den-
gesizlikte, 2000 6rneklem genigliginde DVM yonteminde UnderBagging ve MW-
MOTE algoritmalarinin, CART yénteminde SMOTE, SMOTEBoost ve EasyEn-
semble algoritmalarinin ve RF yonteminde ise RUSBoost, SMOTEBagging ve
EasyEnsemble algoritmalarinin katkisi diger algoritmalara gore fazladir. 0.25 ve
0.30 dengesizlikte tiim algoritmalarin etkileri 6rneklem genisligi arttik¢a artmak-
tadir.

Gergek korelasyonda, 0.10 dengesizlikte F-6l¢iisti degerleri tizerinde, DVM
ve RF yontemlerinde RUSBoost, MWMOTE ve SMOTEbagging algoritmalari,
CART yo6nteminde ise SMOTEBagging algoritmasi YOK’a gore daha etkili goriil-
mektedir. 2000 6rneklem genigliginde RUSBoost, DVM ve RF’de performanslar
%70’ in, CART yonteminde ise %60’ 1n iizerine ¢ikarmaktadir. 0.15 dengesizlikte
orneklem genigligi arttik¢a F-6lgiisii degerleri iizerinde en ¢ok RUSBoost etkili
goriinmesinin yani sira EasyEnsemble ve SMOTEBagging algoritmalar: da di-
ger algoritmalara gore performanslar1 arttirmaktadir. Dengesizlik 0.25 ve 0.30
oldugunda SVM ve RF yontemlerinde en fazla katkiyr RUSBoost algoritmasi
yapmakta iken CART yonteminde EasyEnsemble algoritmasi daha fazla katki

yapmaktadir. Bu algoritmalarin yani sira sinifflama performanslar: iizerinde diger
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algoritmalarin katkisi da bulunmaktadir.
Genel sonug olarak smiflama yontemlerini uygulamadan once asagidaki

etkiler gbz 6niinde bulundurulmalidir.
e Verideki dengesizlik oranina,
e Korelasyon yapisina,
e Orneklem genigligine

(oziim algortimalarinin dengesizlik durumunda (%30’un altinda) kullanil-
masinin siniflama performanslar: tizerinde etkili oldugu goriilmektedir.

Gelecekte bu alanda yapilabilecek caligsmalar;

Benzetim c¢aligmamizda dikkate alinmayan bagimsiz degiskenler arasinda
iligkininde oldugu durumlar dikkate alinarak algoritmalar uygulanabilir.

Dikkate almadigimiz farkl dengesizlik oranlari incelenebilir.

Gergek veri setlerinde yiiksek korelasyona sahip veri yapilar1 da ¢aligmaya
dahil edilebilir.

Cok smifli veri setleri i¢in ¢alismalar genigletilebilir.

Algoritmalar gen veri setlerinde de uygulanabilir.
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