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OZET

VERi MADENCILiIGiNDEKi SINIF DENGESiZLiGi SORUNUNUN GiDERILMESi

Akkenzhe SARMANOVA

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danigmani: Yrd. Dog. Dr. Songul ALBAYRAK

iki-sinifli veri setlerindeki en 6nemli sorunlarindan biri olan sinif dengesizligi sorununu
¢cozmek son yillarda daha fazla 6nem kazanmigtir. Veri kiimesinde sinif dagilimi
dengesiz oldugu zaman, geleneksel makine 6grenme yontemleri genellikle azinlik
sinifinin - gorilmemis ©rnekleri icin dustk siniflama basarisi vermektedir. Cunki
cogunluk sinifina dogru kuvvetle yonlenme egilimindedir. Literatiirde sinif dengesizligi
sorununu gidermek igin ¢esitli algoritmalar mevcuttur. Bu tez, sinif dengesizligi
probleminin dnemini ve problemin ¢dziimanin veri madenciligindeki genis uygulama
alanlarini  degerlendirme olguleri ile tanitir. Ayrica dengesizlik sorununu
degerlendirmek ve ¢ozmek icin mevcut yontemleri, C4.5, DVM ve KNN gibi farkli
siniflandiricilart temel 6grenici olarak kullanarak karsilastirir. En iyi temel 6greniciyi ve
gogunluk ve azinlik siniflari dagilimina goére en iyi performansa sahip algoritmayi
bulmak amaciyla gesitli deneyler yapilmistir. Buna ek olarak, tez kapsaminda gelistirilen
yeni bir algoritma olarak RusAda onerilmistir ve bu algoritma tezde incelenen diger
algoritmalarla karsilagtiriimistir.

Anahtar Kelimeler: Sinif dengesizligi, ikili siniflandirma, yeniden érnekleme, boosting,
topluluk 6grenme.
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ABSTRACT

ALLEVIATING THE CLASS IMBALANCE PROBLEM IN DATA MINING

Akkenzhe SARMANOVA

Department of Computer Engineering
MSc. Thesis

Adviser: Assist. Prof. Dr. Songiil ALBAYRAK

The class imbalance problem in two-class data sets which is one of the most important
problems has got more and more emphasis in recent years. When the class
distribution of a data set is imbalanced, a conventional machine learning method
usually has poor classification accuracy for unseen examples from the minority class
because it is strongly biased towards the majority class. There are several algorithms to
alleviate the problem of class imbalance in literature. This paper introduces the
importance of class imbalance problem and their broad application domains in data
mining, and then summarizes the evaluation metrics and compares the existing
methods using different classifiers like C4.5, DVM, and KNN as base learners to
evaluate and solve the imbalance problem. Several experiments have been done in
order to find the best base learner and the algorithm which has the best performance
according to the distribution of majority and minority classes. In addition, we proposed
a new algorithm RusAda and have done some investigations comparing the
performance of RusAda with the other algorithms used in this paper.

Keywords: Class imbalance, binary classification, re-sampling, boosting, ensemble
learning.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Son yillarda, veri madenciligi ve makine 6grenmesi biyomedikal bilisim, 6rinti tanima,
dolandiricilik algilama, dogal dil isleme, tibbi teshis, yliz tanima, metin siniflandirma,
ariza teghis, anomali tespiti gibi benzeri bircok karmasik ve dnemli gercek dinya
problemlerini ¢ézmek amaciyla genis olarak incelenmistir ve birgok alanlarda
uygulanmistir. Bu tiir arastirmalarin birkag avantajlari vardir, 6rnegin, veri madenciligi

algoritmalari, insanlarin ham verileri verimli analiz etmelerine, bilinmeyen 6rnekleri

ayiklamalarina, dogru kararlar almalarina ve yeni bilgi kesfetmelerine yardimci olabilir.

insanlar gecmis deneyimlerinden bilgileri &grenir ve daha sonra bunlari gelecekteki
sorunlari ¢6zmek icin kullanir. Veri madenciligi yontemleri, benzer sekilde, bilinen
ampirik verilerden bilgi kesfedebilirler ve sonunda 6grendikleri bilgileri gelecekteki

bilinmeyen verilere dayali kararlarn almak icin kullanirlar.

Veri madenciligi alanlarindaki veri bilgileri, bilgi tablosu (information table) tarafindan
temsil edilir. Veri, bir cok drnek (ya da nesne) icerir ve her drnek, birgok ortak anlamli
Ozellik (ya da faktor, Oznitelik) tarafindan agiklanir, burada her bir dzellik, gegerli bir
nominal veya sayisal deger ile temsil edilir. Bilgi, veri Ozellikleri ve 6rnekleri ile dolayl
gosterilir, bu nedenle 6grenme algoritmalari bu bilginin, anlasilir ve uygulanabilir

sekilde agiklanmasini gerektirir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin iki ana tara vardir. Birincisi, 6greticisiz 6grenme: veri,
bagimli bir hedef sinifini saglamaz ve 6grenme yontemi, veri 6rnekleri ve ozellikleri
arasindaki bazi iliskilerin kesfedilmesini gerektirir. ikincisi, 6gretici ile grenme: burada
bagimh sinif dnceden bilinmektedir; 6grenmenin ana gorevi, diger 6zellikler ile hedef

sinifi arasindaki iligskiyi kesfetmektir. Ayrica, 6greticiyle 6grenme, 6grenilmesi gereken
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hedef sinif 6zelligine dayal olarak iki kategoriye ayrilir. Eger sinif ayrik degerlerle veya
tanimlayici etiketlerle verilmisse 0 zaman bu 6grenme gorevine siniflandirma denir,
anlami, 6rnekleri dogru sinifa siniflandirmaktir; aksi halde, eger hedef sinif strekli
sayisal (numerical continuous) bir degerle verilmisse, 0 zaman bu bir regresyondur,
burada 6grenici her 6rnek igin gercek hedef degerini eslestirmek igin bir tahmin degeri

Uretir.

Bu tezde siniflamada karsilasilan sinif dengesizligi problemi (zerinde durulmustur.

Ozellikle ikili siniflandirma problemi bu tezin 6zel ilgi alanidir.

Aslinda, bilim adamlari tarafindan ¢ok sayida siniflandirma yéntemi énerilmistir. Unlii
ve populer olanlar arasinda k-en Yakin Komgu yodntemi (KNN), Naive Bayes
Siniflandiricisi (NBC), Lineer Diskriminant Analizi (LDA), Yapay Sinir Aglari (ANN), Karar
Agaci (DT), Destek Vektor Makinalari (DVM), boosting ve bagging yer almaktadir. Bu
gelismis 6grenme algoritmalarinin cogu ve bunlarn gesitleri, ampirik egitim verileri ve
yeni test verileri tzerinde yiiksek siniflandirma dogrulugunu vermektedir. Bu yiiksek
dogruluk egilimi gbz oniine alindiginda, arastirmacilar igin daha iyi siniflandirma
yontemlerini tasarlamak zordur. Ayrica, yiksek tahmin dogrulugu, bize makine
o6grenme yontemlerinin hemen hemen her siniflandirma problemini dogru ¢ozebildigi
fikrini verir. Ancak gercekte her problemin ¢6ziminde yiiksek tahmin dogrulugu
gormek mimkin degildir. Bunun en 6énemli nedenlerinden biri de verinin siniflara
dagihmindaki dengesizlikten kaynaklanmaktadir. Son yillarda dengesiz veri setleri ile
veri madenciligi, hem teorik ve hem de pratik yonleriyle daha fazla dikkat gekmektedir.
Cok buytik veriden veya gurultulu ve eksik degerli veriden verimli 6grenme gibi etkili
¢oziimler bulmak icin olaganisti bir caba gerektiren zor sorunlar hala vardir. Birgok
arastirmaci tarafindan hala genis olarak arastirilan dengesiz veriden 6grenme sorunu
en zor sorunlardan biridir ve sinif dengesizligi olarak isimlendirilir. Dengesiz veri
setlerinden 6grenme sorunu, bir sinif drneklerinin sayisi diger sinif drnekleri sayisindan
O6nemli dlglide daha fazla oldugu zaman olusur. Bu tir problemlerde, bazi siniflardaki
veri miktar diger sinif ile karsilastinildiginda yeterince temsil edilemez. Veri miktarinin
az oldugu siniflarda bulunan bu 6érnekler sinifi temsil etmede ¢cok 6nemli ve degerlidir.
Bu sinif dengesizligi olan veri setlerinde tahmin hatasi, ¢cok yuksek olur. Geleneksel

siniflandirma yontemleri, butlin egitim setinin genel hata oranini en aza indirmek
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amaciyla, genelde nispeten dengeli sinif dagilimi oldugunu varsayar ve azinlik
siniflarinin  katkisi az oldugundan dengesiz veriler Uzerinde iyi performans vermez.
Ornegin, bir siniflandirici, bir sinifi 98 drnek ve ikinci sinifi sadece 2 6rnek iceren bir
veri setinden 6grensin. Eger siniflandirici tarafindan tim veri birinci sinif olarak
etiketlenmis ise, 98% dogruluk elde ederdi [1]. Bu 6rnekten dengesiz veri probleminin
¢ozilmesi gereken oOnemli bir problem oldugu net olarak gorilmektedir. Bu tez
cahismasinda, 6zellikle dengesiz ikili siniflandirma problemi ile ilgilenilmis ve bu sorunu
¢ozmek icin mevcut yontemler arastirlmis ve ayrica daha etkin bir yontem

gelistirilmeye calisilmistir.

Siniflandiricilarin performansini 6lgmek ve karsilastirmak icin dogru bir olctndn
kullaniimasi gerekir. Dogruluk veya hata orani, 6grenilen karar fonksiyonu gikisi ve
gercek sinif etiketi arasindaki farki hesaplayan klasik performans olcileridir. Genel
olarak, yuksek dogruluk (veya dusik hata orani), daha iyi bir siniflandirma modeli
demektir, ancak 6grenme ve tahmin stirecinin zaman ve uzay karmasikligi gibi diger
performanslari da ayni zamanda 6nemlidir. Normalde, bir siniflandiriciyi egitmek icin
sinif etiketi olan veriye egitim veri seti denir, siniflandirictyr degerlendirmek igin
ayrilmis veri ise test veri seti olarak adlandirilir. Dengesiz ikili siniflandirma problemi:
Dengesiz ikili siniflandirma probleminde iki siniftan birinin diger sinifa gore daha ¢ok
sayida Ornegi bulunur. Dengesiz veri setlerinde, daha fazla 6rnege sahip olan sinifa
cogunluk sinifi ve daha az Ornege sahip olan sinifa azinlik sinifi denir. Verilerin
"dengesiz" olarak adlandiriimasi igin net bir esik deger yok. Genelde arastirmacilar
arasinda dengesiz 6grenme sorunu incelenirken, cogunluk sinif érnekleri sayisinin
azinhk sinif 6rneklerinden belirgin olarak daha fazla olmasi gerektigi diistintulmektedir.
ikili simiflandirmada veri dengesizligi derecesini 6lgmek igin standart bir terim
tanimlanmistir. Dengesizlik orani olarak tanimlanan bu terim g¢ogunluk sinif ve azinhk

sinif boyutu arasindaki oran olarak tanimlanir:
B=N:N'
N*, azinlik sinif drneklerinin sayisi ve N°, gogunluk sinif drneklerinin sayisini temsil eder.

Agikgasi, B her zaman 1'den daha buydiktir. Dengesizlik orani ne kadar biytkse, veri o

kadar carpik demektir.



Veri dengesizliginin blyik oldugu durumlarda, siniflandirma basarimi i¢in geleneksel
degerlendirme Olclleri (dogruluk veya hata orani), dengesiz 6grenme sonuglarini
6lgmek icin yeterli degildir. Ornegin, 19:1 dengesizlik orani ile bir veri kiimesi verilsin,
O0grenme yontemi her seyi yalnizca ¢ogunluk sinifina atayarak yine % 95 dogruluga
ulasabilir. Agikgasi, boyle bir degerlendirme Olglst pratik durumda ise yaramaz.
Dengesiz veriden 6grenme icin hem azinlik hem de gogunluk siniflarinin dogrulugunu
dikkate alan yeni performans olculeri gereklidir. Neyse ki, bu tur 6lgtler 6nceden
literattirde sunulmustur. Ornegin G-ortalama, AUC (Area Under the Curve) ve F-0lgi,

bunlar sonraki bélimlerde daha detayli olarak tartisilacaktir.

Dengesiz veri kiimelerinden 6grenirken, makine 6grenme algoritmalari gogunluk sinifi
tzerinde yuksek 6ngoru dogrulugunu tretme egilimindedir, ancak esas ilgi alani olan

azinhk sinifi Gzerinde zayif 6ngoru dogrulugu tGretmektedir.

Sinif dengesizligi sorunu igin yaklasimlar iki ana bolime ayrilir: veri seviyesinde ve
algoritma seviyesinde yaklasimlar. Veri seviyesindeki yontemler sinif dengesizligini
dengeli hale getirmek i¢cin dengesiz veri kiimeleri dagilimini degistirir ve daha sonra,
olusan dengeli veri setlerini, azinlik sinifinin tespit oranini artirmak igin 68reniciye verir.
Veri seviyesindeki yontemlere 6rnek olarak yeniden-6rnekleme (re-sampling), boosting
ve bagging verilebilir. Egitim verilerini yeniden-6rnekleme, sinif dengesizligi sorunu igin
populer bir ¢oziimdir ve veri setinin sinif dagilimini dengelemek igin azinlik sinifini
asiri-Ornekler veya cogunluk sinifini alt-6rnekler. ikinci yaklagim algoritma seviyesinde
olup, mevcut veri madenciligi algoritmalarini degistirir veya dengesizlik sorununu
gidermek ve siniflandirma performansini artirmak igin yeni algoritmalar gelistirir. Ana
fikri, siniflandiricinin enduktif 6nyargisini igten ayarlamaktir [2]. Bu kategori, maliyet-
duyarl 6grenme (cost-sensitive learning) [3], kernel-tabanl algoritmalar (kernel-based

algorithms) [4] ve tanima tabanli algoritmalar (recognition based algorithms) [5] icerir.

Yeniden-0rnekleme teknigi, egitim veri setlerini dengelemek igin i¢ gruba kategorize
edilir. Birincisi, azinhk simif orneklerinin asiri-drneklenmesi, ikincisi, cogunluk sinif
orneklerinin  alt-6rneklenmesi ve Gglincist, asin-o6rnekleme ve alt-Ornekleme
yontemlerinin kombinasyonu olan sezgisel yeniden-6rnekleme yontemleridir. Alt-

ornekleme yontemleri egitim setinden g¢ogunluk sinif drneklerini rasgele kaldirir. Asiri-



ornekleme ise alt-0rnekleme yaklagiminin tam tersidir. Bu, dengesizligi azaltmak igin

azinhk sinifi 6rneklerini cogaltir.

Topluluk égrenme (Ensemble learning) yontemleri, makine 6grenmede yiiksek basari
gosterdiginden , sinif dengesizligi sorunlarini ele alan baska bir 6nemli teknik haline
gelmigstir. Topluluk 6grenmenin ana fikri, ayni gorev Uzerinde ogreniciler grubu
olusturmak ve daha sonra onlari, daha iyi siniflandirici olusturmak icin birlestirmektir.
Ozellikle, bagging ve boosting literattirdeki en poptiler topluluk 8grenme yontemleridir.
Onlar sinif dengesizligini 6grenmede gelistirilmis ve yaygin olarak kullanilmistir, 6rnegin
BEV [6], SMOTEBoost [7], RareBoost [8]. Bireysel agidan bakildiginda, bir topluluk
ogrenme, diger sinif dengesizligi 6grenme teknikleri ile kolayca entegre edilebilir.
Topluluk agisindan bakildiginda, birgok siniflandiricilar birlestirilerek 6ngoruyu stabilize

edebilir ve daha iyi genelleme elde edebilir.

Boosting, sinif dengesiz oldugunda herhangi bir zayif siniflandiricinin siniflandirma
performansini  artirabilen topluluk-tabanli  6grenme algoritmasidir. Boosting’de
topluluk siniflandiricilar;, onceki siniflandiricilarin - performansina gore uyarlamali
ayarlanan egitim ornekleri Uzerindeki agirliklar ile seri olarak egitilir. Ana fikri,
siniflandirma algoritmasinin, 6grenmesi zor olan érnekler tizerine konsantre olmasidir.
Yanhs siniflandinimis  6rneklere, sonraki iterasyonun yeniden-érnekleme islemi
sirasinda egitim alt kimesinin Gyesi olarak segilmeleri icin daha buydk bir agirlik
verilecektir. Son siniflandiric, agirliklh oy semasi kullanilarak olusturulur; her
siniflandiricinin - agirhgi, onu olusturmak icin kullanilan egitim seti Uzerindeki

performansa baghdir.

Boosting sirasinda meydana gelen agirlik degisiklikleri iki sekilde uygulanabilir:
yeniden-agirhklandirma veya yeniden-Ornekleme. Yeniden agirliklandirma tarafinda
boosting’i gergeklestirirken, her bir drnek igin sayisal agirliklar temel 6greniciye
dogrudan gecirilmektedir. Temel 6&grenici, agirhk bilgilerini  kendi hipotezini
olustururken kullanir. Ancak, tim 6grenme algoritmalari 6rnek agirhg bilgisini islemek
icin tasarlanmamistir. Bu nedenle, alternatif bir yaklasim olan yeniden-6rneklemeli
boosting daha uygundur. Ogreniciye 6rnek agirliklarini gecirmek yerine egitim verileri
bu agirliklar yansitacak sekilde yeniden-6rneklenebilir. Orijinal ile ayni boyutta olan
yeni bir egitim veri kiimesi, orjinal egitim veri kiimesinden 6rnekleme ile olusturulur,
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burada her 6rnegin secilme olasiligi kendisine atanan agirlk ile orantilidir. Bu yeniden
orneklenmis egitim verileri Uzerinde olusan bir model, bu nedenle daha yiksek
agirliklar atanan érneklere daha cok dnem verir, ¢tinki bunlar egitim verilerinde daha

stk gordndr.

Birgok 6grenici kombinasyonu sayesinde, dngorulerdeki farkliliklarin belli bir seviyesini
korumak toplulugun basarisi icin teorik ve ampirik agidan onemlidir. Ozdes model
kiimelerini birlestirerek hicbir kazang elde edilemez oldugu agiktir. Buna ek olarak, sinif
dengesizligi 6grenmede, mevcut topluluk yontemlerinin cogu veri seviyesi teknikleri ve
bazi bilinen sakincalarindan zarar goren maliyet-duyarli 6grenme yontemleri ile
sinirhdir. Bu nedenle, sinif dengesizligi 6grenme baglaminda topluluklar etkisinin

arastirilmasi igin derinlemesine bir ¢alisma yapilmasi gereklidir.

1.1 Literatir Ozeti

Genel olarak, sinif dengesizligini 6grenmek icin 6nerilen ¢ozimlerin blyuk bir bélumu,
literatirde yeniden-Ornekleme teknikleri, tek-sinif 6grenme algoritmalar, maliyet-
duyarli 6grenme yontemleri ve topluluk yontemlerini 6grenmede yapilmistir. Bu tez
calismasinda, sinif dengesizligi sorunlar ile basa ¢ikmak igin basit ve etkili bir yol
olusturmak amaciyla yeniden-6rnekleme teknikleri ve topluluk 6grenme yontemleri

Uzerinde odaklaniimistir.

Sinif dengesizligini 6grenme son vyillarda bircok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Bu
alanla ilgili cesitli 0zel calismalar yapilmistir. Dengesiz ikili siniflandirma ve g¢oklu
siniflandirma sorunlarini ¢ézmek igin literattirde birgok yontem gelistirilmistir. Dengesiz
siniflandirma algoritmalari ile ilgili kapsamli bir karsilastirma yapmak igin, bu yéntemler
dengesizlik sorununu cozebilme yeteneklerine gore iki ana sinifa ayirilmistir. Birinci
grupta, dengesizlik, veri seviyesinde olup veri dagihmini yeniden dengeleme veya
yeniden agirliklandirma ile ¢ozllur. ikinci grupta onerilen yontemlerde algoritma
seviyesinde ¢6ziim aranir ve, burada odaklanilan konu temel 6grenicinin igindeki

induksiyon veya 6grenme asamasi tizerinde olur.

GCalismalarin  blyuk bir boliminde yeniden-6rnekleme teknikleri ve bunlarin

kombinasyonlarinin etkinligi arastinlmistir. Literattirde yeniden- érnekleme tekniklerini

kullanan ve c¢ok dengesiz veri setleri igin gelistirilmis siniflandirma basarimini
6



arttirmaya yonelik ¢alismalar mevcuttur [9]. Veri-seviyesinde yeniden- Ornekleme
teknikleri, 6grenme algoritmalarindan bagimsiz olarak ¢alisir, ve bu yodntemler
literatiirde daha yaygin olarak kullanilir. Ancak, veri-seviyesinde yeniden érnekleme
isleminde veri miktarinin ayarlanmasi kolay degildir. Calismalarda hangi yeniden-
ornekleme yonteminin daha iyi performans verdigi ve hangi 6rnekleme oraninin
kullanilmasi gerektigi net degildir. Bazi ampirik calismalar tam denge olmasi icin
yeniden- 6rneklemenin her zaman iyi sonug vermedigini, ve siniflama basariminin
yeniden-Ornekleme orani ve yeniden-Ornekleme tekniklerine goére degistigini
bulmuslardir [10]. Onlarin performansi da farkli siniflandiricilar ve degerlendirme

Olculerine baghdir [11].

1.1.1 Yeniden - Ornekleme Ydntemleri

Sinif dengesizligi 6grenme igin temel yaklasimlardan biri olan yeniden-ornekleme
yontemleri, egitim verisi dagilimini dogrudan ayarlayan, veri-seviyesinde yer alan bir
tekniktir. Yeniden- érnekleme, azinlk sinifina yeni 6rnekleri ekleyerek asir-6rnekleme
veya ¢ogunluk sinifindan varolan érnekleri kaldirarak alt-6rnekleme yapar. Alternatif
olarak bu yontemlerin ikiside kullanilarak veri dagihmi dengelenmeye calisilir. Asiri-
ornekleme, dengesizlik ortadan kalkana kadar azinhk sinifi 6rneklerinin sayisini arttirir.
Alt-6rnekleme, ayni sekilde veri seti nispeten dengeli olana kadar gogunluk sinifinin
bazi 6rneklerini kaldirir. Azinlik sinifini buytitme ve gogunluk sinifini kiiglltmenin gesitli
yollari vardir. Bu yéntemler egitim veri kiimesindeki ¢ogunluk ve azinlik siniflarinin

onceki dagilimlarini dogrudan degistirir.

Rasgele ornekleme, iki sinif arasindaki istenen dagilimi olusturmak igin basit bir
rastgeleligi kullanir. Rasgele asiri-0rnekleme azinlk sinifi drneklerini rasgele gogaltir ve
onlar egitim setine geri katar. Bir ¢ogaltma ylzdesi 6 ¢ogaltilmis 6rnekler miktarini
kontrol etmek icin kullanilabilir, drnegin 6=100%, N* azinlik sinif érneklerinin sayisini
gOstermek lizere, azinlik sinifi igin cogaltma sayisi 2*N* érnek sayisi anlamina gelir. Bu
nedenle, genel dengesizlik orani B =N":(1+5)*N", dengeli bir degere ulasmak igin
6 tarafindan ayarlanabilir. Diger taraftan, rasgele alt-érneklemede ¢ogunluk sinifindan
belli sayida drnek rasgele segilir, ve sonra bunlar yeni bir egitim veri seti olusturmak

icin azinlik sinifi ile birlestirilir, sonra da standart siniflandirma algoritmalar bu veri
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setine uygulanir. Cogunluk orneklerinin sadece y ylzdesi segildigini varsayalm, yeni
dengesizlik orani B=y*N":N" olur. Burada uygun 6rnekleme oranini secmek

dengeli veri setleri olusturmayr mimkiin kilar. Rasgele alt-6rneklemenin getirdigi bilgi

kaybini azaltmak icin birgok gelismis strateji onerilmistir.

1.1.1.1 Alt-O0rnekleme Yontemleri

Rasgele alt-6rnekleme (Random Under Sampling-RUS). Bu, azinlik ve gogunluk siniflari
makul bir boyuta erisene kadar gogunluk sinifindan verileri rasgele kaldiran sezgisel
olmayan bir ydntemdir. Bu veri azaltma islemi belki de siniflama ile ilgili yarali bilginin

de atilmasina neden olabilir [12].

Tomek baglantilari. Zmin'de X; Ve Zmaj'da Xj iki 6rnek verilmis, d (X, X)) onlarin arasindaki
mesafe anlamina gelir. Eger d (x;, x«) < d (xi, X;) veya d (x;, x) < d (X, X;) gibi herhangi bir
Xk 6rnegi yoksa, (x, X ciftine Tomek baglantisi denir. Alt-6rnekleme yonteminde,
baglanti icindeki sadece cogunluk sinifina ait olan Ornekler kaldirihr. Bu siniflar
arasindaki 6rtismeyi temizleyebilir ve iyi tanimlanmig siniflama kurallarini olusturabilir.
Tomek baglantilarini bulmak, hesaplama agisindan islem karmasikligi yiiksek, zaman

alan bir islemdir [13].

Wilson’in Duzenlenen en yakin komsu (Edited Nearest Neighbour- ENN) kurali ve
Komsuluk temizleme kurali (Neighbourhood Cleaning Rule NCR). ENN, sinif etiketi, U¢
yakin komsusunun en az ikisinden farkli olan herhangi bir 6rnegi kaldirir. Bu fikre dayali
olarak, NCR, 3-NN tarafindan yanlis siniflandirilan ¢ogunluk sinif 6rneklerini kaldirir ve
gurultu olarak kabul eder. Bu arada, bir azinlik sinifi 6rnegi 3-NN tarafindan yanlis

siniflandirilsa, onun gogunluk sinifina ait komsulari kaldirihr [14].

K. Nageswara Rao et al. [15] sinif dengesizligi problemini ¢6zmek igin en iyi
gorsellestirme kiimeleme tekniklerinden (visualization clustering technique) biri olan
OPTICS'i kullanan alt-6rnekleme yaklasimini sunmustur. Majority sinifi Gnld OPTICS
kiimeleme teknigini kullanarak alt-6rneklenir. Cogunluk veriseti Uzerinde farkli
kiimeleri tanimlamak icin kiimeleme algoritmasi yugulanir. OPTICS sonucu cogunluk
verisetinde kiimeler sayisin tanimlamak icin kullanilir. Zayif veya aykiri kiimeleri

tanimlamak ve onlari gogunluk alt kiimesinden silmek gerekir. Silme isleminin miktari



verisetinin benzersiz 6zelliklerine baghdir. Zayif veya aykiri kiimeleri ¢cikardiktan sonra
yeni bir cogunluk alt kiimesi olusur. Yeni cogunluk alt kiimesi ve azinlk alt kiimesi yeni
ve blyik bir olasilikla dengeli veriseti olusturmak icin birlestirilir. Bu yeni olusan

dengeli veri seti temel algoritmaya uygulanir.

CILIUS. Naganjaneyulu Satuluri et al. [16] sinif dendesizliginin giderilmesi igin yeni
CILIUS (Class Imbalance Learning Using Intelligent Under-Sampling) algoritmasini
gelistirmistir. Alt-6rneklemenin calisma tarzi zayif veya guriltuli 6rnekler sayisini
azaltmaya calisir. Burada, iyi-kurulmus (well-established) filtre ve akilli teknige gore
tanimlanan belirli ‘k’ dzellikle ilgili zayif 6rnekler ortadan kaldirihr. Once sinif icindeki
glriltd niteligindeki ornekler kaldirilir. Sonra sinir (borderline) 6rnekleri ve aykiri
(outlier) érnekler kaldirilir. ilk olarak, guigli érneklerden olusmus Nsirong Veri setinden
bazi 6rnekler gegcici silinir. Sonra, Nswrong igindeki tim ornekler siniflandirilir. Eger
siniflandirma dogru ise ve dogruluk artiyorsa, o zaman gecici silinmis 6rnekler sinif
etiket giriiltii 6zelligi olarak sayilir. Sinira yakin 6rnekler farkli siniflar arasindaki sinira
yakin orneklerdir. Onlara glivenilmez, c¢linkii 6znitelik glriltisinin kiclk bir miktar
bile 6rnegi sininn vyanls tarafina gonderebilir. Aykiri 6rnekler diger 6rnekler
kiimesinden ¢ok farkhdir nadir. Bu 6rnekler siniflandirmada performansi arttirmak igin
kaldirilir. Zayif 6rnekleri bulmanin bir yolu, siniflamada en etkili Oznitelikleri veya
Ozellikleri bulmak ve sonra o ozellikle ilgili giraltalt 6rnekleri kaldirmaktir. En etkiliyen
Oznitelik Oznitelik se¢me filtresini kullanarak bulunur, bu durumda CFS (correlation
based feature subset) degerlendirmesi kullanilir. Azinlik kiimesi ve gii¢li ¢cogunluk alt
kiimesi dengeli ve giclii verisetini olusturmak icin birlestirilir ve temel 6grenme

algoritmasinda kullanilr.

1.1.1.2  Asin-6rnekleme Yéntemleri
Asir-6rnekleme isleminde azinhk drneklerinin cogaltiimasi gerekmektedir.

Rasgele asiri-6rnekleme (Random Over Sampling-ROS). Bu Znyi, kiimesindeki rasgele
secilen 6rnekleri gogaltan ve onlari orijinal azinlk kiimesine ekleyen sezgisel olmayan
bir yontemdir. Sinif cogaltma yizdesi, istenilen herhangi bir seviyeye ayarlanabilir. Bu

basit, ama tam kopyalarin asiri uyuma (overfitting) yol agabilecegi one strtlmustir
[13].



Sentetik Azinlik asiri-6rnekleme teknigi (SMOTE). Azinlik sinif 6rneklerini sadece
cogaltan rasgele asin Orneklemenin aksine, sentetik asiri-Ornekleme yontemleri,
mevcut azinhk sinif drneklerinin veri alanini analiz ederek yapay ornekler olusturmayi
dener. ideal olarak, yeni azinlik sinif 6rnekleri de ayni azinlik sinif kavramlarini temsil
etmelidir. Bir ¢ok uygulamada biiyik basari gosteren gelismis ve iyi bilinen sentetik
yontemlerden biri SMOTE — yeni 6rnekler olusturmak igin enterpolasyon teknigi
kullanan sentetik azinhk asiri-0rnekleme yontemidir [19]. Bu, Ozellik uzayindaki orijinal
azinlik sinifi  Ornekleri arasindaki benzerliklere dayanarak azinlik sinifi olarak
etiketlenmis yeni veri noktalarini olusturur. Ozellikle, SMOTE yapay ornekleri
olusturmak icin asagidaki yollari kullanmaktadir: Once, azinlik sinifinin bir x; 6rnegi icin,
Oklid uzakligina dayali azinlik sinifi igindeki k en yakin komsulari bulur; sonra bir x;
komsunu ve [0, 1] araliginda rasgele « float sayiyi seger, sonra azinlk sinifina ait yeni

sentetik 6rnegi bulur:

Xpeni = Xi +(X; =X) * (2.1)

yeni

Yeni 6rnekleri Iteratif olarak tek tek olusturarak, SMOTE sentetik verinin denge oranini
kontrol edebilir ve daha sonra 6grenme modellerini olusturmak igin genel
siniflandirmayr  kullanir.  SMOTE  birka¢g uygulamada en etkili asir-6rnekleme
yontemlerinden biri olarak gosterilmistir [19]. Ancak, ayni zamanda SMOTE ‘in asir
genellestirme ve asin hesaplama gibi kendi dezavantajlari da belirtilmistir [20]. Bu
yontem, ¢ogunluk sinifi ile ilgili komsusunu dikkate almaz, bu nedenle siniflar arasinda
ortisme olasihg ile sonuglanir. SMOTE’in ¢esitli varyasyonlari yan sorunlarin
ustesinden gelmek icin tasarlanmistir, 6rnegin, Borderline-SMOTE [21], Adaptif
Sentetik Ornekleme (Adaptive Synthetic Sampling ADA-SYN) [22], Kernel-tabanli
SMOTE (KSMOTE)[5], ve SMOTE ile Tomek link kombinasyonu [13].

Borderline-SMOTE. Siniflandirma sinirlari  yakinindaki  drneklerin  (yani sinirdaki
ornekler) dogru siniflandinimamis olma olasiligi daha yuksektir ve bu nedenle daha
onemli oldugu varsayilir. Sadece sinirdaki Ornekler yeni verileri olusturmak igin
SMOTE’1 uygulayarak kullanilmistir. Eger azinlik sinifi 6rneginin en yakin komsularinin

cogu cogunluk sinifina ait ise, sinir 6rnegi “tehlike" olarak kabul edilir [21].
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Adaptif Sentetik Ornekleme (ADASYN). Yontemin ana fikri, kendi dagilimlarina gére
azinhk sinifi 6rneklerini Gretmektir, burada daha fazla sentetik veri, 6grenilmesi "kolay"
olan orneklere gore daha "zor" olanlar igin olusturulur. Borderline-SMOTE’e benzer
olarak, ogrenilmesi "kolay / zor" drnekler, azinlk sinifi 6rneginin komsusu tarafindan
belirlenmektedir. Zmin’deki her bir x; icin, ADASYN k-NN grubu igindeki ¢ogunluk sinifi
ornekleri oranini A hesaplar. 2A;= 1 olmasi igin A’ i normalize edilir. Daha sonra, x; i¢in
olusturulmasi gereken sentetik orneklerin sayisi A; * L, buradaki L, yeni verilerin
istenilen miktart (]Smin| - |Zmin]). A, otomatik olarak sentetik 6rneklerin sayisina

karar veren bir yogunluk dagihimini agiklar [22].

EasyEnsemble ve BalanceCascade. Liu et al., cogunluk sinif 6rneklerinin kullaniimasini
guclendirmek icin EasyEnsemble ve BalanceCascade denilen iki topluluk ydntemini
onermistir [17]. Onlar topluluklarin bir alt toplulugunu olusturmustu, burada her bir
siniflandirici ayni zamanda AdaBoost toplulugudur, ancak farkli 6rnekleme stratejilerini
kullanir. EasyEnsemble g¢ogunluk sinif 6rneklerini rastgele drnekler. Segilmis olanlari
sonra egitim altkiimelerini olusturmak icin tim azinlk sinifi érnekleri ile birlestirilir.
EasyEnsemble’in her altkimesi AdaBoost sayesinde daha iyi 6grenilmis olduguna
inanilir. BalanceCascade, siniflandirilmamis olanlara daha fazla dikkat vererek denetimli
bir sekilde gcogunluk sinifini arastinr. Burada, siniflandiricilar sirayla olusturulur, bazi
dogru olarak siniflandinimis ¢ogunluk sinif Grneklerinin “gereksiz" oldugu kabul

edilerek egitim setinden kaldirilir.

1.1.2 Sinif Dengesizligini Ogrenme igin Boosting Yontemleri

Geleneksel boosting (6rnegin, AdaBoost) algoritmasi genel siniflandirma goérevleri icin
¢ok basarili oldugundan sinif dengesizligini 6grenme icin boosting stratejisinin
kullaniimasi ¢ok yayginlasmistir [23, 24]. Dengesizligi 6grenmede bagging ve boosting
arasindaki en buylk fark boosting’in gelismis siniflandiricilari sirayla olusturmasidir.
AdaBoost, Boosting ailesindeki en taninmig algoritmadir. Boosting, ardisik olarak dizili
siniflandiricilardan olusur ve, dnceki siniflandiricilar tarafindan yanlis siniflandiriimis
olan egitim ornekleri Uzerinde durur. Agrhk seti, her iterasyon sonunda gegerli
siniflandiricinin dogruluguna gore gincellenen egitim seti iginde tutulur ve bir sonraki

iterasyonda geri besleme igin kullanilir [25]. Dogru siniflandiriimamis 0Ornekler
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tzerindeki agirhk, AdaBoost’i dogruluk odakl algoritma yapmaktadir. Yiiksek dogruluga
sahip siniflayicilar yiiksek agirliklar alir. Bu yontem tiim siniflara esit davranir. Dengesiz
veri durumunda, boosting’in 6grenme stratejisi ¢ogunluk sinifina karsi Gnyargi
egilimindedir. Azinlik sinifina ait Ornekler genel siniflandirma dogruluguna daha az
katki saglar [23]. Bu nedenle, orijinal AdaBoost azinlik sinifina ait 6rnekleri tanimada iyi
degildir. Buna ek olarak, bu asiri uyum (overfitting) sorununu ortaya gikarabilir. Azinlnk

sinifina ait 6rnekler genel olanlara gore fazla agirlikli olma egilimindedir [2].

Bununla birlikte, AdaBoost, sinif dengesizligini 6grenme alaninda halen popiiler bir
yontemdir ve avantajlari asagida aciklanmstir. ilk olarak, boosting yontemleri bircok
siniflandirma algoritmalari igin gegerlidir. ikincisi, iyi sinif dagihmi ve temsili érnekler,
ekstra hesap maliyeti olmadan otomatik olarak incelenmektedir. Ucglincii olarak,
gogunluk sinif Orneklerininin higbirini ortadan kaldirmak gerekmez [26]. Bu Umit
vadeden o©zellikler, AdaBoost'u yeniden-6rnekleme teknikleri ile birlestirme [27] ve
maliyet-duyarli Boosting [12] 0Ozelliklerini igerecek sekilde evrimlestirmeye

yoneltmistir.

Boosting yeniden- drnekleme teknigi ile birlestiginde veri tretme yontemleri azinlik
sinifi icin karar bolgesini genisletmek icin kullanilir. Ornegin, N.V. Chawla et al. dengesiz
veri setlerinden &grenme icin SMOTEBoost yaklasimini sunmustur [7]. Onerilen
SMOTEBoost algoritmasi, standart boosting prosedirt ile SMOTE algoritmasinin
entegrasyonudur. SMOTEBoost, tiim yanhs siniflandirilan drneklere esit agirlik veren
standart boosting yonteminin aksine, nadir veya azinlk sinifindan sentetik érnekler
olusturmakta, boylece glincellenen agirliklari dolayl degistirmekte ve carpik dagilimlar

dengelemektedir. Azinlik siniflarin tahminini iyilestirmek icin SMOTE’u kullanmaktadir.

Mease et al. daha hizli bir JOUS-Boost yontemini 6nermistir [28]. Azinlik sinifi igin yeni
ornekler Uretmek yerine, Boosting’in her iterasyonunda asir-6rnekleme islemi
tarafindan olusan kopyalara (replicates) az miktarda rasgele gurdltiler ekler. Bu, etkili
sonuclar gostermektedir, ancak "gurdltunin® kullaniimasi nedeniyle asiri genelleme

sorunu bulunmaktadir.

Maliyet-duyarh Boosting, sinif dengesizligi 6grenme igin topluluk ¢coziimlerinin bagka

bir sinifidir. Ana fikri, agirligi glincelleme kuralini isleyerek her iterasyonda maliyetli
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(costly) orneklerin segilme olasihigini artirmaktir. Bunlar siniflandirma hatasi yerine
toplam yanlis siniflandirma maliyetini minimize etmeyi amaglar, 6rnegin AdaCost [3],
CSB1 ve CSB2 [29]. Maliyet matrisi veya iliskili maliyet 6gelerinin 6grenme 6ncesinde
belirtiimesi gerekir. Ancak, bircok durumda belli bir maliyet belirlemek zordur. Bu
sorunu asmak igin, bir maliyet duyarli Boosting yontemi RareBoost onerilmistir [8].
Onun maliyet o6zelligi, TP (gergek pozitif), FP (yanlis pozitif), TN (gercek negatifler) ve
FN (yanhs negatif) orneklerinin dort tirinin oranlarina dayali mevcut siniflandirici
performansiyla dinamik olarak belirlenir. TP> FP ve TN > FN kisiti gereklidir. Bazen, bu
azinhik sinifi igin oldukga giiclt bir durumdur. Maliyet-duyarli Boosting da azinhk sinifi

drneklerinin agiri uyum problemi ile karsilasabilir.

RUSBoost. SMOTE-Boost karsisinda RUSBoost stratejisi boosting ile rasgele alt-
orneklemeyi birlestirir. Seiffert et al. gore, dengesizlik orani ¢ok buylk oldugu zaman
SMOTE-Boost daha karmasik ve zaman alicidir [30]. Bu nedenle, egitim suresini
azaltmak igin alt-Ornekleme ve bilgi kaybini 6nlemek amaciyla boosting’in
kullaniimasini 6nerilmistir. RUSBoost’'ta her boosting déngisinde, yeni bir egitim
setinin olusturulmasi igin azinlik sinifi ile birlestirilmek Gizere ¢ogunluk sinifinin kiiglik
bir bolimu rastgele alt-6rnekleme ile secilir; sonra temel 6grenici egitilir ve agirliklar
o6grenme dogrulugunda guncellenir. Seiffert et al. RUSBoost, SMOTE-Boost, AdaBoost
ve SMOTE ile kapsamli bir karsilastirma yapmis ve RUSBoost’in tipik olarak
SMOTEBoost gibi iyi ya da daha iyi performans verdigini gostermistir [30].

DataBoost-IM. Hongyu Guo, Herna L Viktor sentetik asir 0rnekleme ile boosting
yontemini birlestiren hibrit bir yontem olan DataBoost-IM’i sunmustur [31]. SMOTE-
Boost ile karsilastirildiginda, DataBoost-IM, hem ¢ogunluk ve hem de azinlk siniflar
icin yeni Ornekler sentezlerler, ancak azinhk sinifi igin daha fazla 6rnek sentezlerler.
DataBoost-IM yonteminde ¢ogunluk ve azinlik siniflarinda ki 6grenilmesi zor (hard)
ornekler boosting algoritmasinin yiritilmesi sirasinda tespit edilmektedir. Daha sonra,
zor ornekler gogunluk ve azinhk siniflari igin ayr ayri sentetik drnekler tretmek icin
kullanilmaktadir. Sentetik veriler daha sonra orijinal egitim kiimesine ilave edilmekte
ve vyeni egitim kidmesinin farkli siniflarinin toplam agirliklari ve sinif dagilimi
dengelenmektedir. Sonra, temel 6grenici bu yeni egitim setine uygulanir ve hata orani

ve agirhk dagihmi buna gore yeniden hesaplanir.
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1.2 Tezin Amaci

Sinif dengesizligi sorunu tibbi teshis, dolandiricilik tespiti, metin siniflandirma, risk
yonetimi dahil olmak Uzere pek ¢ok pratik uygulamada karsilasilan yaygin bir
problemdir. Veri setlerinin dengesiz olmasi, disiik siniflandirma performansina neden
olabilir. Yetersiz bilgi bazi alanlarda icseldir (intrinsic). Ornegin, belirli bir veri
kiimesinde, kanser olan hastalarin sayisi kanser olmayan hastalarin sayisi ile
karsilastirildiginda genelde cok azdir. icsel olmayan (non-intrinsic) alanlar da vardir, bu
gizlilik ve harcama (expenditure) gibi bazi nedenlerden dolayl veri toplamanin zor
oldugu durumlarda gordlir. Her iki durum da azinlik verisini analiz etmeye daha fazla
zaman harcamanin gerekli oldugu durumlardir. Bu sebeplerle tezin ana konusu olan
sinif dengesizliginin giderilmesi problemi ve bunun ¢éziim yollarini ortaya koymak

amaci ile tezin hedefleri belirlenmistir.
Tez su noktalari hedeflemektedir:

e ki sinifli siniflandirma icin dengesizlik sorunu (izerinde yeniden-Ornekleme ve

boosting tekniklerini incelemek.

e Sinif dengesizligi sorununu hafifletmek icin veri dizeyindeki mevcut RUSBoost,

BalanceCascade ve EasyEnsemble algoritmalari karsilastirarak analiz etmek.

e Temel 6grenici olarak C4.5, DVM ve KNN gibi cesitli siniflandiricilart kullanarak

deneyler yapmak ve en iyi performansli temel 6greniciyi bulmak.

e  Cogunluk ve azinlik siniflari dagilimina goére en iyi performansa sahip algoritmayi

bulmak.

e Siniflandirma basarimini degerlendirmek amaciyla sinif dengesizligi sorunlari igin

uygun AUC, F-6lcl ve G-ortalama Olgilerini kullanmak.

e Ek olarak sinif dengesizligi sorununu gidermek igin yeni bir yontem 6nermeye

calismak.

1.3 Hipotez

Azinhk sinif 6rneklerini dogru tahmin etmek icin topluluk modellerinin, dengesiz veri

setlerinde nasil bir katkida bulundugunu incelemek faydali olacaktir. Topluluklar,
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hiteratiirde birgok calismada zayif siniflandirma algoritmalarinin performansini artirma
yetenegi ile umut verici bir teknik olarak ortaya ¢ikmistir. Siniflandiricilar toplulugunun,
genellikle tek bir siniflandiriciya gore daha iyi performans verdigi kesfedilmistir.
Siniflandiricilar toplulugunun nasil olustugu ve neden topluluk tekniklerinin iyi calistig
Uzerinde bir dizi arastirmalar vardir [33]. Ayrica, topluluk teknikleri, temel Ggrenici

olarak farkli pratik uygulamalarini amaclayan cesitli 6grenme algoritmalarini kullanir.

Sinif dagilimini dengelemek icin ortak tekniklerden biri olan yeniden-6rnekleme
teknikleri, uygun egitim verisinin yoklugunda mevcut verilerin rasgele alt kiimelerini
olusturmak icin topluluk modelleri ile kolayca birlestirilebilir. Ornegin, Boosting’in veri
altkimelerini segcmek igin yeniden-ornekleme prosedirt vardir. Onlarin diger
yontemlere gore avantaji, dissal ve kolay tasinabilir olmasidir. "Dissal", algoritmaya-
bagimsiz veya algoritmaya 6zgl degil anlamina gelir. Bu nedenle, topluluk modeli sinif

dengesizligi i¢in iyi bir secim olur.

Sadelik (simplicity) ve dogruluk arasinda her zaman bir denge vardir. Yeniden-
ornekleme, basit ve algoritmadan-bagimsiz oldugu igin yaygin kullanilir ve sinif
dengesizligi sorununda etkilidir. Literatirde bu konuda 6nerilmis ¢ok sayida teknik
bulunmaktadir [7, 13]. Bir yontemin digerlerinden daha iyi bir yontem olduguna karar
vermek kesinlikle zordur. Bu tezde, azinlik sinifini daha dogru siniflandirmak amaciyla

yeniden-6rnekleme ve boosting’i kullanmak diisintlmustar.

Calismanin ikinci boliminde veri madenciligi ve veritabanlarinda bilgi kesfi sireci
icinde yer alan temel kavramlar, yontem ve teknikler hakkinda bilgi verilmistir. Ugtincl
bdlimde sinif dengesizligini 6grenme sorunu ve onu ¢ozmede gelistirilmis yontemler
hakkinda bilgi verilmistir. Dérdiinct bolimde ise karsilastirmada kullanilan algoritmalar
tanimlanmis, deneysel diizen sunulmus ve mevcut farkli algoritmalar ile elde edilen
deneysel sonuglar verilmistir. Besinci bélimde tez kapsaminda bizim tarafimizdan
Onerilen RusAda algoritmasi sunulmustur ve c¢alismanin sonunda tez sonucuna

variimistir.
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BOLUM 2

VERi MADENCILiGi

2.1 Veri Madenciligi Kapsami

Surekli biyuyen sayisal veri ortamlarinda yararli ve de gerekli olan bilgiye ulasmayi
saglamak icin calismalar her gecen gilin artmaktadir. Bilgisayar ve iletisim
teknolojilerindeki gelismeler verilerin uzun siire depolanabilmesini, dolayisiyla biylik
kapasiteli veritabanlarin olusmasini saglamistir. Bu nedenle biyik veritabanlarinda
istenilen anlamli ve kullanilabilinir bilgiye erismek yeni bir disiplin olan Veri
Madenciligi'nin dogmasina sebep olmustur [34]. Veri madenciligi bu safhada 6ne gikan

ve 6nemi gitgide artan bir olgudur.

Veri madenciligi kendi bagina bir ¢oziim degil ¢oziime ulasmak icin verilecek karar
strecini destekleyen, problemi ¢ozmek icin gerekli yontemleri saglamaya yarayan bir
aractir. Bilgiyi Greten ve kullanan yerler hizla gelisip stirekli ilerledigi icin bilginin daha
etkin bir sekilde yonetilmesi gerekir. Veri madenciligi de bu amaca ulasmak icin
kullanilan bir tekniktir. Genel anlamiyla veri madenciligi, verileri analiz etme, buylk
Olgekli veri setlerinden anlamli bilgilere ulasma ve ulasilan bu bilgileri yararl olacak

sekilde 6zetleme isidir.

Veri madenciligi, makine 6grenimi, 6rintli tanima, istatistik veritabanlari ve blyik
veritabanlarindan bilginin c¢ikarilmasi konusunun ele alinmasi icin gorsellestirme

tekniklerini bir araya getiren bilimler arasi bir alandir.

Veri madenciliginin temelinde, veri 6nisleme, verinin analiz edilmesi, veri ambarlarinin
benzerliklerinin ve iliskilerinin ¢ikarilmasi icin bilgisayar programlama teknikleri ve

istatistiksel metotlarin uygulanmasi gibi islemler vardir. Anlamsiz verilerden anlamli
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bilginin ortaya cikarilmasi icin veriler bircok isleme tabi tutulurlar ki bu islemler veri
madenciliginin asamalarini olusturur. Veri madenciligi, bilgi kesfi isleminin bir
parcasidir ve onun basamaklarindan birisi sayilir. Veritabanlarinda 6zbilgi kesfinin

adimlari 6zet olarak Sekil 2.1’de verilmistir.

bilgi
A %
j]l];/ i

Veri Madenciligi o degerlendirme
Ilgi].i veri 1 /
/ Verisecme
Vert Amban | [

: e k 4
Veri Temizleme l !
1
..... - |
~ Veribirlestirme +

Veritabanlan

Sekil 2.1 Veritabanlarindaki 6zbilgi kesfinin asamalari

2.2 Veri Madenciligi Sureci

Veri madenciligi slregleri konusunda 1996 yilinda Daimler Chrysler, SPSS ve NCR’i
temsil eden bir analist grubu yogun galismalar yapmis ve sonucta CRISP DM ismini
verdikleri bir veri madenciligi sureci gelistirmislerdir. Veri madenciliginin bir sireg
olarak tanimlanabilmesi igin, slirecin her bir asamasinin dikkatle izlenmesi
gerekmektedir. Bir asamanin sonucu, diger bir asamanin girdisidir. Bu sebeple her
asama bir Onceki asamanin sonuclarina bagimlidir. CRISP-DM siireci 6 asamadan
olusmaktadir. Veri madenciligi, alti adimli bir slre¢ olarak incelenebilir [35]. Sekil

2.2’de bu siireg gorilmektedir.

17



>

] Problemin { Verinin
1Tan:mlanrn35| ( Anlasilmas) |

™

Verinin
Hazirlanmasi
o~
Modelin l
Kullamilmasi ot

O

Modelleme

MModelin
Degerlendirilmesi

Sekil 2. 2 Veri madenciligi slireci

2.2.1 Problemin Tanimlanmasi

Bu asama veri madenciligi sirecinin en Onemli asamasidir. Veri madenciligi
calismalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi isletme amaci icin
yapilacaginin acik bir sekilde tanimlanmasidir. ilgili isletme amaci, isletme problemi
lzerine odaklanmis ve acik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuclarin basari

dizeylerinin nasil 6lgilebileceginin tanimlanmasi gereklidir.

2.2.2 Verinin Anlasiimasi

Veri anlama asamasi veri toplamakla baslamaktadir. Daha sonra benzer verileri bir
araya getirme, veri niteliklerini tanimlama, verileri kesfetme, gizli bilgileri siniflandirma

ile stirece devam etmektedir.

2.2.3 Verinin Hazirlanmasi

Bu asamada islenmemis verinin projede kullanilabilecek duruma getirilmesi amaclanir.
Gunimizde veritabanlan, blyuk boyutlardan ve birgok farkli kaynaktan geldiklerinden
dolayi guirdltuli, eksik, tutarsiz veriler ile doludur. Veri hazirlama asamasi, ham veriden
baslayarak son veriye kadar yapilmasi gereken bitlin diizenlemeleri icermektedir. Veri
hazirlama tablo, kayit, veri donisimii ve modelleme araclari icin veri temizleme gibi

Ozellikleri icermektedir. Bu asama en gok is glicli gerektiren ve toplam siireg iginde en
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fazla zaman alan asamadir. Verinin hazirlanmasi; verinin toplanmasi, verinin

birlestiriimesi ve temizlenmesi ile verinin donistirilmesi asamalarindan olusmaktadir.

Veri Temizleme. Veri Temizleme ile eksik verilerin tamamlanmasi, aykiri ve gereksiz
verilerin silinmesi, gurultili ve uygunsuz verilerin veri tabanindan temizlenmesi

islemleri yapilir.

Eksik Veri. Herhangi bir degiskene iliskin eksik degerlerin doldurulmasi igin farkh yollar

vardir:

e  Eksik deger iceren kayit veya kayitlar atilabilir.
e  Eksik veri manuel olarak tamamlanabilir.

e  Eksik veri genel bir sabit ile doldurulur.

e  Eksik deger ortalama deger ile doldurulur.

Verilerin Dizeltilmesi. Veri temizleme isleminde guraltila verilerin dizeltiimesi de

gerekmektedir.

Veri Birlestirme. Veri Birlestirme cesitli veri kaynaklarindaki verilerin birlestirilmesi
islemidir. Bu asamada, farkli veri tabanlarindaki veriler birlestirilerek tek bir ambarda

depolanir.

Veri Dénliistiirme. Diizeltme, birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi islemler
kullanilarak verinin, veri madenciligi metotlari icin uygun bicimlere dontsimini

saglar.

Veri indirgeme. Veri madenciliginde en yiiksek performansi elde edebilmek icin biyiik
hacimli veri kiimesinden daha kiclik hacimli veri kiimesinin olusturulmasidir. Bu
sayede elde edilen indirgenmis veri kiimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak

daha etkin sonuclar elde edilebilir.

2.2.4 Modelleme

Bu asama, uygun modelleme tekniginin secimi, test tasariminin Uretimi, model
gelistirme ve tahmin islemlerini icermektedir. Veri madenciligi, her problem tipi igin

farkli yontemler sunmaktadir. Bir veri madenciligi problemi icin birden fazla teknik
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kullanilabilir, problem icin uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi icin bircok

teknik olusturulup bunlarin iginden en uygun olanlari segilir.

Genelde Veri Madenciliginde kullanilan modeller, tanimlayici (descriptive) ve tahmin
edici (predictive) olmak tzere iki ana baslik altinda incelenmektedir. Tahmin edici
modellerde amag, sonuglari bilinen verileri kullanarak bir model gelistirmek ve bu
model yardimiyla sonuclari bilinmeyen veri kiimeleri ile sonuglarin tahmin edilmesini
saglamaktir. Siniflama (classification), regresyon ve kestirim (prediction) madenciligi
tahmin edici tekniklerin bazilaridir. Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik
etmede kullanilabilecek mevcut verilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. Kiimeleme
(clustering), birliktelik kurali (association rule) ve ardisil 6rlintli (sequential pattern)

madenciligi tanimlayici tekniklerden bazilaridir.

Siniflandirma  (Classification): Bir verinin 6nceden tanimlanmis bircok sinifa
ayrilmasidir. Siniflandirma, daha 6nce gériinmemis veri kayitlarina eski verilerden elde
edilen modele dayanarak etiket atanmasini igerir. Siniflandirma islevinin is ve arastirma
alanlarinda kullanim érnekleri sunlardir: Bir kredi kart isleminin sahte olup olmadiginin
belirlenmesi, ipotek (mortgage) isleminde kredi riskinin iyi veya koti oldugunun
degerlendirilmesi, tipta belirli bir hastaligin olup olmadiginin teshis edilmesi, belirli bir

mali ya da sahsi davranisin bir terérist eylem olup olmadiginin belirlenmesi.
Siniflama modelinde kullanilan baslica teknikler sunlardir:

e  Karar Agaclari

e  Yapay Sinir Aglari

e  Genetik Algoritmalar

e K-En Yakin Komsu Metodu

e Regresyon Analizi

e Naive- Bayes Metodu

Kimeleme (clustering): Bir verinin benzerlik matrislerine ya da ihtimal yogunluk
modeline dayali verilerin dogal gruplandiriilmasi olan cesitli kiimelerden biriyle

eslestirilmesi ve benzer davranigtaki daha kiiclik alt yiginlara bolmektir. Kiimeleme
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islemi hedef bir degiskeni siniflandirma ya da tahmin etmeye g¢alismaz. Bunun yerine

bir veri yigininin birbirine benzer alt gruplara ayrilmasi icin calisir.

Kimeleme analizi, benzer Ozelliklere sahip bireylerin belirlenip gruplandigi ¢ok
degiskenli bir coziimleme teknigidir. Kimeleme analizi sayesinde dagilimdaki yogun ve
seyrek alanlar belirlenebilir ve farkli dagilim 6rnekleri uygulanabilir. Kiimeleme analizi
benzer nesnelerin ayni grupta toplanmasi olarak da tanimlanabilir. Bu modelde dikkat
edilmesi gereken unsur, hangi kriterleri kullanarak kiimeleme yapilacagidir. Bu islemler
konunun uzmani olan kisiler tarafindan tahmin edilir. Veriler kimeleme isleminde ayni
grupta ya da farkh gruplarda yer alabilir. Kimeleme teknigi ¢ok sayida kayit iceren
veritabanlarinda iyi bir sekilde uygulanabilir. Bu tiir veritabanlarinda her bir kayit belirli
bir grupta bir Gye olarak sunulur. Kiimeleme algoritmasi ayni gruplara uyan tim Gyeleri
bulur. Bu lyeler icerisinde herhangi bir gruba uymayan uyeler de olabilir. Bu uyeler
gurdltd olarak nitelendirilir. Gurdltiler kiimeleme algoritmasinin giici agisindan

onemlidir.

Birliktelik (Association): Hangi niteligin birleseceginin bilinmesi isidir. Is diinyasinda en
yaygin olani iliski analizi ya da pazar sepet analizi olarak bilinen iki ya da daha fazla

nitelik arasindaki iliskinin belirlenmesi islevidir.

Birliktelik kurallarinin amaci, buyik veri kiimeleri arasindan birliktelik iligkilerini
bulmaktir. Verilerin stirekli artmasi nedeniyle sirketler, veritabanlarindaki birliktelik
kurallarini ortaya ¢ikarmak isterler. Blylk miktarda eski verilerden degisik birliktelik
iliskileri bulmak, sirketlerin karar alma streclerini olumlu etkilemektedir. Birliktelik
kurallari icin verilebilecek 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu kural, musterilerin
satin alma aliskanliklarint analiz etmek icin, musterilerin satin aldiklari Griinler
arasindaki iliskileri bulur. Bu tir iliskilerin analizi sonucunda, misterilerin satin alma
davranislari 6grenilebilir ve yoneticiler de 6grenilen bilgiler sonucunda daha etkili satis
stratejileri gelistirebilirler. Ornegin bir miisterinin sit ile birlikte ekmek satin alma
olasiligi nedir? Elde edilen musteri bilgilerine dayanarak raflari diizenleyen market
yoneticileri Urlinlerindeki satis oranlarini arttirabilirler.  Ornegin bir marketin
musterilerinin sitlin yaninda ekmek satin alma orani yiksekse, market yoneticileri siit

ile ekmek raflarini yan yana koyarak ekmek satislarini arttirabilirler.
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2.2.5 Modelin Degerlendirilmesi

Degerlendirme asamasinda, daha o©nce olusturulmus olan model, uygulamaya
koyulmadan 6nce son kez tiim yonleriyle degerlendirilir, kalitesi ve etkinligi olgtlir. Bu
asama sonuclarin degerlendirilmesi, veri madenciligi slirecinin gézden gecirilmesi ve
sonraki adimlarin ne olacag hususlarini icermektedir. Bu asamanin sonunda, veri

madenciligi sonuclarinin kullanimi tizerindeki karara varilmaktadir.

2.2.6 Modelin Kullanilmasi

Veri madenciligi stirecinin son asamasi, kurulan ve gecerliligi kabul edilen modelin
kullanilmasidir. Bu dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi bir baska modelin alt parcasi
olarak da kullanilabilir. Bu asamada veri madenciligi stireciyle (retilen bilgiler, pratik
isletme problemlerinin ¢6ziiminde kullaniimaktadir. Ayrica elde edilen bilgilerin
uygulanabilmesine yonelik bir plan hazirlama, gézden gegirme ve bakim faaliyetlerini
icerir. Bu asamada nihai arastirma raporunun yazilmasi ve projenin gozden gegirilmesi

islemleri yer almaktadir.

2.3 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi bankacilik, finans, pazarlama, iletisim, astronomi, biyoloji, sigorta, tip
gibi bircok alanda kullaniimaktadir. Karar verme silireglerinde basarili sonuglar elde
edildigi icin tasimacilik-ulasim-konaklama, egitim 0gretim, perakendecilik gibi
konularda da kullanilabilir. Ornegin pazarlamada mevcut misterilerin satin alma
davraniglari, hangi misteriye hangi promosyonlarin yapilacagi, sepet analizi gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir. Veri madenciligi hem 06zel hem de kamu
isletmelerinde farkh amaclarla kullanilabilmektedir. Ornegin sigortacilik ve bankacilik
sektorli veri madenciligi uygulamalarini risk degerlemesine yardimci olmasi ve
sahtekarliklari ortaya cikarmak amaciyla kullanirlar. Uzun yillar boyunca toplanan
misteri verileri kullanilarak, isletmeler bir miusterinin kredi riskini tahmin eden
modeller gelistirebilirler. ila¢ sanayi bazen bir ilacin etkinligini tahmin etmede veri

madenciligini kullanabilir.
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iletisim sektdriinde veri transferi ve trafiginin gittikce artmasi ile sistem yiikii, kaynak
kullanimi, kullanici davranislari gibi konularda veri madenciligi teknikleri iletisim

hizmetlerinin gelistiriimesine yardimci olmaktadir.

Veri Madenciligi, tipta, biyolojide ve diger bilimsel uygulamalarda, bilgisayar ve aglarin
glivenligi konularinda da kullanilmasinin yani sira suclularin bulunmasinda, olasi teror

saldirilarinin tahmini gibi sosyal konularda da kullaniimaktadir.

Web Verileri: internet ve web {izerindeki veriler hem hacim hem de karmasiklik olarak
hizla artmaktadir. Web verilerinde diiz metin ve resimden baska akici (streaming) ve

nUmerik veriler gibi farkli yapilarda veriler de yer alabilmektedir.

Kisacasi bliylk veri setlerinin bulundugu ve analizinin gerektigi her sektérde veri

madenciligi kullanim alani bulunmaktadir.
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BOLUM 3

SINIF DENGESIZLIGiNi OGRENME

Sinif dengesizligini 6grenme, siniflar arasinda veya icinde ©Onemli dengesizlikler
gosteren veri setlerinden 6grenme anlamina gelir. Duzensiz veri dagilimli herhangi bir
veri kiimesi dengesiz olarak kabul edilebilir. Siniflar arasinda dengesizlik olmasi
durumda bazi veri siniflari diger siniflarla karsilastinldiginda olduk¢a az temsil edilir
[12]. Geleneksel olarak, daha ¢ok érnegi olan sinifa gogunluk sinifi ve az 6rnegi olana
azinhk sinifi denir. Genellikle azinlik sinifi 6zellikle ilgilenilen 6nemli sinif oldugu icin
azinhk sinifina ait bir 6rnegin yanhs siniflandinimasi daha biyik bir sorundur. Pratik
uygulamalarda, siniflar arasindaki oran 10:1, 100:1 ile 1000:1 gibi radikal olabilir [36].
iki sinifli dengesizlik problemleri (izerine cok ¢alisma yapilmis olmasina ragmen birden
fazla azinlk veya ¢ogunluk sinifini iceren gok sinifli dengesizlik problemi de esit 6nem

tagimaktadir [37].

Dengesizlik, sinif icinde de olabilir ve sinif-igi dengesizlik olarak adlandirilir. Bu
durumda, sinif alt-kiimeler dizisinden olusur ve bazi alt kiimelerin 6érnekleri diger alt
kiimelere gore daha azdir. Az temsil edilen alt-kimelerin hem azinlik hem de gogunluk
siniflarinda olusabilmesine ragmen, onlarin azinlhk sinifinda olma olasiligi daha
ylksektir, bu o©rnekleri ¢ogunluk sinifi igin toplamanin kolay olmasindan

kaynaklanmaktadir [38].

Dengesizlik dagilimi gercek diinya uygulamalarinda yaygin bir sekilde bulunmaktadir.
Bazi galismalar azinlik sinifinin  basit sinif dagihmlari ile belirli dengesiz veri kiimeleri
icin oldukga iyi 6grenmis oldugunu gostermistir [39, 40, 41]. Dengesizlik derecesinin,

O6grenme algoritmalari performansinin dismesinden sorumlu tek faktor olmadigini
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gOstermektedir. Bir 6grenicinin sinif dengesizligine duyarliliginin, veriler karmasikhigina

ve egitim setinin genel boyutuna bagl oldugu gorilmektedir.

Sinif dengesizligi 6grenmede, azinlik sinif drneklerinin nasil daha iyi taninabilecegi
sorunu 6nemli bir konudur. Bu sorunu gidermede, veri dagihmini yeniden dengelemek
ya da algoritma icindeki 6grenme Onyargisini ayarlamak yoluyla asilabilir. Dengesizlik
problemini 6grenme zorluklari ve azinlik sinifi érneklerinin yiiksek yanlis siniflandirma
maliyeti g6z 6nline alindiginda, sinif dengesizligini 6grenme amaci genellikle cogunluk
sinif dogrulugunu tehlikeye atmadan azinlik sinifi icin yiksek dogruluk saglayan

siniflandiriciyr elde etmektir [12].

Bu tez, sinif dengesizligini 6grenmenin temel sorununu ¢6zmek ve gogunluk sinifi
orneklerinden azinlik sinift  6rneklerini ayirmak icin ve ¢ogu sinif dengesizligi

problemleri igin gecerli bir etkili ¢c6ziim gelistirmeyi amaglamaktadir.

Bu bolimde, gergek uygulamalarda iyi gelismis ve populer kullanilan birgok standart ve
topluluk siniflandirma algoritmalari kisaca gézden gegirilmistir. Sonra, dengesiz veriler
tzerinde bircok mevcut 6grenme vyaklagimlari karsilastinilmistir. Ayrica, topluluk
6grenme yaklasimlarinin sinif dengesizligini 6grenmede neden yaygin kullanildigi ve bir
topluluk sisteminin sinif dengesizligi sorunlar igin kullanilmasi durumunda ortaya gikan

ana sorunlar incelenmistir.

3.1 Sinif Dengesizligi Sorunlarini Ogrenme

Bircok geleneksel 6grenme algoritmalari dengesiz sinif dagilimlarini 6grenme igin
uygun degildir. Azinlik sinifinin genellikle daha yiiksek yanlis siniflandirma maliyetine
sahip oldugunu bilmek, gelecekteki tahmin igin yararli degildir ve daha iyi siniflama
performansi elde etmek ister. Literatlirde sinif dengesizliginin 6grenilmesinde topluluk
siniflayicilar yerine sadece karar agaglari [12], yapay sinir aglari [1], k-En Yakin Komsu
(KNN) [42] ve Destek Vektor Makinalari-DVM [43] gibi siniflandiricilarin kullaniimasinin

yeterli olmadigi bildirilmistir.

Sorunu daha iyi anlamak igin, bazi somut agiklamalar bu bolimde verilmistir. 1-NN, bir

ornegi onun en yakin komsusuna ait sinifa etiketleyen bir yontemdir. Eger dengesizlik
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orani ¢ok yiiksek ise, azinlik sinifi 6rneginin en yakin komsusunun gogunluk sinifinin bir

Ornegi olma olasiligi cok buyudktir. Bu nedenle yanlis siniflanir.

Bir karar agacini olusturma, Ozyinelemeli ve kokten yapraga dogru inilerek arama
proseduridir. O her dugum Orneklerinin siniflarini en iyi bolebilen 6zelligi seger. Sonug
olarak, egitim kiimesi ard arda daha kiiguk alt kimelere boélunir. Fakat cogunluk sinifi
yapraklara hikmetmekte ve azinlik sinifi igin ¢ok spesifik kurallarda sonuclar ardisik
bolimlenmektedir. Dengesiz veri Uzerinde karar agaglarinin kullanimi konusunda

calismalar mevcuttur [7].

Veri dengesizliginde karsilasilan ¢ogunluk sinifina karsi 6nyargiyr gidermek icin veri ve
algoritma seviyesinde birgok ¢O6zim yOontemi sunulmustur. Veri seviyesindeki
yontemler, carpik sinif dagilimlarinin duzeltilmesi icin egitim verilerini manipile eden
cesitli yeniden- drnekleme tekniklerine basvurur. Onlar basit ve etkilidir ve onlarin
dogru ayarlanmasi 6nemli bir konudur. Tek-sinif 6grenme (one-class learning) ve
maliyet-duyarli 6grenme algoritmalari gibi gesitli algoritma seviyesindeki yontemler,
azinhk sinifi Uzerinde daha iyi dogruluk elde etme amac ile egitim mekanizmasini
degistirerek sinif dengesizligini ortadan kaldirir. Tek-sinif 6grenmede model, 6rneklerin
yalnizca tek bir sinifini kullanarak 6grenir. Tek-sinif 6grenme, 6grenilmis sinifin yeni bir
Tek-sinif 6grenme, ¢ok boyutlu asin dengesiz veri setleri ile galistiginda basarili oldugu
gorulmustur [44]. Maliyet-duyarl yontemler ile ilgili olarak, karar agaglari ve yapay
sinir aglar, siniflarin farkli yanhs siniflandirma maliyetlerini olusturabilmek igin
kullanilmistir.  Ayrica, algoritma seviyesindeki ¢ozumler, 6grenme algoritmalarinin
belirli tlrleri icin farkl iyilestirmeler gerektirir. Biz ¢ogu durumda hangi algoritmanin
daha iyi bir se¢cim oldugunu bilmedigimizden bu, pek ¢ok uygulamada onlarin
kullanimini kisitlamaktadir. lyi bir ¢céziimun verilen sorunlar ile etkili bir sekilde basa
cikabilmesi beklenir [3]. Bu nedenle, bu tezde daha genis bir kapsamda uygulanabilir

coziimleri kesfetmek amaglanmistir.

Topluluk 6grenme, adi1 gegen veri seviyesi ve algoritma seviyesi ¢ozumlerin yani sira,
sinif dengesizligi sorunlarini isleme yaklagimlarinin baska bir 6nemli kategorisi haline
gelmigstir. Azinlik sinifini vurgulamak icin bu farkli yeniden-Grnekleme tekniklerini
entegre etmek veya farkh siniflamaya iliskin hata maliyetlerini uygulamak mimkuandiir
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[17, 31, 45]. Topluluk diizeyinde bakildiginda, ¢oklu siniflandiricilar birlestirme fikri,
hata varyansini azaltarak asiri uyuma riskini asagi disirebilir ve her bir siniflandirici
zayifliklarini telafi edebilir. Bu nedenle, bir toplulugunun, istikrarli performansh tek bir

siniflandiriciya gore daha iyi performans verdigine inaniimaktadir.

3.2 Standart Siniflandirma Algoritmalari

Daha 6nce belirttigimiz gibi makine 6grenmede siniflandirma, yillardir incelenmistir ve
pek ¢cok 6grenme algoritmasi ikili ve ¢coklu veri siniflandirma igin dnerilmistir. Birgcok
temel algoritma kapsamli ve teorik olarak incelenmistir ve gesitli basarili uygulamalar
klasik makine 6grenme konulari olmustur. Popller standart siniflandirma yontemlerine
K-en yakin komsu algoritmasi, Naive Bayes siniflandiricisi, Yapay sinir aglari, Destek
Vektdr Makinesi, Karar Agaci, Dogrusal ayirtag analizi ve digerleri dahildir. Daha teorik

ve ampirik calismalar da bulunmaktadir.

3.3 Topluluk Ogrenme

Belirli bir problem (zerinde birgok 6grenicinin gahistirnlmasi fikrine topluluk 6grenme
denir. Burada dogrulugu arttirmak icin topluluk siniflayicilarinin gikislari ortak bir sonug
uretmek igin birlestirilir. Bireysel komite tyesine temel 6grenici denir. Siniflandirmada
topluluk 6grenme, ayni zamanda ¢oklu siniflandirici sistem, siniflandirici flizyon,
siniflandiricilarin komitesi, siniflandirici kombinasyonu, vb olarak da adlandirilir [33].
Uyelerin tahmini gercek-degerli numaralar, sinif etiketleri, gerideki olasiliklar (posterior
probabilities) olabilir. Bireylerin gu¢li taraflarini almak ve kendi zayifliklarini telafi
etmek icin tahminleri birlestirmek 6Gnemlidir ve literatiirde ortalama, oy ¢oklugu ve

olasilikl yontemler dahil olmak Uzere incelenmistir [46, 47].

Topluluk 6grenme yontemleri, ilgili arastirmalarin hizli buylimesini tesvik eden bazi
istenen Ozelliklere sahiptir. Teorik nedenlerden dolayi [33], her 6grenme modelinin
sinirlamalan vardir ve mevcut veri nedeniyle farkli uygulanabilir. Onlarin sonuglarini
ortalamak zayif bir tahmin yapma riskini azaltir. Bu bir karar verilmeden once
digerlerinin gorislerine de danismak igin dogustan gelen bir davranistir. Topluluklar,

her bir birey, sadece daha kiiclik ve daha basit bir alt problemden birini 6grenen veri
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alani boliimiine izin verir. Bunlarin kombinasyonu butin sorunu daha iyi temsil edip,

cOzebilir.

Gergek pratik uygulamalarda, ¢ok biyiik veya cok kiiguk sorunlarla karsilagilabilir [33].
Biiyuk bir veri seti, birgok 6grenici tarafindan paralel islenecek sekilde birgok kiiglk alt
kiimeye ayrilabilir. Cok kuglk veri oldugunda, mevcut verileri vurgulamak ve 6rtisen

alt kimeleri olusturmak icgin yeniden- 6rnekleme teknikleri kullanilabilir.

Yukaridaki avantajlariyla topluluk 6grenme, ylz tanima, konusma tanima, gorintu

analizi ve elle yazilan rakamlari tanima gibi gesitli alanlarda buyik katki saglamistir.

1990'lardan bu yana 6grenme algoritmalarina etkin bir topluluk modelini olusturmak
icin bir stiri cabalar ortaya konulmustur. Ozellikle, Bagging ve AdaBoost literatiirde ok
dikkat cekmistir. Ayrica Rastgele Altuzay, Rasgele Orman ve Negatif Korelasyon

Ogrenme (NCL) gibi diger popliler yontemler de bulunmaktadir [48].

3.3.1 Sinif Dengesizligini Ogrenmede Toplulugun Farkhiliklari

Son vyillarda, topluluk 6grenme ydntemleri dengesiz verileri siniflandirmada tercih
edilen bir yol haline gelmistir. Topluluk 6grenme yontemleri, veri seviyesindeki
yeniden-6rnekleme tekniklerini kullanarak ya da algoritma seviyesindeki farkl yanhs
siniflandirma maliyetlerini uygulayarak azinhk sinifini vurgulamak igin kolayhkla adapte
edilebilir [3, 17, 45]. Ayrica, ¢oklu siniflandiricilan birlestirme fikri asirt uyum riskini
(overfitting) asagi dusurebilir ve hata varyansini azaltabilir. Asiri-6rnekleme ve alt-
ornekleme gibi 6zel teknikler, ¢ogu zaman azinhk sinifi tahminini iyilestirmek icin
topluluklar ile birlikte kullanihr. Ornegin, SMOTEBooOst cogunluk sinifina dogru 6grenme
onyargisini ayarlamak ve azinlik sinifi igin yeni egitim verisi Gretmek icin sik kullanilan
bir topluluk yontemidir ve tiim veri seti tzerinde dogrulugu saglamak icin boosting’i

kullanir.

Varolan topluluk yontemleri blyik bir 6grenme avantajina ve ampirik bir dogruluk
basarimina sahiptir. Ancak literaturde topluluk yontemlerinin sinif dengesizligi
sorununu ¢6ziimede neden iyi performans verdigine dair kesin bir agiklama yoktur.Bir
topluluk 6grenme yonteminin siniflama basarisinin ana nedenlerden biri farkhhk

(diversity) olarak kanitlanmistir, bu nedenle sinif dengesizligini 6grenmede topluluk
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yontemleri igin farkhligin 6nemi ne kadar sorusu ortaya ¢ikar. Farkhligin
azinhk/gogunluk siniflarinin performansi izerinde nasil bir etkiye sahip oldugu belli
degildir.

lyi bir topluluk 6grenme algoritmasinin tasarim prensibi, bireysel dogruluklar ile komite

AR ]

tyeleri arasindaki “farkhihg’” (“diversity”) distinmektir. Ozdes 6greniciler kiimesini
birlestirmenin higbir anlami yoktur. Bitiin topluluk algoritmalar farkliligi tesvik etmeye
cahisirlar [49, 50]. Hata fonksiyonlari ve birlestirme kurallarinin degisik bigimleri
sayesinde, toplulugun farkliligi, regresyon ve siniflandirma gorevleri igin ayri ayr
incelenmistir. Farklilik, regresyon topluluklarinda agikga formdile edilmistir, ancak

siniflandirma topluluklarindaki farklilik halen tam teorik olarak anlasilmamigstir [49, 51].

Ayrica, topluluk farkliigini Gzerindeki mevcut calismalar, genel dogruluk veya hata
orani ile sinirlidir. Diger degerlendirme kriterleri ile iliskisi cok dikkat ¢cekmemistir.
Dengesizlik durumunda, sadece genel dogruluk yeterli degildir ve verideki degisikliklere
son derece duyarlidir[38]. Literatiirde diger performans olculeri sinif dengesizligini
o0grenme igin kabul edilmistir. Bu tezde, Dbelirli bir sinif Gzerinde performansi
degerlendirmek igin en sik kullanilan Olgiler F-6l¢ti, AUC ve G-ortalama kullanilmistir

[52, 53, 54].

3.3.2 Topluluk Ogrenme Yontemleri

Makine o6grenme igin topluluk yodntemi, 6grenme stratejisinin bir metodolojik
diizeyidir. Topluluk siniflandirmanin temel amaci, daha yliksek performansi elde etmek
icin birkag bireysel siniflandiricinin glglerini birlestirmektir. Siniflandirici Gyelerini hem
secmek ve olusturmak hem de bunlari birlestirmek igin gesitli yaklagimlar vardir.
Topluluk siniflandirmanin avantajlan istatistiklerde onyargi ve varyans kavrami ile
agiklanabilir [13]. Genel olarak, birka¢ siniflandiriciyr birlestirmek, onlarin varyansini

azaltir ve genellestirme yetenegini gelistirir.

Siniflandirma toplulugunun basarisi ve topluluk Gyelerinin farkliigina baghdur. Tim

bilesen siniflandiricilar ayni 6grenilen bilgiyi iceriyorsa, o zaman bdyle bir entegrasyon

iyilesme olmadan tek bir siniflandiriciya kiiglilecektir. Bu nedenle, her bir siniflandiriciyi

dogru bir gsekilde olusturmak ve se¢mek, topluluk siniflandirma yo&ntemlerini

uygulamada gelistirilmesi gereken bir stratejidir. Bireysel 6grenici dogrulugu, standart
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siniflandirma algoritmalarina kolayca manipule edilebilir. Topluluk 6grenme igin esas

olan farkhihgi (diversification) iyi tanitmaktir.

Farkhlik i¢in birkag basit strateji gelistirilmistir: 1) tek tip algoritma ile egitim verilerinin
(6rnek altkiimeleri veya Ozellik altkimeleri) farkli alt kiimelerini kullanarak; 2) ayni
egitim veri kimesi Uzerinde tek bir yontemin farkli parametrelerini kullanarak; 3) farkli
ogrenme yontemlerini kullanarak. Uygulamada siniflandirici birlestime yapisi asagidaki
gibi olabilir: i) paralel; her siniflandirici bagimsiz olusturulur; ii) hiyerarsik veya kaskad;
yeni siniflandiricilart  olusturmak i¢in  Oncekilerden bilgi gerekir ve mevcut
siniflandiricinin  egitim dogrulugu, sonraki siniflandiricida 6grenme igin kullanilir.
Literatuirde sikga incelenen (g topluluk stratejisi: bagging, boosting ve rasgele orman

algoritmalaridir [33].

Bagging. Bagging algoritmasi Bootstrap AGGregatING’in kisaltmasidir, orijinal veriden
dizgin orneklenen birgok veri alt kimesi Uzerinde temel 6grenicileri olusturur ve
sonra onlarin sonuglarinin lineer bir kombinasyonunu kullanir. Kombinasyon stratejisi,
esit agirhklandinimis  (cogunluk oylama) veya egitim performansina gore
agirliklandinilmis olabilir. Standart bagging, 6rnekleme islemi icin "degistirme ile" (“with
replacement”) yontemini kullanir ve 6rneklenen her alt kiime, orijinal verilerin yalnizca
%63.2 Orneklerini icerir. Agikgasi, bagging, farkli 6rnekleme alt kiimelerini olusturarak
farklihg (diversity) korur ve tim alt kimeler icin dizgin 6grenme algoritmalarini

kullanir.

Bagging yontemi temel siniflandiricilarin varyansini azaltarak genel hatay! gelistirir.
Ancak, ¢alismalarda bagging yonteminin, siniflandirma basarimini artirmak igin kararl
temel Ggrenicilere gore kararsiz olanlarn tercih ettigini gostermistir [55]. Kararsiz
Ogreniciler, 6grenilmis olan modellerde gbze carpan degisiklikleri olan ve egitim
verisinde kiiguk bir tedirgemesi olan algoritmalari ima eder. Dengesiz bir veri kiimesini
siniflandirmak igin orijinal Bagging algoritmasini uygulamak uygun degildir. Orijinal
veriden Onylklenen (bootstrapped) her egitim alt kiimesi hala dengesiz bir dagilima
sahiptir. Bu orijinal egitim seti ile karsilastirildiginda ¢ogunluk sinifina karsi daha
onyargili olabilir [58]. Azinlik sinifi drneklerinin géz ardi edilmesinin veya asiri uyum
olmasinin her temel siniflandirici tarafindan gergeklesmesi mimkindir [12]. Sonug
olarak, son performans ¢ogunluk sinifini tercih edecektir. Basit bir yol, bu carpikhgi
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yeniden Ornekleyerek her alt kiime icinde dlzeltmektir ve bdylece dengeli sinif

dagilimli veriden bilesen siniflandincilar insa edilebilir.

Basit bagging sinirlamalarini  gidermek igin, bagging’in gesitli varyasyonlari da
literatlirde gelistirilmistir. Ornegin, Li dengesiz verileri siniflandirmak icin Bagging
Topluluk Varyasyon'u (BEV) 6nermisti [6]; BEV, ¢ogunluk sinifinin altkiimelerini, esit
boyutta bolerek yaratir, burada her alt kiimede azinlik sinif drneklerinin toplam sayisi
ile gogunluk sinif drneklerinin sayisi aynidir. Bagging tabanl diger yontemleri, Tao et
al.'in AB-SVM [27], Chan et al."in birlestirme modeli ve Yan et al.'in DVM toplulugudur.
Bu yontemler, cogunluk sinifini azinlik sinifi drnekleriyle esit boyutta birkag altkiimeye
alt-6rnekler, alt kiimelerin her biri daha sonra tim azinlik sinifi 6rnekleri ile birlestirilir.
Her siniflandirici boylece kesinlikle dengeli bir alt kiime ile egitilmis olur. Veriler ¢ok
dengesiz oldugunda, tek basina alt-6rneklemeyi kullanarak temsilci bir alt kiimeni
secmek zordur. Bunun yani sira, ayni azinlik sinifi 6rnekleri, her bir siniflandirici

tarafindan giris olarak alinir ve gikan topluluk asir uyum sorunuile karsilasabilir [17].

Boosting. Boosting, o©nceki egitim iterasyonlarinda yanlis Ogrenilen 6rnekleri
vurgulamak icin her yeni siniflandiriciyr egiterek topluluk tiyelerini adim adim olusturur.
Baslangigta, 6grenme modelinde her 6rnege esit agirhk atanir. Yanhs 6grenilen
ornekler bir sonraki itersyonda daha yuksek agirliklar alir. Siniflandirici, bu yliksek
agirlikh drnekleri egitme konusunda daha fazla caba harcar. iteratif olarak, birkac temel
siniflayici sirayla olusturulur ve bunlar, agirlikli oy ile gelecek tanminlerde kullaniimak
Uzere birlestirir. Buradaki her temel modelin agirhigi, egitim seti Uzerindeki dogruluk ile

orantihdir.

Boosting yontemleri, bir ¢cok uygulamada siniflandirma performansini arttirirken etkili
bir modelleme igin varyanslari ve onyargilari azaltabilir. En popller boosting
yontemlerinden biri 1996 yilinda Freund ve Schapire tarafindan tanitilan AdaBoost

algoritmasidir.

AdaBoost temel 6grenici olarak karar agacini kullandiginda, pratikte basarili oldugu
gorilmustir [44]. Fakat boosting yontemi icin bazi dezavantajlar da vardir: yeterli veri
yoksa veya egitim verileri cok fazla gurilti iceriyorsa, boosting yéntemi iyi performans

vermeyebilir.
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Random Forest. Rasgele orman, bagging ve karar agacini birlestiren belirli bir topluluk
siniflandiricisidir [48]. Rasgele orman, birgok karar agaci siniflandiricisini igerir, her agag
orijinal veriden rasgele 6rneklenmis Ozellik alt kiimesi Gzerinde egitilir. Orijinal veri
setinde, Ozelliklere sahip orneklerin ve maksimal iterasyon sayisinin var oldugu
varsayilir. Her iterasyonda, yeni bir veri kiimesini olusturmak igin Ozellikler rasgele
secilir ve sonra, bir karar agacini olusturmak igin kullanihr. Burada agacin her bir
dagumu, Ozellikler arasindan rasgele segilir. Agag herhangi bir budama yapilmadan
olusturulur ve son tahmin, ¢ogunluk oylama kullanilarak tim agaglardan kombine

edilerek alinir.

Rasgele orman, AdaBoost ile karsilastirilabilir performans gostermektedir ve glraltali
veri igin dayaniklidir. Fakat, rasgele ormanlar, bazi veri setinde agag Uyeleri tam
olusturuldugundan asiri uyum (overfitting) vermeye daha egilimlidir. Bunun yani sira,
cok sayida alakasiz 6zelligin islenmesinden ve her agag icin 6zellik alt kiimesinin rasgele
secilmesinden dolay! iyi performans vermeyebilir. Yine de, rasgele ormanin ampirik
olarak bir cok uygulamada hala olduk¢a dogru bir siniflandirici oldugu gosterilmektedir

[25].

3.4 Sinif Dengesizligi icin Topluluk Yontemleri

Coklu siniflandiricilar birlestirme fikri, birbirlerinin zayifliklarini telafi etmek igin ortaya
ctkmistir [9, 10, 26, 56]. Dolayisiyla topluluk 6grenme, sinif dengesizligi 6g§renmenin en
onemli yontemlerinden biri haline gelmistir. Topluluk 6grenme, azinhk sinifini
vurgulamak ve daha iyi genelleme igin asir uyum riskini azaltmak amaciyla bireysel
siniflandiricilar kombinasyonunu kullanir. Mevcut birgok topluluk yontemi, degisen
basari dereceleri ile sunulmustur. Literatiirde mevcut topluluk c¢ozimleri, veri
seviyesindeki her temel siniflandirici igin egitim alt kiimesini nasil dengelemek ve

toplulugu nasil maliyet-duyarli yapmak gerektigi tizerinde odaklanmistir.

Bagging ve AdaBoost literatiirdeki en populer iki topluluk 6grenme teknigidir [57].
Ozellikle, AdaBoost'un zayif bir 6grenme algoritmasinin tahmin dogrulugunu

arttirmada buyuk yararlar oldugu bildirilmektedir [25].

Bagging ve Boosting’e dayanan sinif dengesizligi sorunlari ile ugrasmak igin toplulugun
gesitli yontemleri sunulmustur ve bunlar bazi uygulamalarda Ustlnlik gostermektedir.
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Topluluk yontemleri, kiicik siniflari vurgulamak igin asiri-ornekleme ve alt-6rnekleme
gibi diger teknikler ile galismak Uzere kolayca degistirilebilir. Bagging tabanli yontemler
icin ortak strateji, cogunluk sinifi verilerini alt-6rneklemek ve sonra dengeli egitim alt
kiimeleri ile nispeten bilesen siniflandiricilari insa etmektir. AdaBoost, boosting
ailesinin en taninmis dyesidir, cogunlukla sirali egitimin her adiminda gelismis asiri-
ornekleme stratejisi kullanilarak degistirilir. Ayni zamanda, agirhk-gtincelleme kuralini

isleyerek maliyet-duyarh hale gelir [23].

Ancak, her iki yeniden-6rnekleme tabanli ve maliyet-duyarli topluluk ¢dztimlerinin,
ongorilen bazi sakincalart bulunmaktadir. Cogunluk sinif érneklerini alt-6rnekleme,
potansiyel olarak yararh bilgiler1 kaldirabilir [12]. Ayrica, ne kadar 6rnek kalacagina ve
hangi 6rneklerin kaldiriimasi gerektigine karar vermek bir sorundur. Sentetik dérnekler
olusturmak icin bazi veri Uretme yontemleri gelistirilmistir [12]. Maliyet-duyarli
yontemler veri dizeyinde calismazlar ve 6grenme Oncesi siniflarin net maliyet
bilgilerini talep ederler. Genel olarak, her zaman iyi siniflama basarimi gosteren
ornekleme teknigini segmek ¢ok énemli bir konudur. Dolayisiyla, bu tez galismasinda
mevcut topluluk yontemlerindeki sorunlarin Ustesinden gelmek igin alternatif bir yol

aranmigtir.

3.5 Dengesiz Veri Uzerinde Maliyet - Duyarh Ogrenme.

Bu boliimde, algoritma seviyesinde olan maliyet-duyarl yaklagimlar incelenmistir [59].
Her sinif igin yanhs siniflama maliyetleri verilir, maliyet-duyarli bir yontem maliyet
bilgilerini dikkate alir ve egitim prosediri sirasinda yanlis siniflandirmalara farkli
davranir. Azinlik sinifina blyik bir maliyet atayarak sinif dengesizligi sorunlarina,
maliyet-duyarli 6grenme yontemlerini uygulamak dogaldir. Maloof, dengesiz veri
setlerinden farkh maliyetler ile 6grenmenin ele alinabilir oldugunu gostermistir [60].
Maliyet-duyarli 6grenme ve sinif dengesizligini 6grenme arasindaki gucli bag
arastirmalarda belirtilmistir [51]. Maliyet matrisi, maliyet-duyarl yontemlerde temel

rol alir [59].

Maliyet-duyarl siniflandirma, drnekler yanlis siniflandinidiginda farkli maliyetler (veya
ceza) kullanir. Bir maliyet matrisi her sinif gifti arasindaki cezalar (penalties) temsil

eden degerlerle insa edilebilir. Cost (i, j), bir i sinifi 6rneginin diger j sinifi 6rnegi olarak
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tahmin edilme maliyetini temsil eder. Burada, Cost(+,-), azinlk sinifi 6rneginin cogunluk
sinifi 6rnegi olarak tahmin edilme maliyetidir ve Cost(-,+) tam tersidir. Sinif
dengesizligini 6grenme sorununda, azinlik sinifi drneklerini tanima, ¢ogunluk sinifi
orneklerini tanimadan daha dnemlidir. Bu nedenle, azinlik sinifi érneginin yanlis
siniflandirima maliyeti, ¢cogunluk sinifi 6rneginin yanhs siniflandiriima maliyetinden
daha ¢ok yuiksek olmahdir Cost(+,-)>>Cost(-,+). Bu arada, azinlik veya ¢ogunluk sinifinin
bir 6rneginin dogru siniflandinima maliyeti sifir, Cost(+,+)= Cost(-,-)= 0. Sonug olarak,
maliyet-duyarli 6grenmenin amaci, egitim seti Uzerinde genel maliyetleri en aza
indirebilen bir siniflandiriciyr gelistirmektir. Bircok durumda, i sinifindaki drnekler icin
yanlis siniflandirma cezasi diger tim ornekler icin esittir, boylece Cost(i,j), sadece

Cost(i) olarak, ikili siniflandirma igin Cost” ve Cost™ yazilabilir.

Bircok farkli yaklagim sinif dengesizligini 6grenme igin maliyet-duyarli bilgileri
kullanmak amaciyla gelistirilmistir [12, 51, 60, 61]. Bu maliyet-duyarh yontemler g
sinifa ayinlmaktadir [12]. ilk kategori, maliyet matrisini, veri alanini agirliklandirmak igin
uygular. Diger bir deyisle, egitim setinin dagilimi, yanlis siniflandirma maliyetine dayali
bootstrap 6rnekleme kullanilarak degistirilir. Degistirilmis veri dagilimi, kendi ylksek
maliyetleri nedeniyle azinlik sinifina karsi ényargilidir. ikinci kategori, maliyeti minimize
etme (cost-minimizing) tekniklerini topluluk programlari ile birlestirir. AdaBoost gibi
topluluk yontemleri yeni maliyet-duyarli meta-siniflandiricilar gelistirmek igcin maliyet
katsayilarni dahil edilmistir. Sun et al. AdaC1, AdaC2, ve AdaC3 adh t¢ maliyet-duyarli
AdaBoost algoritmasini énermistir [23, 24]. Uglincti kategori, maliyet cezalarinin
algoritma tasariminda gomuli oldugu dogrudan maliyet-duyarli 6grenmedir. Bu tir
yontemler belirli bir makine 6grenme algoritmas igin ¢ok 6zeldir (DT ve DVM gibi). Bu
kategorinin orneklerine maliyet duyarl karar agaglari [60], maliyet duyarli sinir aglari

ve maliyet-duyarli DVM (SVM) dahildir.

3.6 Dengesiz veri Uzerinde Kernel-tabanli 6renme

Granuler destek vektor makineleri-tekrarlanan alt-6rnekleme (Granular Support Vector
Machines—Repetitive Under-sampling GSVM-RU), dengesiz veri 6grenme icin kernel-
tabanli bir metodolojidir [4]. GSVM-RU, egitilen DVM modellerinden destek

vektorlerini ayiklar ve onlari 6rneklenmis veri alt kiimeleri olarak kullanir. Baslangigta,
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ilk DVM orijinal veri kimesi tzerinde modellenir; sonra ¢ogunluk sinifi i¢in destek
vektorler, tim azinlik sinif 6rnekleri ile birlestirilmis yeni alt kiimeyi olusturmak igin
toplanir; sonra, bu toplanan destek vektorler orijinal veri kimesinden kaldirilir ve yeni
bir DVM siniflandiricic modellenir. GSVM-RU, bu ¢ogunluk destek vektorleri iteratif
kaldirarak ve yeni DVM modellerin olusturarak, bilgilendirici 6rnekler iceren bircok alt
kiime olusturur. Son olarak her bir alt kiime topluluk veya en iyi bireysel siniflandiriciy
olusturmak icin kullanilir. Tang et al. GSVM-RU’ in farkh alanlarinin bircok yiiksek

dengesiz veri kiimesi Gzerinde ¢ok iyi performans verdigini géstermistir [4].
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BOLUM 4

DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLARI

Bu tezde sinif dengesizligi sorunu ile ilgili mevcut ¢ algoritma: RUSBoost,

EasyEnsemble ve BalanceCascade segilmis ve ayrintilari agagida agiklanmustir.

4.1 Karsilagtirmada Kullanilan Algoritmalar

4.1.1 RUSBoOSst.

C. Seiffert et al. carpik egitim verilerinden 6grenme icin RUSBoost algoritmasini
sunmustur [30]. Bu algoritma basit ve hizli bir alternatif sunmakta ve SMOTE-Boost
karsisinda boosting ile rasgele alt-6rneklemeyi birlestirmektedir. C. Seiffert et al. iddia
ettigi gibi, Ozellikle dengesizlik orani ¢ok biylk oldugu zaman SMOTE-Boost daha
karmasik ve zaman alicidir. Bu nedenle, egitim siiresini azaltmak ve alt-drneklemeden

kaynaklanan bilgi kaybini 6nlemek igin boosting’in kullaniimasi 6nerilmistir.

RUSBoost, igerisinde istenilen denge saglanana kadar ¢ogunluk sinifindan 6rnekleri
rasgele kaldiran rasgele alt-6rnekleme yodntemi RUSu (random undersampling)
uygular. RUS, sadeligine ragmen ¢ok iyi bir performans gostermektedir [11]. Basitlik,
hiz ve performans RUS'u boosting slirecine tanitmak igin kullanilan en 6nemli
motivasyonlardandir. RUS, bir model olusturmak icin gerekli zamani azaltir ki bu

ozelligi modeller toplulugu olusturdugumuzda biyiik yarar saglar.

RUSBoost algoritmasini anlamak igin xi, 6zellik uzayr X’in bir noktasi olsun ve y;, Y sinif
etiketleri kiimesindeki sinif etiketi olsun. S veri setindeki m drneklerin her biri (x;, y;) ile
temsil edilebilir. t degeri bir ile T (topluluk siniflandiricilarinin sayisi) maksimum

iterasyon sayisi arasindaki bir sayi olsun, h;, t iterasyonunda egitilmis zayif hipotez
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(WeakLearn siniflandirma algoritmasi kullanilarak egitilen) ve h¢(xj) ht hipotezlerinin

ctkisi olsun. Dy(i), titerasyonun i'inci 6rneginin agirligi olsun. [30]

ilk adimda her 6rnek agirliklari 1/m ile baslatilir, m - egitim veri setindeki érnek sayisini
gosterir. ikinci adimda zayif hipotezler T defa iteratif olarak egitilir. RUS ¢cogunluk sinif
orneklerini kaldirir. Ornegin, istenen sinif orani 50:50 ise ¢ogunluk ve azinlk sinif
orneklerinin sayilari esit hale gelene kadar ¢ogunluk sinif 6rnekleri rasgele kaldirilir.
Sonugta, S'; gegici veri seti alinir. S'y, yeni D't agirhk dagilimina sahip olacaktir. S'; ve D',
h: zayif hipotezini olusturan temel 6grenici WeakLearn’e verilir. S orijinal egitim veri
setine ve Dy agirlik dagilimina gore & hata hesaplanir. Agirlik glincelleme parametresi
&/(1-&) hesaplanir. Ardindan, sonraki iterasyon igin D1 agirlik dagihmi glincellenir ve
normalize edilir. T iterasyondan sonra sonug H(x) hipotez, T zayif hipotezlerinin agirlikli

oyu olarak donduarulur. [30]

4.1.2 BalanceCascade

Alt-6rnekleme, sinif dengesizligi sorununun ¢éziminde kullanilan, yalnizca ¢ogunluk
sinifin bir alt kimesini kullanan ve bu nedenle ¢ok verimli populer bir yontemdir.
Ancak g¢ogunluk sinif 6rneklerinin biuylk bir bélimiini goz ardi etmektedir. Xu-Ying Liu
et al. [17] bu eksikligi giderebilmek icin EasyEnsemble ve BalanceCascade

algoritmalarini 6nermistir.

BalancedCascade, temel &grenicileri sirayla olusturur, yeni 06g8reniciler dnceki
Ogreniciler tarafindan filtre edilen 6rnekler Gizerinde olusturulur. Baslangigta, cogunluk
sinifinin bir kismini ve bitln azinlik sinifini iceren bir drnek alt kiime Gzerinde ilk
Ogrenici egitilir; sonra c¢ogunluk sinifindan drneklenen alt kiime filtre edilir (dogru
ornekler silinir ve sadece hatali olanlar tutulur gibi); arntilmis gogunluk sinifinin bir alt
kiimesi ve azinlik kiimesi ile yeni bir topluluk 6grenicisi olusturulur. Filtrelenmis veri
seti ornekleri Gzerinde yeni Ogreniciler iteratif olarak olusturulur, ve sonunda bitln
Ogreniciler birlestirilir. BalancedCascade, dogru modellenmis 6rneklerin sonraki
siniflandiricilart  olusturmada artik yararh olmadigini kabul eder. Bu yodntemde
Adaboost kullaniimaktadir. [17]
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4.1.3 EasyEnsemble

EasyEnsemble cogunluk sinifindan birkag alt kiime olusturur ve bunlarin her biriyle bir

Ogreniciyi egitir ve bu 6grenicilerin cikislarini birlestirir.

Azinlik egitim seti Zmin ve ¢ogunluk egitim seti Zy, olsun, alt drnekleme yontemiyle
Zmaj'den rastgele Znm,' alt kiime drneklenir, | Zmaj'| <| Zmaj |- Bu yontemde Zn, Setinden
birbirinden bagimsiz birka¢ Zmaj-1, Zmaj-2,---, Zmaj-1 alt kiimeler olusturulur. Her Zmaj.i (1<
< T) alt kimesi igin, Hi siniflandirici Zmaj.i Ve tlm Zmin 6rneklerini kullanarak egitilir. Tim
olusturulan siniflandiricilar son karar icin birlestirilir. AdaBoost H; siniflandiriciyi

egitmek icin kullanilir. [17]

4.2 Deneysel Calisma

Bu deneyi ylrutmek icin, veri rasgele olarak egitim (% 80) ve test (% 20) kiimelerine
bolinmustir. Alt-0rnekleme durumu icin, tim azinhk o6rnekleri kullanilarak ve
cogunluk 6rnekleri kaldirilarak egitim setleri olusturulmstur. Daha sonra siniflandiricilar
olusturulmustur ve test seti Ornekleri ile degerlendirilmistir. Bu islem on kez
tekrarlanilmistir ve bu tekrarlamalar icin ortalama gercek pozitif ve yanhs pozitif
oranlar bir ROC egrisi olarak cizilmistir. Karsilastirilan algoritmalari degerlendirmek icin

AUC, F-0l¢l ve G-ortalama kullaniimistir.

4.2.1 VeriSetleri

Deneyler farkli uygulama alanlarindan alinan sekiz gercek veri seti kullanilarak
yapilmistir. Calismada kullanilan veri setleri ile ilgili bilgi Cizelge 4.1'de gorulmektedir.

Deneyler Matlab ve Weka kullanilarak gerceklestirilmistir.

WEKA, Yeni Zelanda Waikito Universitesi'nde, nesneye yonelik programlama
dillerinden biri olan Java ile gelistiriimis ve halen yeni striimleri gelistirilmeye devam
eden acik kaynak kodlu bir veri madenciligi yazilimidir. Weka, siniflandirma, kiimeleme
ve birliktelik kurallari analizinde hizmet sunabilen bir yazilimdir ve bircok genel
algoritmanin Java gerceklestirimlerini icerir. Ornegin, C4.5 algoritmasi Weka icerisinde
“J48” olarak adlandirilarak kodlaniimistir [62]. Veri saglayicisi, .csv ve .arff kitik

bicimleri tGzerinden veri girdisi kabul etmektedir. Aracin Ucretsiz ve agik kaynak kodlu
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olmasi en 6nemli avantaji olmaktadir. WEKA'nin Java ile gelistirilmis olmasi, Linux,
Unix, Windows ve Macintosh gibi baslica isletim sistemi platformlarinda
kullanilabilirligini saglamistir. Ayrica WEKA programi, internet lzerinden Ucretsiz olarak

dagitilmaktadir.

Cizelge 4. 1 Veri setleri hakkinda temel bilgiler. Boyut: érnek sayisi. Ozellik: veri
setindeki 6zellikler sayisi. min/maj: azinlik ve gogunluk sinif 6rnekleri sayisi ve
%min/%maj azinlik ve gogunluk sinifinin yiizde orani

Veri setleri | Boyut | Ozellik min/maj | %min/%maj
Breast 699 10 241/458 | 34/66
Bupa 345 7 145/200 | 42/58
Haberman | 306 4 81/225 26/74
Hepatitis 155 18 32/123 21/79
ionosphere | 351 35 126/225 | 36/64
Pima 768 9 268/500 | 35/65
Transfusion | 748 5 178/570 | 24/76
Wpbc 198 35 47/151 24/76

4.2.2 Temel Siniflandiricilar

Karsilastirilan algoritmalari dogrulamak icin temel siniflandiricilar olarak C4.5 karar
agaci, destek vektor makinesi (DVM) ve k-en yakin komsu (KNN) algoritmalari
kullanilmistir. C4.5 olarak Weka'daki J48, DVM olarak SMO ve KNN olarak bk

kullanilmistir.

C4.5. Bu tezde tim yazilim-kalite tahmin modelleri igin taninmis C4.5 algoritmasi
kullanilmistir. C4.5, ID3 algoritmasi gibi karar agaci olusturmayi saglayan Quinlan’in
gelistirmis oldugu algoritmalardan biridir. C4.5, ID3 algoritmasinin gelismis
versiyonudur. C4.5 tarafindan olusturulan karar agaclari siniflandirma igin
kullanilabildigi icin literatlirde C4.5 daha ¢ok statiksel siniflandirici olarak bilinmektedir
[63]. C4.5 de ayni ID3 gibi belirli bir egitim kiimesini giris olarak alip buna gore bir karar

agacini entropi kavramini temel alarak olusturur. C4.5 algoritmasi ID3 algoritmasinin
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biitln 6zelliklerini barindiran bir algoritmadir [64]. C4.5 algoritmasinin gelistiriimesinde
en dnemli neden, ID3 algoritmasinin bazi eksikliklerinin ve sorunlarinin olmasidir. C4.5

sisteminin ID3’e ek olarak getirdigi yaklasimlar asagidaki gibi siralanabilir:

e  Surekli ve sayisal degerli niteliklere sahip verilerle basaril bir sekilde calismayi

saglamak.
e Nitelik degerleri eksik olan egitim verileriyle basarili bir sekilde ¢calismayi saglamak.
e  Karar agaci olusturulduktan sonra agacin budanmasini saglamak.

Bahsedilen bu gelismeler sonucunda C4.5’in 6zellikle sayisal veriler ve kayip veriler
Gizerinde ID3 algoritmasina gore ¢ok daha basarili sonuglar verdigi gérilmektedir. ID3
algoritmasinin degiskenleri bircok alt bolime ayirma sirasinda yasanilan, asiri-
6grenme durumunun onine gecilebilmesi icin C4.5 algoritmasinda ID3’ten daha farkli
bir ‘kazanim’ orani kullaniimaktadir [65, 66]. J48, WEKA’daki C4.5 uygulamasidir. C4.5

modelleri Weka tarafindan saglanan varsayilan parametreleri kullanarak insa edilmistir.

DVM. Destek Vektor Makineleri, giigli teorik temeli, genelleme performansi ve yiksek
boyutlu verileri isleme yetenegi ile taninmistir. Destek Vektor Makineleri (DVM) temel
bir makine 6grenme teknolojisidir. DVM’in el yazisi tanima, goriinti alma ve metin
siniflandirma gibi pek ¢ok Oruntl tanima uygulamalarinda guglu teorik temelleri ve

mukemmel ampirik basarilari vardir.

Temel DVM tabanli aktif Ogrenme, gorinmeyen egitim verilerinden 0Onceki
hiperdiizleme en yakin 6rnegi secer ve modeli yeniden egitmek icin onu egitim setine
ekler. Klasik aktif 6grenmede en bilgilendirici (yakin) érnegi arama, tiim gortiinmeyen
veriseti Uzerinden yapilir [67]. Aktif 6grenmenin her iterasyonu, her 6rnegin yeni
hiperdiizieme mesafesini yeniden hesaplar. Bu nedenle, blyuk veri setleri i¢in tim

egitim setini arama, ¢ok zaman alici ve hesaplama agisindan pahalidir.

Buguiniin makine 6grenme uygulamalarinda, destek vektdr makinelerinin de alternatif
olarak denenmesi gerektigi kabul edilmistir. DVM, yaygin algoritmalar arasindaki
saglam ve hassas yontemlerden biridir. Saglam bir teorik temele sahiptir, sadece egitim
icin bir dizine drnek gerektirir ve boyut sayisina duyarsizdir. Buna ek olarak, DVM

egitimi icin etkin yontemler hizla gelistiriimektedir.
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DVM'nin iki sinifli 6grenme gorevinde amaci, egitim verilerinde iki simif Gyelerini
birbirinden ayirmak igin en iyi siniflandirma fonksiyonunu bulmaktir. "En iyi"
siniflandirma fonksiyonu kavrami i¢in Olgim geometrik olarak gergeklestirilebilir.
Dogrusal ayrilabilen veri kiimesi icin, dogrusal bir siniflandirma fonksiyonu, iki sinif
ortasindan gegen ayiricl bir dizleme (hyperplane) f (x) ‘e karsilik gelir. Bu fonksiyon
belirlendikten sonra, yeni x, veri ornegi, basit¢ce f(x,) fonksyonunun isaretini test

ederek siniflandirilabilir; eger f(xn)> 0 ise, xn azinlk sinifa aittir demektir.

Bu tlr dogrusal hiperdizlemler ¢ok oldugundan, DVM en iyi fonksyonu iki sinif
arasindaki margini maksimize ederek bulundugunu garanti eder. Sezgisel olarak,
margin, hiperduzlem tarafindan tanimlanan iki sinif arasindaki bosluk miktari ya da
ayrilma (seperation) olarak tanimlanir. Geometrik olarak, margin, hyperdiziem
tzerindeki bir noktaya en yakin veri noktalari arasindaki en kisa mesafeye karsilik gelir.
Bu geometrik tanimin olmasi, marginin nasil maksimize edilecegini kesfetmeyi saglar,

sonsuz sayida hiperduzlem olsa bile sadece birka¢ DVM ¢6ztim olarak nitelendirilir.

DVM'nin maksimum marginli hiperduzlemleri bulma israrinin nedeni, onun en iyi
genelleme yetenegi sunuyor olmasidir. Bu, egitim verileri Gizerinde en iyi siniflandirma
performansini (6rnegin, dogruluk) saglar, ayni zamanda gelecege dair verilerin dogru

siniflandiriimasini saglar.

KNN. Basit bir yaklagim olan k-en yakin komsu (KNN) siniflandirma, egitim setinde test
nesnesine en yakin k nesnelerin bir grubunu bulur, ve bu komsulukta belirli bir sinifin
baskin olan etiketini atar. Bu yaklasimin ¢ temel unsuru vardir: (i) etiketli nesneler
kiimesi, 6rnegin, saklanan kayitlar grubu, (ii) nesneler arasindaki mesafeyi hesaplamak
icin bir mesafe ya da benzerlik (similarity) ol¢imi, ve (iii) k degeri, en yakin komsu
sayllar. Bir etiketsiz nesneyi siniflandirmak icin, bu nesnenin etiketli nesnelere
mesafesi hesaplanir, onun k-en yakin komsulari tanimlanir, ve bu en yakin komsularin

sinif etiketleri daha sonra nesne sinifi etiketlerini belirlemek igin kullanilir.

4.2.3 Degerlendirme odlculeri

Herhangi bir 6grenme yonteminin performansini kapsaml bir sekilde degerlendirmek

onemlidir. Farkli 6grenme yontemlerinin siniflandirma performanslarini diristge

karsilastirmak basit bir gérev degildir. ilk olarak, cesitli alani kapsayan ve 6nemli 6lclide
41



farkli veri 6zellikleri iceren standart veri kimesi (6rnegin, 6rnek boyutu, 6zellik boyutu,

Ozellik degerleri, vs gibi) test igin dikkate alinmalidir.

ikincisi, cogu dgrenme ydéntemleri, modelleri egitmek icin belli bilinen veri setlerini
gerektirdiginden, performansin test edilmesi ve bagimsiz bilinmeyen veri kiimeleri
tzerinde karsilastiriimasi gerekir. Capraz dogrulama metodolojisi (cross validation-CV)

bagimsiz test verileri mevcut olmadigi zaman siklikla kullanilmaktadir.

Basit Dogrulama (Simple Validation): Buyuk veri setleri icin kullanilir. Verilerin %5 ile
%33 luk kismi test kumesi olarak ayrilir, geri kalaniyla model kurulur. Daha sonra
kurulan model, test kumesi ile test edilir ve modelin dogruluk orani hesaplanir. Eger

farkl egitim kumesi ve test verileri kullaniimazsa modelin gecerliligi tahmin Gstl olur.

Capraz Dogrulama (Cross Validation): Model kurmak icin az sayida veri varsa, basit
dogrulamada ki kadar veri alinmaz. Capraz dogrulama tum veriyi kullanmay! saglayan
bir metottur. Veri kumesi rastgele 2 esit kisma ayrilir. ilk veri kumesiyle model kurulur,
kurulan model diger veri kimesiyle test edilir ve dogruluk orani hesaplanir. Daha sonra
ikinci veri kumesiyle model kurulur ve kurulan model birinci veri kumesiyle testi yapilp,
dogruluk orani hesaplanir. En sonunda tlim veriler kullanilarak model olusturulur. Daha

Onceden hesaplanmis olan 2 dogruluk oraninin ortalamasiyla, son model karsilastirilir.

Uclincli olarak, siniflandirma basarimini karsilastirma olgiileri dogruluk icin ok
onemlidir. Ozellikle, azinlik sinifi standart 6grenme yontemleri tarafindan onemli

Olcude goz ardi edildiginden dengesiz veriler farkh olguler gerektirir.

Dengeli veri 6grenmede kullanilan birkag standart degerlendirme 0Olcusu
incelenedikten sonra sinif dengesizligi 6grenmede kullanilan bazi gelismis Olciler
tanitilacaktir. Siniflandirma basarimi icin geleneksel degerlendirme Olglleri olan
dogruluk ve hata orani, sinif dengesizliginden dolayr dengesiz 6grenme sonuglarini
Olgmek igin uygun degildir. Hem azinlik hem de g¢ogunluk siniflarinin dogrulugunu
dikkate alan yeni performans olciimleri dengesiz veriden 6grenme igin gereklidir. Bu

tar 6lgiimler dnceden literattirde sunulmustur. Onlar: AUC, F-0l¢l ve G-ortalamadir.

Temel ikili sinif siniflandirma problemi g6z 6niline alindiginda pozitif ve negatif siniflarin

gercek etiket ile tahmin etiketleri arasindaki fark Cizelge 4.2’ de oldugu gibi, sinif
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karisiklik matrisi ile temsil edilebilir. Siniflandirici, test verileri Uzerinde 6rneklerin dort
tipini Gretir,

e TP: pozitif sinifa ait dogru siniflandiriimis 6rnekler sayisi.

e TN: negatif sinifa ait dogru siniflandiriimis érnekler sayisi.

e FP: negatif sinifa ait yanlis siniflandiriimis 6rnekler sayisi.

e  FN: pozitif sinifa ait yanlig siniflandiriimis 6rnekler sayisi.

Cizelge 4. 2 ikili simiflandirma igin sinif karigiklik matrisi

Tahmin Pozitif sinif | Tahmin Negatif sinif
Gergek Pozitif | Gergek Pozitif Yanlis Negatif
sinif TP FN
Gercek Negatif | Yanlig Pozitif Gercek Negatif
sinif FP TN

Bu kanisikhik matrisine dayanarak, gesitli 6lctler genel siniflandirma performansini elde
edebilirler. Geleneksel siniflandirma gorevi igin genel dogruluk, performans
degerlendirmede en sik kullanilan kriterdir. Giris bolumiinde anlatildigi gibi, bu,
gogunluk sinifi lehine kuvvetli 6nyargisi oldugu icin sinif dengesizligi sorunlar igin
uygun degildir ve yaniltici sonuglar verebilir. Bir siniflandirici gok yiksek dogruluk elde
edebilir, ancak azinlik sinif drneklerinin dngorilmesinde zayif bir performans elde
edebilir. Genel dogruluk, 6grenmenin ilgi alani olan azinhk sinifi 6rneklerini etkili bir
sekilde bulmada basarisiz olur. Bu nedenle, sinif dengesizligi 6grenme igin, her iki sinif
uzerinde 6zellikle azinhk sinifi tizerinde dogrulugu dikkate alan yeni Olgiler gereklidir.

Bu bolim, sinif dengesizligi 6grenme igin en 6nemli degerlendirme olgllerini tanitir.

Geleneksel olarak, azinlik sinifi pozitif olarak ve c¢ogunluk sinifi negatif olarak
islenmistir. DOrt olglime dayanarak, asagida sinif dengesizligi 6grenme igin literatiirde

siklikla kullanilmakta olan élgtiler tanimlanmistir (Cizelge 4.3).
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Cizelge 4. 3 Degerlendirme olgileri

AUC AUC = (1- TPR- FPR)/2

F-0lcu F- Ol = (2x Kesinlik x Anma)/( Kesinlik
+ Anma)

G-ortalama G- ortalama =vAcc, x Acc-

Gergek Pozitif TPR (Acc) = TP/(TP+FN)
Orani

Yanhis Positif FPR = FP/(FP+TN)
Orani

Gergek Negatif | TNR (Acc_) = TN/(TN+FP)

Orani
Kesinlik Kesinlik = TP/(TP+FP)
Anma Anma = Acc.,

Anma (recall), kesinlik (precision)  ve F-0lgu, sinif dengesizligi sorununda
siniflandiricilart  degerlendirilmek icin kabul edilmis Olculerdir. Anma bitinlik
Olcusudur - tim pozitif sinif érnekleri igin dogru siniflandiriimis pozitif sinif 6rneklerinin
orani. Kesinlik hatasizlik 6lgustidur- siniflandirici tarafindan pozitif olarak tahmin edilen
érneklerin dogru olarak siniflandinimig pozitif sinif érnekleri orani [12]. iki veya daha
fazla temel 6lgileri birlegtiren birgok yeni metrik énerilmistir. Ornegin, F-6l¢li, anma ve
kesinlik aralarindaki 6diinlesimi (trade-off) ifade etmek igin ikisini de icermektedir. F-
Olcusu siniflandinc segiminde tercih edilen bir 6l¢t olarak kullaniimaktadir [69]. F-
Olcust hem Gergek Pozitif Orani (True Positive Rate TPR) hem de kesinligi
degerlendirir, 6zellike 6grenme dogrulugu pozitif sinif Gzerinde odaklanir. Diger bir

deyisle, F-0l¢li anma ve kesinlik arasindaki bir harmonik ortalamadir.

G-ortalama, hem pozitif sinif hem de negatif sinif performansini dikkate alir ve onlari
birlestirmek igin geometrik ortalamayi kullanir. Yiksek G-ortalama degeri, hem pozitif
sinift hem de negatif sinif icin yiksek tahmin dogruluguna sahip oldugu zaman elde

edilebilir.

AUC-ROC. Tum olctler TP, TN, FP, FN sabit degerlerine dayanir. Bu gibi degerler, sinif

etiketleri ve tahmin degerlerinin ikisi de ayrik (discrete) oldugunda kolayca toplanabilir.
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TP ve FP degerlerini birbirine ortak baglayan ve bir 2-D ekseni (izerinde ¢izilen, ROC
(Receiver Operating Curve) grafigi Sekil 4.1’de gosterilmistir. ROC egrisi, modellerin
dogruluk degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
ROC egrisi, duyarhhk ve 0zglrlik (anma ve kesinlik) oranlarini kullanarak birimleri

siniflarina ayiran en uygun kesim noktasini belirler. Siniflandirma dogrulugu, ROC egrisi

altinda kalan alanin biyakligine baghdir.

/__. (0.2, 0.9)

(0.3, 0.6)

H s B
0 1

Sekil 4. 1 AUC (ROC egrisi altindaki alan)

Amaci A Pozisyonda -TPR degeri 1 ve FPR degeri O olan sol (st kdsesinde bir nokta
dretmektir; ve en koti model sag alt kosedeki B noktasidir. Bu nedenle, iyi bir
siniflandirma modeli mimkiin oldugunca sol Ust késeye yakin olmalidir. Bu arada,
rasgele bir tahmin yapan model, TPR ve FPR birbirine esit oldugu diyagonal Uzerinde
yer alir. Sol alt kosesindeki D noktasi siniflandiricinin her 6rneginin negatif sinif olarak
siniflandirilmasidir ve sag ustteki C noktasi tim tahminlerin pozitif sinif olarak
Ongorildagu anlamina gelir. ROC egrisi, D ve C noktalarinin ve TPR ve FPR degerlerinin

tim gruplarini baglayarak olusturulur.

Yanhs degerlere sahip olmayan ideal bir testte ROC egrisi (0,0)-(0,1)-(1,1) noktalarini
birlestirmektedir. Buna karsin ROC ¢izimi y=x fonksiyonuna yaklastikca basarisiz bir test
ortaya gikarir. Clnki bu testte yanlis degerlerin orani yukselmektedir. Bu fonksiyonun

altindaki ROC egrisine sahip test basarisizdir.
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1- CZGULLUK 1- OZGULLUK
Sekil 4.2 ideal ve kotii performans géstergesi olan ROC egrileri [70]

Sekil 4.2°de goruldugu gibi ROC egrisi altinda kalan alan 1 ile 0.5 araliginda deger
almaktadir. Alan degeri ne kadar biytk ise modelin o kadar iyi ayrim yetenegine sahip

oldugunu gosterir.

ROC egrisi sol Ust koseye ne kadar yakin olursa, siniflandirma basarimi o kadar iyi olur.
Ancak, iki ya da daha fazla ROC egrilerini dogrudan karsilastirmak zor ve kullanissizdir.
Ornegin, iki egri birlikte icice yapraklanmis olabilir ve iyi olani iddia etmek zor olabilir.
Bu nedenle ROC etkinligini gostermek igin ROC egrileri altindaki alan AUC (Area Under
the ROC Curve) tekil sayisal deger gosterir. Agikgasi, AUC O ile 1 arasinda degismektedir

ve ne kadar yuksek olursa, o kadar iyi siniflandirici Gretilmis demektir.

Dogruluk diginda, yukaridaki tim Olculer esas olarak verinin gercek sinifi ya da tahmin
sinifi izerindeki performansini dikkate alir ve verinin diger pargalarini géz ardi eder. Bu
nedenle, sinif dengesizligi 6grenme igin her iki sinif tizerinde, 6zellikle azinhk sinifi

tzerindeki dogrulugu dikkate alan metrikler gereklidir.

Bu tezde, performans degerlendirme Olglleri olarak, sinif dengesizligi 6grenmede etkili

olan F-0lcl, G-ortalama, AUC-ROC kullanilmistir.

4.3 Deneysel Ayarlar

Onerilen cesitli veri seti izerinde gesitli algoritmalari gergeklestirmek icin Sekil 4. 3 te
gosterilen basit bir karsilastirma cercevesi olusturulmustur. ilk olarak, dengesiz
verilerden o6grenme igin Ug¢ farkh algoritma, yani RUSBoost, BalanceCascade ve
EasyEnsemble deneylere dahil edilmistir. Daha sonra, g farkli temel siniflandirici, C4.5,
DVM ve KNN topluluklar igin temel 6greniciler olarak kullanmilmistir. Veri setleri

Uzerinde bu algoritmalar uygulandiktan sonra, F-6lcl, G-ortalama ve AUC gibi
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dengesizlik-odakli degerlendirme olguleri  karsilastinlmistir.  Her bir 6grenme
algoritmasinin performansini bulmak icin kod 10 kez calistinimistir ve bu galistirmalar

sonucu tzerinde ortalama deger hesaplanmustir.

Sinif Dengesizligi Temel ,| Degerlendirme
Algoritmalari Ogrenici v J Olguileri
8 veri seti
C4.5 AUC
RUSBoost
Z DVM F-Olcu
EasyEnsemble
KNN G-ortalama
BalanceCascade

Sekil 4. 3 Cesitli veri seti Gzerinde ¢esitli algoritmalari gergeklestirmek icin basit bir
karsilastirma gercevesi

4.4 Deneysel Sonuglar

Bu bolimde RUSBoost, BalanceCascade ve EasyEnsemble algoritmalarini kullanarak
deneyler yapilmistir. 4.4.1 alt bolumiindeki deneyler C4.5, DVM ve KNN arasindan en
iyi temel Ogreniciyi bulmak amaciyla yapilmistir. 4.4.2 alt bolimiinde en basaril
algoritma bulunmaya calisiimistir. 4.4.3 alt bélimiinde deney farkh azinlik ve gogunluk
sinif dagiimina gore bir dnceki bolimde belirlenen en iyi performansli algoritma ile

yapilmistir.

4.4.1 Temel Ogreniciler Performansi

Deneyler icin ilk ilgilenilen konu, topluluk igin uygun bir temel 6greniciyi se¢mektir.
Bilindigi gibi, topluluk yontemleri, 6zellikle AdaBoost algoritmasi, normalde temel
Ogrenici zayif ise, daha iyi calisir. Literatlirde sikca kullanilan temel 6greniciler, C4.5
karar agaci, CART, NN ve Naive Bayes siniflandiricisidir. Bu tezde, temel 6greniciler

olarak C4.5, DVM ve KNN kullanilmis ve sonuglari karsilastiriimistir.

Bu bolimde RUSBoost, BalanceCascade ve EasyEnsemble algoritmalari igin C4.5, DVM
ve KNN farkli siniflandiricilari temel 6grenici olarak kullanilarak incelenmistir.

Karsilastirilan  algoritmalar  degerlendirmek igin AUC, F-0lci ve G-ortalama
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kullanilmistir. Sekil 4. 4 - 4. 12'de karsilastirilan ¢ yéntemin tiim temel 6greniciler ve
tim veri seti Uzerindeki AUC, F-0lclsi ve G-ortalama degerlendirme 6lgtleri sonuglari
verilmektedir. Uc algoritma icin de en iyi sonu¢ C4.5 temel 6grenici olarak

kullanildiginda elde edilmistir.

RUSBoost algoritmasinin temel 6grenici olarak C4.5 karar agaci, destek vektor makinesi
ve k en yakin komsu siniflandiricilari kullandigindaki elde ettigi sonuglar Cizelge 4. 4 te

verilmistir.

Cizelge 4. 4 RUSBoost algoritmasinin C4.5, DVM ve KNN kullandiginda tim veri seti
Gzerindeki sonuclari

RUSBoost C4.5 DVM KNN

AUC F-olct | G-ort | AUC F-6lcii | G-ort | AUC F-6lci | G-ort

Breast 0.9569 | 0.9380 | 0.9567 | 0.9805 | 0.9637 | 0.9733 | 0.9828 | 0.9682 | 0.9786

Bupa 0.6807 | 0.6362 | 0.6778 | 0.6322 | 0.5769 | 0.611 | 0.6162 | 0.556 | 0.5910

Haberman | 0.6303 | 0.4487 | 0.5889 | 0.6538 | 0.4068 | 0.5341 | 0.6101 | 0.3925 | 0.5592

Hepatitis 0.7353 | 0.5375 | 0.7242 | 0.797 | 0.5590 | 0.7602 | 0.7573 | 0.5487 | 0.7512

ionosphere | 0.8845 | 0.8567 | 0.8808 | 0.8546 | 0.8039 | 0.8402 | 0.7787 | 0.6842 | 0.7285

Pima 0.7413 | 0.6634 | 0.7360 | 0.7758 | 0.6767 | 0.7488 | 0.7556 | 0.6428 | 0.7197

Transfusion | 0.6598 | 0.4832 | 0.6254 | 0.7097 | 0.5255 | 0.6982 | 0.6765 | 0.4906 | 0.6583

Wpbc 0.6978 | 0.529 | 0.6858 | 0.6967 | 0.4743 | 0.6495 | 0.6356 | 0.4072 | 0.5965

mean 0.7483 | 0.6366 | 0.7345 | 0.7625 | 0.6234 | 0.7269 | 0.7266 | 0.5863 | 0.6979

Sekil 4. 4 te RUSBoost algoritmasinin AUC degeri sonuglari gosterilmekte. Temel
Ogrenici olarak C4.5 kullanildiginda sekiz veri setinin Gctinde, DVM dort veri seti
Uzerinde ve KNN bir veri seti lizerinde basarili olmustur. F-6I¢l ve G-ortalama (Sekil 4.5
—4.6) hesaplandiginda C4.5 dort veri seti ve DVM (¢ veri seti tizerinde, KNN ise bir veri

seti Gizerinde iyi sonug vermistir.
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AUC (RUSBoost)

breast bupa haberman  hepatitis ionosphere pima transfusion wpbc

[—+—SvM =KW c45]

Sekil 4. 4 RUSBoost algoritmasinin AUC sonuglari

F-measure (RusBoost)

breast bupa haberman hepatitis ionosphere  pima  transfusion  wphc

[—+—SVM =—KNN  ca5|

Sekil 4. 5 RUSBoost algoritmasinin F-6l¢li sonuglari

G-mean (RusBoost)

breast bupa haberman hepatitis ionosphere  pima  transfusion  wphc

[+—SVM = KNN  cCa5]

Sekil 4. 6 RUSBoost algoritmasinin G-ortalama sonuglari

RUSBoost algoritmasi calistirildiginda Breast ve Bupa veri seti igin ROC egrisi Sekil 4.7

ve 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4. 7 Breast veri seti icin ROC egrisi

Bupa
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Sekil 4. 8 Bupa veri seti i¢cin ROC egrisi

BalanceCascade algoritmasinin temel 6grenici olarak C4.5 karar agaci, destek vektor
makinesi ve k en yakin komsu siniflandiricilarin kullandigindaki elde ettigi sonuglar

Cizelge 4. 5 te verilmistir.
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Cizelge 4. 5 BalanceCascade algoritmasinin C4.5, DVM ve KNN kullandiginda tim veri
seti Gizerindeki sonuclari

Balance C4.5 DVM KNN

Cascade | Auc | Foloi | G-ort | AUC | Fdlcii | G-ort | AUC | F-oicii | G-ort

Breast 0.9869 | 0.9507 | 0.9687 | 0.9897 | 0.9487 | 0.9638 | 0.9876 | 0.9502 | 0.9663

Bupa 0.7454 | 0.6260 | 0.6729 | 0.7023 | 0.5931 | 0.6302 | 0.6007 | 0.5123 | 0.5659

Haberman | 0.6767 | 0.4544 | 0.6120 | 0.6686 | 0.4360 | 0.5893 | 0.5696 | 0.3750 | 0.5378

Hepatitis 0.8520 | 0.5968 | 0.7971 | 0.8027 | 0.5618 | 0.7611 | 0.8117 | 0.5634 | 0.7413

ionosphere | 0.9617 | 0.8747 | 0.8970 | 0.9126 | 0.8255 | 0.8577 | 0.8319 | 0.7317 | 0.7686

Pima 0.8207 | 0.6659 | 0.7395 | 0.8135 | 0.6432 | 0.7209 | 0.7669 | 0.6114 | 0.6938

Transfusion | 0.7117 | 0.4930 | 0.6677 | 0.7213 | 0.4825 | 0.6576 | 0.6369 | 0.4120 | 0.5930

Wpbc 0.7544 | 0.4881 | 0.6569 | 0.7277 | 0.4574 | 0.6438 | 0.5822 | 0.3762 | 0.5562

mean 0.8137 | 0.6437 | 0.7515 | 0.7923 | 0.6185 | 0.7281 | 0.7234 | 0.5665 | 0.6779

Sekil 4.9'da BalanceCascade algoritmasinin AUC degerinin sonuglar verilmektedir.
Temel 6grenici olarak C4.5 kullanildiginda sekiz veri setinin altisinda, DVM iki veri seti
Uzerinde basaril olmustur. F-0lgli ve G-ortalama (Sekil 4.10 — 4.11) hesaplandiginda
C4.5 tlim veri seti Gzerinde iyi performans vermistir. DVM ve KNN temel 6grenici olarak

kullanildiginda iyi sonu¢ vermemektedir.

AUC (BalanceCascde)

11

14—
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0.8 -
0.7 1 \ \\ S~
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breast bupa haberman  hepatitis  ionosphere pima transfusion  wpbc

‘+SVM —a— KNN (:4.5‘

Sekil 4. 9 BalanceCascade algoritmasinin AUC sonuglari
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F-measure (BalanceCascade)

breast bupa haberman  hepatitis ionosphere  pima  transfusion  wpbc

[-o—SYM KN c45]

Sekil 4. 10 BalanceCascade algoritmasinin F-6lgli sonuglari

G-mean (BalanceCascade)

breast bupa haberman  hepatitis  ionosphere pima transfusion ~ wpbc

‘—.—SVM s KNN c4.5‘

Sekil 4. 11 BalanceCascade algoritmasinin G-ortalama sonuglari

BalanceCascade algoritmasi calistirildiginda Hepatitis ve ionosphere veri seti icin ROC

egrisi Sekil 4.12 ve 4.13’te verilmistir.

Sekil 4. 12 Hepatitis veri seti i¢in ROC egrisi
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Sekil 4. 13 ionosphere veri seti icin ROC egrisi

EasyEnsemble algoritmasinin temel 6grenici olarak C4.5 karar agaci, destek vektor
makinesi ve k en yakin komsu siniflandiricilarin kullandigindaki elde ettigi sonuglar

Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4. 6 EasyEnsemble algoritmasinin C4.5, DVM ve KNN kullandiginda tiim veri seti
Gzerindeki sonuclari

Easy C4.5 DVM KNN

Ensemble | \uc | Folet | G-ort | AUC | F-dlgii | G-ort | AUC | F-blcii | G-ort

Breast 0.9932 | 0.9605 | 0.9752 | 0.9877 | 0.9538 | 0.9680 | 0.9904 | 0.9521 | 0.9679

Bupa 0.7375 | 0.6356 | 0.6721 | 0.6833 | 0.5996 | 0.6412 | 0.5955 | 0.5133 | 0.5654

Haberman | 0.6736 | 0.4682 | 0.6226 | 0.6711 | 0.4527 | 0.6011 | 0.5860 | 0.3792 | 0.5395

Hepatitis 0.862 | 0.5734 | 0.7892 | 0.8580 | 0.5944 | 0.7882 | 0.8293 | 0.5419 | 0.7439

ionosphere | 0.9624 | 0.8775 | 0.9044 | 0.9205 | 0.8405 | 0.8685 | 0.8411 | 0.7432 | 0.7828

Pima 0.7967 | 0.6438 | 0.7201 | 0.8357 | 0.6862 | 0.7572 | 0.7571 | 0.6082 | 0.6849

Transfusion | 0.7412 | 0.5010 | 0.6736 | 0.7414 | 0.5165 | 0.6896 | 0.6919 | 0.4504 | 0.6292

Wpbc 0.6974 | 0.4312 | 0.6178 | 0.6789 | 0.3866 | 0.5728 | 0.6356 | 0.4154 | 0.6004

mean 0.808 | 0.6364 | 0.7469 | 0.7971 | 0.6288 | 0.7358 | 0.7409 | 0.5755 | 0.6893
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Sekil 4.14 ve Sekil 4.16’da EasyEnsemble algoritmasinin AUC ve G-ortalama degerleri
sonuglar verilmektedir. C4.5, sekiz veri setinin altisinda, DVM iki veri seti izerinde
basarili olmustur. F-Olglsu (Sekil 4.15) C4.5 kullanarak hesaplandiginda bes veri seti
Uzerinde ve DVM (g veri seti tzerinde iyi sonug vermistir. KNN temel 6grenici olarak

kullanildiginda iyi sonu¢ vermemektedir.

AUC (EasyEnsemble)

11

1+—0

0o -\ N

== —

0.6 —
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breast bupa haberman  hepatitis  ionosphere pima  transfusion  wpbc

|[——SVM KN c45]

Sekil 4. 14 EasyEnsemble algoritmasinin AUC sonuglari

F-measure (EasyEnsemble)
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Sekil 4. 15 EasyEnsemble algoritmasinin F-6lgli sonuglari

G-mean (EasyEnsemble)
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Sekil 4. 16 EasyEnsemble algoritmasinin G-ortalama sonuglari

EasyEnsemble algoritmasi calistirildiginda Pima ve Transfusion veri seti icin ROC egrisi

Sekil 4.17 ve 4.18’de verilmistir.
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Sekil 4. 17 Pima veri seti icin ROC egrisi

transfusion

1 1 Il
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

U Il
Sekil 4. 18 Transfusion veri seti icin ROC egrisi

Cizelge 4.7 — 4.9 C4.5, DVM ve KNN temel 6grenicilerin RUSboost, BalanceCascade ve
EasyEnsemble algoritmalari igin AUC, F-0l¢li ve G-ortalama degerlerinin tiim veri setleri

lzerindeki ortalama degeri verilmistir.
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Cizelge 4.7’de RUSBoost algoritmasinin temel Ogrenici olarak C4.5 kullanildiginda
yiksek AUC ve G-ortalama degerlerini ve DVM kullanildiginda daha basarilh F-0l¢i

degerini elde ettigi gortlmektedir.

Cizelge 4.8 -4.9'da BalanceCascade ve EasyEnsemble algoritmalarinin C4.5 kullanarak

iyi AUC, F-0l¢t and G-ortalama degerlerini elde ettigi goriilmektedir.

Bu tablolara dayanarak C4.5’nin DVM ve KNN gore daha iyi AUC, F-6lgii and G-ortalama

sonuglarini verdigi gorilmektedir.

Cizelge 4. 7 RUSBoost algoritmasinin ortalama degerleri

Algorithm Base learners | AUC F-measure | G-mean
C4.5 0.796 | 0.627 0.736

RUSBoost | py 0.774 |0.636 0.733
KNN 0.732 | 0.586 0.695

Cizelge 4. 8 BalanceCascade algoritmasinin ortalama degerleri

Algorithm Base learners | AUC F-measure | G-mean
C4.5 0.808 |0.636 0.747

FasyEnsemble | by 0.797 | 0.628 0.735
KNN 0.741 |0.576 0.689

Cizelge 4. 9 EasyEnsemble algoritmasinin ortalama degerleri

Algorithm Base learners | AUC F-measure | G-mean

Balance C4.5 0.814 | 0.644 0.752

Cascade DVM 0.792 | 0.619 0.728
KNN 0.723 | 0.567 0.678

4.4.2 Algoritma Performansi

Onceki yapilmis deneylere gore iic algoritma da temel 6grenici olarak C4.5

kullanildiginda iyi sonuclar vermisti. Bu bélimdeki bizim amacimiz C4.5’i temel 6grenici
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olarak kullanarak en iyi algoritmayr bulmaktir. Cizelge 4.10'da RUSBoost,

BalanceCascade ve EasyEnsemble algoritmalarinin  AUC, F-0lci ve G-ortalama

performanslari verilmektedir.

e AUC hesaplandiginda EasyEnsemble sekiz veri setinin dérdiinde, BalanceCascade

licinde ve RUSBoost bir veri seti lizerinde basarili olmustur.

e F-Olcli hesaplandiginda EasyEnsemble algoritmasi dort veri setinde RUSBoost ve
BalanceCascade algoritmalarina gére basarili performans vermistir. RUSBoost

ve BalanceCascade algoritmalari iki veri setinde iyi sonug vermistir.

e G-ortalama hesaplandiginda EasyEnsemble ve BalanceCascade li¢ ve RUSBoost bir

veri seti (izerinde basarili olmustur.

Yapilan deneylere gore C4.5 kullanarak EasyEnsemble algoritmasinin RUSBoost ve

BalanceCascade gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4. 10 RUSBoost, BalanceCascade ve EasyEnsemble algoritmalarinin C4.5

kullandiginda AUC, F-0l¢u and G-ortalama sonuglari

AUC F-6lci G-ortalama
RUSBoost | Balance | Easy RUSBoost | Balance | Easy RUSBoost | Balance | Easy
Cascade Ensemble Cascade Ensemble Cascade Ensemble

Breast 0.977 0.987 0.993 0.918 0.951 0.961 0.945 0.969 0.975
Bupa 0.718 0.745 0.738 0.617 0.626 0.636 0.664 0.673 0.672
Haberman | 0.702 0.677 0.674 0.509 0.454 0.468 0.651 0.612 0.623
Hepatitis 0.806 0.852 0.862 0.532 0.597 0.573 0.742 0.797 0.789
lonosphere | 0.930 0.961 0.963 0.832 0.875 0.878 0.863 0.897 0.904
Pima 0.807 0.821 0.797 0.676 0.666 0.644 0.745 0.739 0.720
Transfusion | 0.698 0.712 0.741 0.469 0.493 0.501 0.629 0.668 0.674
Wphbc 0.728 0.754 0.697 0.465 0.488 0.431 0.649 0.657 0.618

1/8 3/8 4/8 2/8 2/8 4/8 2/8 3/8 3/8

iyi sonug veren veri seti sayisi
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4.4.3 Simif Dagihmi Analizi

Sinif dengesizligi probleminde azinlk sinifina ait drnek sayisinin gogunluk sinifina ait
orneklerden daha az oldugu durmda, sorunu ¢6zmenin bir yolu sinif dagilimlarini
degistirmektir. Dengeli dagihmlar, gogunluk sinifini alt-ornekleyerek, azinlik sinifini
asiri-6rnekleyerek veya her ikisini birlestirerek bir diger gelismis 6rnekleme yoluyla
elde edilebilir. Weiss, dogruluk ve AUC agisindan gesitli oranlarda sinif dagilimlarini

degistirerek, karar agaci Gzerindeki sinif dagilimlarinin etkisini arastirmistir.

Bu tezde yapilan deneylerde EasyEnsemble digerlerine gore dahabasarili algoritma
olarak tespit edilmisti. Yukarida EasyEnsemble tanimlamasina gore algoritmada azinlk
egitim seti Zmin Ve ¢ogunluk egitim seti Zm Vverilmisti, alt-Ornekleme yontemi Zp,;
setinden Z'ms setini rastgele Orneklemisti, burada |Z'maj| <|Zmaj]. Daha onceki
deneylerde, Zmin azinlik ve Zys ¢ogunluk sinif Ornekleri esit olana kadar yeniden
orneklenmisti (50-50). Bu boélumde, deneyler g¢ogunluk ve azinhk sinifi drnekleri
dagihmini 55-45 60-40 ve 65-35alarak yapilmistir. Cizelge 4.11 deney sonuglarini
gostermektedir. Sonuclara gore, EasyEnsemble gogunluk ve azinlik sinifi drnekleri
dagihmi 55-45 oldugunda her U¢ degerlendirme 6lgiist igin de daha basarili sonuglar

vermistir.

Cizelge 4. 11 EasyEnsemble algoritmasinin tiim veri seti tizerinde sinif dagihimina gére
ortalama performansi

Sinif dagihmi (¢ogunluk — azinlik %)
50-50 55-45 60-40 65-35
AUC 0.794 0.801 0.788 0.79
F-measure 0.596 0.61 0.595 0.59
G-mean 0.733 0.738 0.724 0.716
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BOLUM 5

ONERILEN RUSADA ALGORITMASI VE UYGULAMA SONUCLARI

5.1 RusAda Tanimi

Cesitli carpik veri setleri Uzerinde, sinif dengesizligini gidermek tizere bu g¢alisma
kapsaminda  6nerdigimiz, RusAda yodntemininin  performansi  incelenmistir.
Karsilastirmalar tezimizde kullanilan sinif dengesizligi 6grenme algoritmalari ile
yapilmistir. RUSBoost, BalanceCascade ve EasyEnsemble deneyler ve karsilastirmalar
icin kullanilmistir. Bu topluluk yontemleri igin deneyler, C4.5 karar agacini etkili
topluluklar olusturmak igin temel 6grenici olarak kullanmistir. 8 veri seti Uzerindeki
ortalama sonuclara gore 6nerilen RusAda algoritmasi, diger gelismis sinif dengesizligi

o0grenme yontemleri ile karsilastinlabilir veya daha Ustiin sonuglar elde etmistir.

Cizelge 5. 1 Onerilen RusAda algoritmasi

Bilinen:
Egitim seti S: (X1,Y1), ..., (Xm,Ym), y eY,|Y|=2

Adaboost iterasyon sayisi T
Boosting prosediriiniin iterasyon sayisi K
Temel 6grenici, C4.5
1. t=1,2,.., T
a. Rastgele alt-6rneklemeyi kullanarak gegcici St egitim kiimesi olusturun
b. k=1,2, ...,K
i. Boosting proseduriine gore gegici Stk egitim kiimesi olusturun

Baslatin D1(i)=1/n,i=1, ..., n (n- Sckkiimesindeki rnekler sayisi)
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Cizelge 5. 1 Onerilen RusAda algoritmasi (devam)

ii. Stkorneklerini ve onlarin D¢k agirliklarini C4.5 temel 6greniciye verin
iii. Hipoteze geri donuin hyy: XxY—> [0,1]

iv. Hata oranini hesaplayin (S; ve Dicin):

& = Z Do DA —hy, (6, y;) + 0 (%, Y))

(i,y)yi=y
V. Agirhig glincelleme parametresini hesaplayiniz:
Qi =& /(1_ 8t,k)
vi. Agirlig glincelleyin Dik:
Dy (i) = Dy (g 0 )
vii. Normalize edin Dy .1:

Dt,k+1(i) = Dt,k+1(i)/zt,k

Zt,k = Z Dt,k+l(i)
2. Son hipotezin gikisi:
T K
H, =argmax,., > > h (x,y)logl/e,,

Cizelge 5.1'de RusAda algoritmasi gosterilmektedir. RusAda RUSBoost algoritmasini
esas almaktadir. Yukarida bahsettigimiz gibi RUSBoost, veriyi yeniden alt-6rnekleme
teknigi RUS’'u (Rastgele Alt-ornekleme) AdaBoost algoritmasinin igerisinde tanitir.
Yeniden drneklenmis egitim veri kiimesi iterasyon modelini olugturmak igin kullanilir.
Topluluktaki modellerin T sayisi iteratif egitilmistir. Bu alt bolimde mevcut RUSBoost
algoritmanin performansini artirmak i¢in AdaBoost iginde boosting prosedurini
tanitan yeni bir RusAda algoritmasi 6nerilmistir. Boosting, sinif dengesiz oldugu zaman
tercih edilen bir algoritmadir. Boosting prosedird, siniflandiriimasi zor olan drneklere
odaklanarak siniflandirma performansini artinr. Onceden yanhs siniflandiriimis
ornekler sonraki turda yeniden 6rnekleme sirasinda egitim alt kiimesinin Uyesi olarak

secilmesi igin daha biyuk agirlik alacaktir.

k, bir ve maksimum iterasyon sayisi K (AdaBoost toplulugu siniflandiricilarin sayisi)

arasinda bir artirma iterasyonu, hix k iterasyonunda egitilen temel G&greniciyi

60




kullanarak egitilen zayif hipotez ve he(X), hek hipotezinin gikisi olsun. Adaboost

iterasyonlarinda Uretilen tim siniflandiricilar son karar igin birlestirilir.

Bu calismada, yeni RusAda algoritmasinin Adaboost iterasyon sayilarini ve boosting
prosedirli iterasyon sayilarini degistirerek cesitli deneyler yapilmistir. ilk deneyde,
boosting prosediri iterasyon sayilarina 20, 10, 7, 5, 4 ve AdaBoost iterasyon sayilarina
sirastyla 2, 4, 6, 8, 10 degerleri verilmistir. Ayrica, RUSBoost ile karsilastirilmistir.
Cizelge 5.2°'de deney sonuglari gosterilmektedir. RusAda2-20, 2 Adaboost iterasyonunu
ve 20 boosting prosediri iterasyonunu gahstirir ve digerleri de ayni sekilde gosterilir.
Deneylere gore RusAda4-10 algoritmasi, 4 AdaBoost iterasyonu ve 10 boosting
prosediri iterasyonu ile digerlerinden daha iyi sonug vermistir. RusAda4-10, RUSBoost
ile karsilastinldiginda da daha iyi performans gostermistir. Sekil 5.1’de AUC, F-0l¢u ve

G-ortalamaya gore RusAda4-10 allgoritmasinin grafiksel performansi gosterilmektedir.

Cizelge 5. 2 RusAda algoritmasinin tiim veri seti Gizerinde ortalama AUC, F-0lcu ve G-
ortalama sonuclari

AUC F-measure G-mean
RUSBoost 0.8067 0.6341 0.7321
RusAda2-20 0.6424 0.5068 0.5925
RusAda4-10 0.8218 0.6626 0.7668
RusAda6-7 0.8176 0.6428 0.7496
RusAda8-5 0.819 0.6446 0.7526
RusAdal0-4 0.8216 0.6562 0.7628

0.521280 516

0.851

@ RUSBoost
B RusAda2-20
B RusAda4-10
O RusAda6-7
B RusAda8-5
@ RusAdal0-4

AUC F-measure G-mean

Sekil 5. 1 RusAda algoritmasinin AUC, F-0lcli ve G-ortalama sonuglari
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ikinci deneyde boosting iterasyon sayisi degistiriimemistir ve ona sabit 10 sayisi
verilmistir. Ancak, AdaBoost iterasyon sayisina 2, 4, 6, 8, ve 10 gibi farkli iterasyon
sayllar verilmistir ve ayni zamanda RUSBoost ile karsilastinimistir. Cizelge 5.3’ te
RusAda4-10 algoritmasinin 4 AdaBoost iterasyonu ve 10 boosting iterasyonu ile iyi bir
performans verdigi gorilmektedir. Goruldugu gibi, RusAda4-10 bu deneyde de iyi
sonug vermistir. Sekil 5.2, RusAda4-10 algoritmasinin AUC, F-0l¢ii ve G-ortalamaya gore

grafiksel performansini gostermektedir.

Cizelge 5. 3 RusAda algoritmasinin tiim veri seti Gzerinde ortalama AUC, F-0lcu ve G-
ortalama sonuclari

AUC F-olca G-ortalama
RUSBoost 0.8067 0.6341 0.7321
RusAda2-10 0.793 0.6224 0.7346
RusAda4-10 0.8218 0.6626 0.7668
RusAda6-10 0.8167 0.6426 0.7506
RusAda8-10 0.8109 0.6305 0.7397
RusAdal0-10 0.8194 0.6449 0.7519

0.9

O RUSBoost

@ RusAda2-10
B RusAda4-10
0O RusAda6-10
B RusAda8-10
B RusAdal0-10

AUC F-measure G-mean

Sekil 5. 2 RusAda algoritmasinin AUC, F-0lcli ve G-ortalama sonuglari

Onceki deneylerde de iyi performans verdiginden dolayi sonraki deneylerde RusAda4-
10 kullanilmistir. Cizelge 5.4, RusAda4-10 algoritmasinin tiim veri seti Uzerindeki AUC,

F-0l¢li ve G-ortalama degerlerin vermektedir. Sekil 5.3’ te onlarin grafigi verilmektedir.
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RusAda4-10, Breast ve ionosphere veri setlerinde giizel sonuglar vermekte, ancak

Haberman veri setinde kot performans gostermektedir.

Cizelge 5. 4 RusAda algoritmasinin tiim veri setindeki AUC, F-0l¢ti VE G-ortalama

F-measure

degerleri
RusAda4-10 AUC F-measure G-mean
Breast 0.9896 0.9495 0.9672
Bupa 0.7384 0.6501 0.6875
Haberman 0.723 0.4954 0.6479
hepatitis 0.8487 0.5828 0.7769
ionosphere 0.9605 0.8729 0.9014
Pima 0.8207 0.6934 0.7615
Transfusion 0.7393 0.5298 0.6921
Wpbc 0.7545 0.5265 0.6997
Mean 0.8218 0.6626 0.7668
; ; ; — m transfusion
B Pima

B ionosphere

O hepatitis
0O haberman

B Bupa
O Breast

1.2

Sekil 5. 3 RusAda algoritmasinin tiim veri seti Gzerindeki AUC, F-0lct VE G-ortalama

Uclincti  deneyde BalanceCascade,

degerleri

RUSBoost,

EasyEnsemble

ile  RusAda4-10

karsilastirilmistir ve onun digerlerinden daha basarili sonuclar verdigi gorilmustir.

Cizelge 5.5, bu dort algoritmanin AUC, F-6lguti ve G-ortalama sonuglarini
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gOstermektedir. Sekil 5.4, BalanceCascade, RUSBoost, EasyEnsemble ve RusAda4-10
sonuglarini AUC, F-6l¢u ve G-ortalama agisindan gozlemlemektedir. Deney sonucundan

goruldugu gibi RusAdad-10 daha iyi performansli algoritma olarak bulunmustur.

Cizelge 5. 5 BalanceCascade, RUSBoost, EasyEnsemble ve RusAda algoritmalarinin tiim
veri seti Gzerinde ortalama AUC, F-0l¢l ve G-ortalama sonuglari

AUC F-olca G-ortlama
BalanceCascade | 0.8017 0.6213 0.7301
RUSBoost 0.8067 0.6341 0.7321
EasyEnsemble 0.8164 0.6391 0.7445
RusAda4-10 0.8218 0.6626 0.7668

AUC F-measure G-mean

‘ O BalanceCascade B RUSBoost O EasyEnsemble @ RusAda4-10 ‘

Sekil 5. 4 BalanceCascade, RUSBoost, EasyEnsemble ve RusAda algoritmalarinin AUC, F-
Ol¢li ve G-ortalama sonuglari
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu calismada veri madenciligi alaninda karsilasilan énemli sorunlardan biri olan sinif
dengesizligi sorununu gidermek igin yaygin kullanilan RUSBoost, EasyEnsemble ve
BalanceCascade algoritmalari, temel 6grenciler secimi ve algoritma performansina
gore karsilastinlmistir. Deneyler temel siniflandirici olarak C4.5, DVM ve KNN
algoritmalarini kullanarak 8 ayn gergek diinya veri setleri tGzerinde gergeklestirilmistir
ve AUC, G-ortalama ve F-6lglleriyle siniflama basarimlar karsilastirilmistir. C4.5, temel
Ogrenici olarak alindiginda diger DVM ve KNN algoritmalarina gore daha iyi sonug
vermistir. Yapilan deney sonuclarina gore EasyEnsemble yonteminin sinif dengesizligi
sorununu gidermek igin en iyi algoritma oldugu tespit edilmistir. GCalismamizin
sonuglarina gore, EasyEnsemble 55-45 (¢ogunluk - azinlk) sinif dagilhmi ile RUSBoost ve
BalanceCascade gOre daha iyi song vermistir. Ayrica, bu g¢alisma kapsaminda
EasyEnsemble dahil olmak Uzere karsilastirdigimiz diger algoritmalardan daha iyi
performans gosteren RusAda algoritmasi Onerilmistir. Tez kapsaminda gelistirdigimiz
RusAda sinif dengesizligi sorununu hafifletmek icin en iyi algoritma olarak tespit

edilmistir.
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