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OZET

KATEGORIK DEGISKEN ICIN MAKINE OGRENMESI
ALCGORITMALARININ PERFORMANSLARININ INCELENMESI

flkay TUG
Istatistik Anabilim Dah

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Nisan, 2023
Danigman : Prof. Dr. Betiil KAN KILINC

Makine 6grenmesi yontemleri ve buna bagh caligmalar son yillarda yaygin bir
sekilde kullanim alami bulmug buna bagh olarak gelisime agik bir hale gelmistir. Bu
tez calismasinda, siniflandirma problemlerinde karsilagilan dengesizlik durumlar: in-
celenecektir. Buna gore, ikili sinif dengesizligi problemi ele alinarak farklh oranlarda
dengesizlik iceren siniflari bir benzetim caligmasiyla, sinif dengesizligi problemini
cozmek icin cesitli yeniden ornekleme yontemleri kullanilarak, boosting topluluk
ogrenmesi yontemlerinden Adaptive boosting, Gradient Boosting Machines ve Ext-
reme Gradient Boosting yontemlerinin bagari performanslari ve siire kargilagtirilmasi

yapilacaktir.

Anahtar Sozciikler: Kategorik, Boosting, Karmagiklik matrisi, Makine 6grenmesi
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ABSTRACT

COMPARISON OF THE PERFORMANCE OF MACHINE LEARNING
METHODS FOR CATEGORICAL VARIABLE

flkay TUG
Department of Statistics

Eskigehir Technical University, Institute of Graduate Programs, April, 2023
Supervisor : Prof. Dr. Betiil KAN KILINC

In recent years, machine learning algorithms and related studies have become
widespread and depending on that its development is being evolved in time. In this
thesis, imbalanced data problems in classification studies have been investigated.
By conducting a simulation study, the ensemble learning methods such as Adaptive
Boosting, Gradient Boosting Machines and Extreme Gradient Boosting were app-
lied to the data sets having imbalanced problems to compare the performance and
processing time of those with various ratios of imbalance scenarios using different

sampling methods.

Keywords: Categorical, Boosting, Confusion matrix, Machine learning
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ETIK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢caligma oldugunu; ¢aligmamin hazirlik, veri top-
lama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim agamalarinda bilimsel etik ilke
ve kurallara uygun davrandigim; bu caligma kapsaminda elde edilemeyen tiim veri
ve bilgiler icin kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu
calismanin Eskisehir Teknik Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tes-
pit programi”yla tarandigini ve hicbir gekilde “intihal icermedigini” beyan ederim.
Herhangi bir zamanda, caligmamla ilgili yaptigim bu beyana aykiri bir durumun
saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglara razi oldu-

gumu bildiririm.
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1. GIRIS

Son yillarda biiyilik veri aragtirmalari 6ne plana ¢ikmig ve beraberinde baz
durumlar getirmistir. Ornegin, gercek hayatta veriler her zaman eksiksiz bulun-
mayabilir. Kayip veya eksik degerleri olan verilerde dengesizlik veya dogasi geregi
baz1 siif dengesizligi durumlar1 gozlemlenebilir. Dolayisiyla biiyiik veri ile denge-
sizlik problemleri daha fazla énem kazanmig, bununla bagsa ¢ikmak icin bir takim
yontemler geligtirilmigtir.

Dengesizlik sorununa ¢oziim olmasi agisindan, veriyi dengeli hale getirmek diigii-
niilebilir. Bunun i¢in literatiirde baz1 yontemler geligtirilmigtir [1-5]. Bu yontemler, 1)
yeniden 6rnekleme, ii) maliyet duyarh 6grenme ve iii) hibrit olmak tizere dengesizlik
sorununa ¢oziim aramaktadirlar [6].

Yeniden oOrnekleme, veri dagilimimi degigtirerek yeni gozlemler iiretmek veya
eksiltmek iizerine kuruludur. Bu yontemler genellikle ii¢ bashk altinda incelenmek-
tedir. Bunlardan ilki "Rastgele Asiri Ornekleme (Random Over-Sampling-ROS)"
dir. Bu yontemde, egitim verisinden azinhk siifinda olan goézlemler yeniden rast-
gele 6rneklenerek gozlem sayisi arttirilmaya caligilir. Digeri "Rastgele Alt Ornekleme
(Random Under-Sampling-RUS" dir. Bu yontemde ise egitim verisinden ¢ogunluk
sinifinda olan gozlemler rastgele ¢ikartilir. Son yaklagim ise "Hibrit Yéntem"’ dir. Bu
yontem hem agir1 6rneklemeyi hem de alt 6rneklemeyi birlegtiren bir yontemdir |7,8|.

ROS y6nteminin agir1 uyum gibi dezavantajlari olabilmektedir bundan dolay:
literatiirde bazi caligmalar geligtirilmigtir. Bu caligmalardan biri de, Chawla vd.,
(2002) aittir. Sentetik Azmhk Agir1 Ornekleme Yéntemi (Synthetic Minority Over-
Sampling Technique - SMOTE) yaklagimini 6nermislerdir. Bu yontem, dengesiz ve-
rilerde agir1 6rnekleme yaklagimini kullanarak, azinlik sinifi gézlemlerini kopyalar ve
yerine “sentetik” gozlemler iiretmektedir. Sentetik gézlemler, orijinal veri setlerinde
komsuluk dikkate alinarak yapay olarak iiretilir, orijinal verinin dagilimini yansi-
tir [1].

Aydin (2018) iki sinifli dengesizlik problemleri i¢in simiilasyon ile veriler iire-
terek farkh ii¢ etkinin bulundugu korelasyon yapisi, gézlem sayisi ve dengesizlik
oranlarin1 farkhlagtirilarak 80 farkh senaryo igin, Destek Vektor Makineleri (Sup-
port Vector Machines-SVM), Siniflama ve Regresyon Agaglar (Classification and



Regression Trees-CART) ve Rastgele Orman (Random Forest-RF) algoritmalar ile
SMOTE, SMOTEBoost, RUS ve boosting algoritmalarinin birlegtirilmesi ile olugan
RUSBoost, MW-MOTE, Easy Ensemble, SMOTEBagging ve UnderBagging érnek-
leme yOntemlerini kargilagtirmig ve sonuclart yorumlanmigtir. Verideki bu degisim-
lere bagh olarak kullanilan yontemlerin performans degerleri farklilik gostermistir.
RUSBoost yonteminin ii¢ korelasyon diizeyinde de etkili oldugu goriilmiigtiir. Buna
istinaden aciklanan kriterlerin dikkate alinmasi gerektigi belirtilmis ayrica denge-
sizlik durumu (%30’un altinda) oldugunda ¢6ziim algoritmalarinin kullanilmasinin
siiflama performanslar {izerinde etkisinin oldugu goriilmiigtiir [9].

Brown ve Mues (2012) ¢aligmalarinda, gercek hayat verileriyle ¢aligma yapmig-
lardir. Artan sinif dengesizlikleriyle yapilan ¢alismada ¢esitli siniflandirma yontem-
leri kargilagtirilmigtir. Burada, siniflama yéntemlerinin AUC performans degerleri
kargilagtirilmig ve bazi siif dengesizligi diizeylerinde Gradyan Arttirma (Gradient
Boosting-GBM) ve RF algoritmalarimin genel olarak daha iyi performans gosterdigi
gosterilmigtir [10].

Diger ¢caligmada, Bach vd.” nin (2017) ¢aligmasinda, osteoporozla ilgili tibbi bir
veri setini ele alinarak birkag farkli makine 6grenmesi yontemi ile yeniden érnekleme
caligtlmigtir. Buna gore RF algoritmasi ile beraber kullanilan SMOTE yonteminin
daha iyi sonuclar verdigi goriilmiigtiir [11].

Gameng vd., (2019) farkli 6 dengesiz veri seti kullanarak yaptiklar ¢aligmada,
K-En Yakin Komguluk (K-Nearest Neighbor, KNN) uzaklhigim Manhattan uzak-
lig1 ile degigtirmiglerdir. Adaptive Synthtetic (ADASYN) 6rnekleme yontemi olmak
izere SMOTE ve modified ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Method) 6r-
nekleme yontemleri kullamilarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢iisii degerlen-
dirilmigtir. Modified ADASYN, 6grenmesi zor olan azinlik sinifi gézlemlerine odak-
lanarak agirlikli bir dagilim kullanir ve bu goézlemlerden daha fazla iiretilmesini
saglamaktadir. Olciitler goz éniine alindiginda Modified ADASYN yénteminin F-
ol¢iitiiniin daha yiiksek verdigi gézlemlenmigtir [12].

Bir digeri Chakravarthy vd.” nin (2019) ¢calismasinda, Rastgele Agir1 Ornekleme
Ornekleri (Random Over-Sampling Examples - ROSE) ve SMOTE y6ntemleri kul-
lamilarak farkhh dengesizlikte olan verilere sitmiflandirma yontemleri uygulandiginda

karar agaci tabanli modellerin genel olarak ROSE ile daha iyi sonuclar verdigi go-



riilmiigtiir [13].

Par vd., (2019) caliymasinda, orijinal veri kiimesi iizerinden belirlenen oran-
larla dengesiz 3 farkh kiigiik veri seti {izerine Yapay Sinir Aglar (Artifical Neural
Networks-ANNs), SVM, Naive Bayes (NB) ve Karar Agac1 (Decision Tree-DT) yon-
temleri kullanilarak gézlemler simiflandirilmigtir. Burada dengesizlik sorununun ¢o-
ziilmesi icin 6 farkl yeniden Ornekleme yontemi kullanilmigtir. Kesinlik degerleri
kargilagtirildiginda uzakhik tabanh sinif ¢cogaltilmasi yapildiginda dengesiz ve kiigiik
veri kiimelerinde ROSE ve SMOTE yontemleri bagsarili performanslarindan dolay1
onerilmigtir [14].

Kocaoglu and Ozcan (2018), UCI Machine Repository’ den elde edilen veri
setine yeniden 6rnekleme yontemleri ROS, RUS, SMOTE ve ROSE kullanilarak
tek gizli katmanli 6grenme algoritmasi uygulamiglardir. ROS ve SMOTE y&ntemleri
kullanildiginda herhangi bir 6rnekleme yontemi olmadan kurulan modele gére daha
bagarili olmuglardir. [15].

Demir and Sahin (2022), dengesiz iki sinifli deprem verileri ile ¢aligmiglardir.
Bu veri kiimesine agir1 6grenme, SMOTE, ROSE yeniden 6rnekleme yontemleri ile
SVM, RF ve NB makine 6grenmesi algoritmalar1 birlikte sirasiyla uygulanmaigtir.
Sonug incelendiginde, SMOTE ile birlikte kullanilan SVM yo&nteminin daha yiiksek
dogruluk degerine sahip oldugu goriilmiigtiir [16].

Byeon’ min (2021) caliymasinda, dengesiz bir veri setine uygulanan Agir1 Grad-
yan Arttirma (Extreme Gradient Boosting-XGBoost), RF ve Lojistik Regresyon
(Logistic Regression-LR) algoritmalarinin performanslart RUS, ROS ve SMOTE
yontemleri ile beraber degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak SMOTE tabanhh XGBoost
modelinin duyarhlik ve secicilik olciitleriyle diger yontemlere gore daha iyi perfor-
mans gosterdigi goriilmiigtiir. Bu yiizden hastalik verileri gibi dengesiz veri setleri
ile galigildiginda SMOTE tabanli XGBoost kullanilmasi énerilmigtir [17].

AL-Shatnwai and Faris (2020) galigmalarinda, telekomiinikasyon sirketlerinde
miigteri kaybi tahmini yapmiglardir. SVM, LR, RF ve XGBoost sinifflama yontemleri
arasindan, XGBoost algoritmasinin dengesiz veride daha iyi performans gosterdigi
goriilmiigtiir. Daha sonra XGBoost ile beraber uygulanan SMOTE, ADASYN ve
Borderline SMOTE yontemleri arasindan SMOTE yontemiyle beraber F-6l¢iitiiniin

daha iyi sonug verdigi goriilmiigtiir |18].



Cahyana vd.” nin (2019) ¢aligmasinda, GBM uyguladiklar: dengesiz veriye daha
sonra 4 farkli agir1 6rnekleme yontemi uygulamiglardir. Agir1 6rnekleme uygulanarak
simflandirilan verilerin 6rnekleme yapilmamis duruma gore performans olciitlerinin
arttigr gozlemlenmistir [19].

Bentéjac, vd., (2020) RF, GBM, XGBoost, Light GBM (Light Gradient Boos-
ting Machine), CatBoost (Categorical Boosting) i¢in dengesiz veride hiper parametre
calismas1 yapmiglardir. Bir cok farkhi deger {izerinde yapilan calismada optimum
parametre degerleri belirlenmigtir. GBM ve XGBoost algoritmalarin dogrulanmig
degerleri varsayilan degerlere gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Yine hiz aci-
sindan kargilagtirildiginda en hizh LightGBM ve XGBoost olarak kaydedilmigtir [20].

Bir diger ¢aligmada Mishra (2017), yeniden érnekleme yontemleri, RUS, SMOTE
ile XGBoost (Extreme Gradient Boosting, XGBoost) ve RF topluluk 6grenmesi yon-
temi kullanilarak siniflandirma yapmiglardir. ROC o6lciileri kargilagtirildiginda XG-
Boost algoritmasi1 RF algoritmasindan daha iyi sonuclar vermigtir. Ayrica, RUS ile
birlikte kullanilan XGBoost algoritmasinin segicilik ve duyarlilik arasinda daha den-
geli sonuclar olugturdugu ve RUS yonteminin ROC o6lgiisiiniin, SMOTE yontemine
gore daha iyi performans gosterdigi kaydedilmistir [21].

Mohammed vd., (2020) yaptiklar1 ¢alisgmada veriye ROS ve RUS yontemleri
uyguladiktan sonra siniflandirma algoritmalari uygulamiglardir. ROS yonteminin
performansinin daha bagarili oldugu goriilmiigtiir [22].

Bir diger ¢calismada, Lenin ve Chandrasekaran (2021) érnekleme yontemleri kul-
lanilmadan dengesiz veriye C4.5 kazang (gain) algoritmasi ve topluluk 6grenmesi al-
goritmalarindan RF, Uyarlamali Arttirma (Adaptive Boosting-AdaBoost), GBM ve
XGBoost algoritmalari ile analizler yapmiglardir. Sonug olarak, RF ve AdaBoost’ un
diger algoritmalara gore daha iyi performans gosterdigi gortilmiigtiir [23]. Sinif den-
gesizligi sorunlarinin ¢éziimiinde boosting kombinasyonlari ile yeni yontemler 6neren
caligmalar da vardir [24-26].

Bu tez calismasinin amaci, ikili simif dengesizligi problemlerini farkli denge-
sizlik oranlarini ve gozlem sayilarini ele alarak verileri simiilasyon ile olugturmayn,
bu verileri (RUS, ROS, ROSE, SMOTE) yontemleri ile dengeleyerek topluluk 6g-
renmesi algoritmalarindan; AdaBoost, GBM ve XGBoost algoritmalarinin bagari

performanslarini gézlemlemeyi ve analiz siirelerini kargilagtirmay1 hedeflemektedir.



2. YONTEMLER

Dengesiz sinif verilerinde boosting topluluk dgrenmesi algoritmalarindan Ada-
Boost, Gradient Boosting ve Extreme Gradient Boosting” nin performanlar: degisik
senaryolar altinda karsilagtirilacaktir. Buna iligkin akis semasi Sekil 2.17 de gosteril-

mistir.

Dengesiz Similasyon
Veri

Yeniden Ornekleme Yontemleri

L ROSJ [ RUS ] [ROSEJ ;LSMOTEJ‘

l

Siniflandirma Algoeritmalan

f

{XGBoost] [GBMJ [AdaBoosﬁ]

Model

o

SRRl

Tahmin

Sekil 2.1. Akis semast

Sekil 2.17 de goriildiigii gibi, simiilasyon ile iiretilen veri test ve egitim olmak
iizere ikiye ayrilir daha sonra egitim verileri yeniden érnekleme yontemleri ile simif-

landirma algoritmalar: kullanilarak modellenir.

2.1. Smif Dengesizligi
Gergekte, veri setinin siniflar arasi dagilhimlar: her zaman esit olmayabilir. Ve-
riler, iki veya daha fazla sinifa sahip olmakla beraber sinif dagilhimlarinin esit olma-

dig1 durumlarda gozlem sayilari simflara gore farklilik gosterecektir. Azinlik sinifi



daha degerli bilgiye sahip olabilir ve bu durum geleneksel makine 6grenmesi algo-
ritmalar1 i¢in zorlayici olacaktir. Geleneksel makine &grenmesi algoritmalar: genel
olarak hatay: azaltmak ve dogrulugu arttirmak ongoriisiine bagh oldugundan model
performansi degerlendirilirken tahminlerin yanl veya hatali olmasina neden olabil-
mektedir. Clinkii tiim 6rnekler genellikle baskin sinifa atanmakta ve azinlik sinifi az
orneklenmektedir [27].

Siif dengesizligi bir¢ok aragtirmacinin dikkatini ¢ekmis ikili ve ¢coklu siniflandir-
mada dengesizlik sorunun ¢oziilebilmesi i¢in bircok yontem geligtirilmigtir. Bunlar,
ilk olarak yeni gézlemler iiretmek ve ¢ikarmak {izerine kurulu olan yeniden 6rnekleme
yontemidir. Bir digeri algoritma diizeyinde olan yontemler, mevcut veri madenciligi
yontemleri degistirilerek ya da yeni algoritmalar iiretilerek ¢ahgir [28]. Son olarak
hibrit yontemler, uygun bir endiiktif yanliligi se¢mek iizerine kurulu olan yontem-
lerdir [27]|. Genel olarak aragtirmacilar yeniden ornekleme yontemleri ve yeniden

ornekleme yontemlerinin kombinasyonlar iizerine ¢aligmiglardir [28].

2.1.1. Yeniden 6rnekleme y6ntemleri

Veri seviyesinde olan yeniden o6rnekleme yontemleri, sinif dengesizligi sorununu
¢ozmek icin dengeli simiflar olusturmay:1 amaclarlar. Yeniden 6rnekleme yontemleri:
Asirt Ornekleme (Over Sampling), Alt Ornekleme (Under Sampling) ve Hibrit yon-
temler olarak {i¢ grupta incelenebilir. Agir1 6rneklemede azinlik sinifina, ¢ogunluk
sinifinin gézlem sayisiyla dengelenmesi i¢in yeni gézlemler olusturulur. Alt érnek-
lemede ise tam tersi, cogunluk sinifinda bulunan mevcut baz gozlemler kaldirilir.
Bu yontemler, sinif dengesini nispeten olugturmak amaciyla verinin modifiye edildigi
siireclerdir. Hem agir1 hem alt 6rneklemenin kombinasyonlarini iceren yontemler ise
hibrit yéntem olarak bilinir. Bu yontemin avantaji, asir1 6rneklemeye kiyasla daha
hizli ve basit bir yaklasim olmasidir. Fakat ¢ogunluk sinifindan c¢ikarilan gozlem-
ler potansiyel olarak bazi yararh bilgilerin kaybolmasina neden olabilmektedir [8].
Hulse vd., (2007) yeniden 6rneklemeye yonelik faydanin, pozitif ve negatif gozlem-
lerin oranina, eldeki verinin diger 6zelliklerine ve siniflandirma yontemlerine bagh

olmak iizere bir dizi faktore gore degisiklik gosterdigini éne siirmiigtiir |7, 29].



2.1.2. Rastgele Asir1 Ornekleme Y8ntemi (Random Over-Sampling - ROS)

Asir1 Ornekleme, azinlik gozlem sayisinin arttirilmasi icin bu érneklerin rastgele
olacak gekilde kopyalanmasi siirecidir [27]. Cogunluk smifinin gézlem sayisi ayni
kalirken azinlik sinifi gézlemleri gogaltilir. Bununla birlikte, agir1 6rnekleme siirecinde
gbzlem sayisinin artmasiyla alt érneklemeye gére bu islem daha uzun siirmektedir.
Bu yontemde herhangi bir veri kaybi olmaksizin azinlik sinifi ¢cogaltilmis olur. Fakat
bu durum, azinlik sinifindaki mevcut gozlemleri tekrarladigi i¢in agir1 uyuma neden

olabilmektedir [8]. Daha fazla veriyle ¢aligtig1 i¢in egitim siiresi uzamaktadir.

2.1.3. Rastgele Alt Ornekleme Yéntemi (Random Under-Sampling - RUS)

Alt o6rnekleme yontemi ise, azinlik sinifi gézlem sayisi sabit tutulurken sinif
dengesinin saglanabilmesi i¢cin ¢ogunluk siifina ait rastgele secilen mevcut gozlem-
lerin kaldirilmasidir. Kaldirilan gézlemlerden sonra ¢ogunluk sinifinin alt kiimesiyle
devam edilir. Alt 6rneklemenin dezavantaji, kaldirilan gézlemlerle beraber potansi-
yel olarak smiflamaya fayda saglayacak bilgiler de kaybolabilmektedir |7]. Daha az

veriyle caligtigr icin egitim siiresi azalmaktadair.

2.1.4. Sentetik Azinhk Agir1 Ornekleme Y6ntemi (Synthetic Minority Over-
Sampling Technique - SMOTE)

SMOTE, bir agir1 6rnekleme yéntemidir. Algoritma, Chawla vd. (2022) tarafin-
dan Onerilmig olup bir¢cok dengesiz veri problemlerinde kullanilmigtir. Bu yontem,
azinlik sinifi gézlemlerinin rastgele ¢cogaltilmasinin aksine, var olan azinlik sinifinin
veri alani kesfedilerek buna yonelik sentetik gozlemler iiretmeye dayanir. Yeni azinhk
gozlemleri olusturmak icin, azinlik sinifindan rastgele secilen gozlem ve yakinindaki
gozlemler arasindaki fark alinir.

SMOTE yontemiyle yeni azinlik simiflar1 olugturulurken, egitim setindeki siniflar
aras1 dengesizlik yiizdesi belirlenir. Buna goére azinhik simifi icin iiretilecek gézlem
sayis1 hesaplanir. Rastgele secilen her azinlik gézlemi dikkate alinarak, bu gozlemler
i¢in belirlenen k en yakin komgular: (varsayilan 5) Oklid uzakligina gére bulunur.

sentetik = gozlem; + (gozlem; — komsu;)c

Yukarida goriildiigii gibi rastgele secilen gozlem; ve her secilen komsu; i¢in

fark hesaplanir. Daha sonra hesaplanan bu fark, 0 ve 1 araliginda bulunan rastgele



bir say1 (c) ile carpilir ve ilk bagta segilen gozlem;’ e eklenir. Boylelikle, gozlem
ile komguyu birlegtiren hat boyunca bir nokta segilerek yeni sentetik goézlemlerin

tiretilmesi saglanir [1].

2.1.5. Rastgele Asir1 Ornekleme Ornekleri Yéntemi (Random Over-Sampling
Examples - ROSE)

Rastgele Asit Ornekleme yéntemi, Menardi vd. (2014) tarafindan gelistiril-
mistir. Sentetikler gozlemler elde edilirken veri kiimesinin 6zellikleri degistirilmeden
déniigtiiriilmesi amaclanir. Orneklerin olasilik yogunluk fonksiyonlari kullanilarak
diizlegtirilmis (smoothed) bootstrap temelli bir yaklagima sahiptir [4].

T, egitim seti ve T,,, n 6rnekli bir egitim seti olmak iizere, R iizerinden tanim-
lanan X degigkenler olsun. Degiskenlerin olasilik yogunluk fonksiyonu P(x) = f(x)
ile ifade edilir. Tki sinifli veriye sahip olundugu varsayilarak, Y;” nin boyutu n; <n
olmak iizere, Y; (j=0,1) etiketler olarak gosterilsin. Buna gére ROSE yonteminin

adimlar1 agagidaki gibi tammlanmigtir [4].
1. % olasilik ile y =Y, € Y secilir.
2. ni olasilik ile y; = y olmak iizere (x;,y;) € T, segilir.
J

3. x; merkezli bir olasiik dagilimi ile H; matrisi baz alinarak Ky, (.,x;)" den x

gozlemi olugturulur [4].

Olasihik dagilimlar kullanilarak secilen gozlemler H; matrisi baz almarak x

gbzlemini olugtururlar.

2.1.6. Maliyet duyarh 6grenme

Maliyet duyarh 6grenme, algoritma diizeyinde olan yontemler kategorisine gir-
mektedir. Mevcut Ogrenici, cogunluk sinifina yonelik yanlihigi ortadan kaldiracak
sekilde degigtirilir [27]. Dogruluk oranini yiikseltmek yerine, yanhg simiflandirilan
gozlemlere odaklanarak maliyet hatasin diigiirmek amaglanmaktadir [6]. Bu yanls
simflandirilan gozlemlere yiiksek agirliklar verilerek dogru gekilde siniflandirilmasi
amagclanir. Dogru siniflandirilan gozlemlere herhangi bir ceza verilmemektedir. Egi-
tim setinin toplam maliyeti kiiciiltiilmeye ¢alisilir. Bununla birlikte maliyet degerle-

rinin belirlenmesi her zaman kolay olmayabilir [27].
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2.1.7. Hibrit Yo6ntem

Hibrit yontemlerde, daha 6nce tamimlanan yontemleri birlestirerek, uygun bir
yanlilik se¢gmek hedeflenir. Topluluk 6grenmesi, veri ve algoritma seviyesindeki yon-
temleri birlegtirmektedir.

Topluluk simflandiricilarin en ¢ok bilinenleri Bagging (Torbalama) ve Boosting
(Arttirma) algoritmalandir [27,30]. Bagging yonteminde, egitim seti N alt kiimeye
boliiniir. Boliinen bu alt kiimelerin her biri siniflandirma yapmak igin kullanilir.
Boosting yonteminde ise, bir¢ok 6grenicinin (zayif 6grenici) bir araya getirilmesiyle
giiclii bir tahmin modeli elde edilmek amaclanir. Zayif 6greniciler tek bir tahmin

modelinde birlegtirilir [30].

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, insan zekasi baz alinarak bu yetenegi makinelere aktarma
giidiisiiyle ortaya ¢cikmigtir. Giiniimiiz gerekliliklerini kargilamak, veriyi aktif kullana-
bilmek amaciyla geligtirilmig ve zamanla kullanim alan1 artarak etkin rol oynamigtir.

Veri gecmig, gelecek ve gu an igin 6nemli bir rol oynamaktadir. Makine 6gren-
mesi ise gerekli ¢cikarimlarin yapilabilmesi, verinin her yoniiyle degerlendirilmesine
imkan saglamaktadir. Makinelerin, veriler ile 6grenerek karar verebilmesi veya belli
sonuclar ¢ikararak uygun alanlarda kullanilmasi amaclanir. Bu amaclara bagh olarak
makine 6grenmesi algoritmalar1 gelistirilmis, veriler analiz edilerek yorumlanabilir,
modeller olugturularak anlamli sonuglar alinabilir hale gelmigtir.

Makine 6grenmesi her alanda uygulanabilir olmasiyla beraber teknoloji ve ya-
samimizin bir parcasi olmug, bir gereklilik halini almigtir [31].

Makine 6grenmesi kabaca iice ayrilmaktadir: Denetimli, Denetimsiz ve Pekis-
tirmeli Makine Ogrenmesi.

Denetimli makine 6grenmesi etiketli verilerden olugsmaktadir. Eldeki verilerden
model olugturulur ve modelin gormedigi gozlemler iizerinde tahminler gerceklegti-
rilir. Girdi degerlerine bakilarak c¢ikt: degerleri tahmin edilir. Ornegin, bir bireyin
kanser olup olmadigi belli testler ve goriintiilerden sonra belli olmaktadir. Bura-
daki degigkenler; kan degerleri, viicut sivis1 ya da ultrason ve X-iginlari olabilir. Bu
degiskenlerden ¢ikan sonuglara bagh olarak tahminler yapilir [32].

Denetimsiz 6grenmede ise, denetimli 6grenmenin aksine ¢iktr degerleri bulun-



mamaktadir. Girdi degerlerine gore aralarindaki iligki bulunarak, daha ¢ok verinin
genel yapisini anlamak, kiimelemek hedeflenir.

Pekigtirmeli 6grenmede ise bir goérevi yerine getirmek icin dogrudan yazilimla-
rin ¢evreyle etkilegsime girerek 6grenmesi s6z konusudur. Kargilagilan durumla alakali
etkilesimden aldig1 geri bildirim ile 6grenir. Boylelikle ideal davranisi belirlemeye ca-
ligir. Bu yontem robotik, oyun programlama, hastalik teshisi ve fabrika otomasyonu

gibi alanlarda siklikla kullanilir [32].

MAKINE OGRENMESI

ALGORITMALARI
— Denetimsiz mtae z
Denetimli Adrenme Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme
Siniflandirma Regresyon Gauss Karma
K-Means Deterministik Politika Gradyani
Yapay Sinir Adlari Asenkron Avantajli Aktor-Kritik
Naive Bayes Dogrusal Regresyon
Karar Agaclari Destek Vektér Regresyonu
Destek Vektor Makineleri Naive Bayes
Lojistik Regresyon Karar Agaclari
Diskriminant Analizi Topluluk Ogrenmesi
En Yakin Komsu Yapay Sinir Aglari

Topluluk Ogrenmesi
Yapay Sinir Aglari

Sekil 2.2. Makine ogrenmesi algoritmalar:

Makine 6grenmesi algoritmalart Sekil 2.2" de oldugu gibi siniflandirilmigtir.

Buna bagh olarak, eldeki veri dikkate alinarak algoritmalar uygulanmaktadir.

2.3. Smiflandirma ve Regresyon

Simiflandirma ve regresyon denetimli 6grenme kategorisine girmektedir ve Bre-
iman vd. (1984) tarafindan geligtirilmigtir [33]. Makine 6grenmesinde yaygin olarak
kullanilan ve veri yapisina bagh olarak tahmin seklini degistiren iki 6nemli yaklagim,
siniflandirma ve regresyondur [34].

Bagimsiz degisken vektorii x iizerinden bagimh degisken veya yanit degiskeni
olan y tanmimlanir. Burada tanim kiimesi, z € x ve y € Y oldugu varsayilsin. Eger ya-
nit degiskeni degerleri siirekli veya kesikli sayisal degerlerden olusuyorsa regresyon,

kategorik degerlerden olusuyorsa siniflandirma problemi olarak soylenir. Regresyon
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problemlerinde konut fiyat tahmini, bir arabanin yaptigi kaza sayis1 6rnek olarak
gosterilirken konut mevkisi veya arabanin markasi siniflandirma problemi 6rnegi-
dir. Ayrica smmflandirmanin, hasta tani tespiti, oriintii-resim tanima, dolandiricilik
tespiti gibi siklikla kullanildigr alanlar mevecuttur [34].

D = {(z1,v1), -, (Tn,yn)}, n gozlemli egitim seti olmak iizere f(z) her y or-
negini Y ile egleyen fonksiyondur. Buna bagh olarak regresyon icin ortalama kare

hatas1 Esitlik 2.1’ deki gibi hesaplanir [35].

E(f (x) = E (ylx))* (2.1)

Smiflandirma i¢in Y, J’ nin farkh simflarimi igeriyorsa A; = {z : f(z) = j}
olarak yazilir. Bu baglamda simflandirma agaci Egitlik 2.2” de goriildiigii gibi her
A;” nin bir kiime birlesimi oldugu, kiimelerin tekrarh olarak boliinmesiyle olugan

ozel bir simiflandiric1 geklidir |35].

x=J4 (2.2)

Boylelikle, Esitlik 2.2, siniflandiricinin bir karar agaci olarak gésterilmesine izin
verir. Benzer gekilde regresyon modelleri icin de karar agaclar1 olusturulmaktadir
[35].

Literatiirde simiflandirma {izerine yapilmig bir¢ok ¢aliyma mevcuttur |36, 37].

2.4. Karar Agaclar1 (Decision Trees)

Karar agaclari, degiskenler arasindaki iligkinin ortaya konmasini saglayan yon-
temlerden biridir [33]. Karar agaglar1 hem regresyon hem de simiflandirma problem-
lerinde kullanmilabilir. Cikt1 buna bagh olarak siirekli veya kategorik deger olacaktir.
Ornek karar agaci yapist Sekil 2.3’ de verilmistir.

Bir karar agaci kok, diigiim ve dallardan olugmaktadir. Sekil 2.3’ de goriildiigii
gibi kok diigiim "1" olarak gosterilmigtir. "2" ve "5" karar diiglimleri ile dallanmalar
gerceklesmiy ve kalanlar ise yaprak olarak isimlendirilir, ¢ikt1 etiketlerini, temsil
etmektedir [33].

Bagimsiz degiskenlere sorulan sorular ve alinan cevaplarla karar agaci olugturu-

lur. Karar agaci yapisinin olugturulmas: agamasinda agacin ne kadar genigleyecegi-
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Sekil 2.3. Karar agact yapis

nin karari, boliinmelerin secimi, diigiimlerin devam edip/etmeyecegi veya bir sinifa
atanmasi gibi kararlar sianir [38]. Diigiim noktalar1 karar noktalarini olugturur.
Her diigiim bir degiskenle etiketlendikten sonra dallar degiskenlere karsilik gelen
degerlerle etiketlenmektedir. Olugturulan agacin bagimh degigken ile iligkisi ortaya
¢itkmaktadir [38]. Karar agaclarinin olugturulmasimda hangi degiskenlerin segilecegi
veya dallanma sirasinda kullanilacak kriter ve bu sorulara iligkin cegitli algoritmalar
geligtirilmigtir. Bunlar; ID3, C4.5, C5.0, CART ve CHAID algoritmalaridir [38,39].

Literatiirde birden ¢ok karar agaci olugturarak daha giiclii performans verebilen
cesitli algoritmalar mevcuttur. Bunlar; Random Forest (Rastgele Orman) ve Boos-
ting (Arttirma) algoritmalandir [41,42|. Karar agaclariyla ile ilgili bir ssmflandirma
cahigmasi da Asfha ve Kan Kiling (2018) tarafindan yapilmigtir [40].

2.5. Topluluk Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yontemleri yaygin bir gekilde kullanim alani bulmug ve buna
bagh olarak gelisime acgik bir hale gelmigtir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemle-
rinde zaman zaman yiiksek varyans ve yanlilik (bias) sorunlar yaganmaktadir. Bu-
nun yaninda eksik veya giiriiltiilii veri gibi model performansim etkileyen sorunlar
yvagsanmaktadir. Topluluk 6grenmesi yontemleri bu gibi sorunlarla bag edebilmek icin

geligtirilen yontemlerden biridir. Yaygin olarak kullanilan topluluk 6grenmesi yon-
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temleri bagging ve boosting’ tir. Topluluk 6grenme yonteminin kullanilmas: daha
diigiik hata ve yiiksek dogruluk performansiyla sonlanacaktir [41,42].

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri tek bir model olugturarak tahmin yap-
maktadir. Topluluk modelleri bir¢cok kez veriyi egiterek birgok 6grenici olusturur.
Topluluk 6grenmesinde 6rneklerin egitildigi her bir 6grenene, zayif 6grenici denir
[43]. Zayif Ggreniciler; karar agaci, destek vektor makineleri, yapay sinir aglarn gibi
algoritmalardir. Verinin bir kez egitilerek olugturuldugu modelin ve bundan elde
edilen tahminler yerine, bir¢ok kez egitilen veriden elde edilen modelin daha giicli
olmasi beklenir. Ornegin, karar agaci zayif 6grenici olarak kullanildigindan, birden
¢ok aga¢ olugturulur ve olugturulan her &grenicinin tahminleri birlestirilir [43,44].

Makine 6grenmesi yontemlerinde modelin performansini etkileyen durumlardan
bazilar1 agir1 uyum (overfitting) ve yetersiz uyum (underfitting) problemleridir. Agiri
uyum, modelin egitim setinde yiiksek performans gostermesine ragmen test setinde
tam tersi diigiik performans ile sonuclanmasi durumuna denir. Burada modelin egi-
tim setini ezberlemesi soz konusudur. Dolayisiyla daha 6nce kullanilmayan veriler
izerinden iyi performans gosteremeyecek ve varyans yiikselecektir. Yetersiz uyum,
modelin veriyi yeterince iyi 6grenemedigi veya dogru olan model se¢ilmediginde yan-
lilik artacak ve model performansim diigiirecektir [41].

Topluluk 6grenmesi yontemleri 6grenici sonuglarinin birlegtirilmesiyle agiri uyum
ve yanlhlig1 azaltmay1 amacglamaktadir. Bu baglamda, zayif 6greniciler birlestirilerek
olugturulan nihai modelin dogrulugu arttirmasi, hatayr azaltmasi beklenir. Dogru
siniflandiric1 ve dogru birlestirme teknigi ile iyi sonuclar alinabilir. Bir simiflandirma
problemi ele alindiginda 6grenicileri birlegtirmek i¢in oy ¢oklugu (vote), ortalama
veya agirlikh ortalama gibi yaklagimlar kullanilhir. Simif tahmini yapilacak gozlem
icin, tiim zayif 6grenici tahmin oylar1 degerlendirilerek en sik oylanan sinifa atan-
masi ile gergeklegir.

Topluluk 6grenmesi yonteminin bagarili olmasimi saglayan 6zelliklerden biri de,
veri setinde yeterli gézlem sayisinin bulunmasidir. Veri setinin yeterli sayida 6rnege
ve degigsken sayisina sahip olmasi tahmin performansina olumlu katk: saglayabilir.
Bu bagariyr arttiran bir diger 6zellik ise, farkli 6grenicilerin tahmin performansini
yikseltmektedir. Ayni 6grenici hatalarini birlestirmek ilerleme yaratmazken topluluk

ogrenmesi farkli hatalarin yapilmasina olanak saglamaktadir. Ogrenici tahminlerinde
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farkliliklarin olabilmesi icin egitim verilerinin farkli alt kiimeleri veya farkh degisken-
leri kullanilabilir. Alt kiime 6rnekleri, bootstrap ornekleme yontemleri ile olusturula-
bilir. Farkl alt kiimelerin kullanilmasi ile 6greniciler farklh hatalar yapacaktir. Aym

sekilde farkh parametre ayarlarinin yapilmas: da performans: etkileyecektir [41,45].

2.5.1. Bootstrap (Yeniden 6rnekleme) ve Bagging (Torbalama)

Bootstrap, orneklemleri veri kiimesinden bagimsiz ve rastgele secilerek olug-
turulan yeniden ornekleme yontemidir. Bagging, Bootstrap Aggregating teriminin
kisaltilmig hali olup, mevcut olan veri kiimesinden yeniden 6rneklemeye dayali olarak
bir¢ok alt 6rneklem olusturmakla ilgilidir. Bu alt 6rneklemlere bootstrap érneklemi
denir [46].

Bootstrap, popiilasyon dagiliminin bilinmedigi durumlarda popiilasyona yonelik
¢ikarsamalar yapmak icin kullanilir. Dagilimin bilinmedigi durumlarda tahminler,
bootstrap 6érneklemlerine bagh olarak bulunur. Ilgilenilen veri kiimesi popiilasyon
olarak kabul edilir. Eldeki mevcut veri setinden iadeli olarak, popiilasyonun mevcut
gbzlem sayisi korunacak gekilde rastgele olarak secilen gdzlemler, alt 6rneklemleri
olugturur, secilen her gozlemin tekrar secilme olasiligi vardir ya da hic¢ secilmeme
olasilign da miimkiindiir. Her gozlemin secilme olasilig1 esit olasiliktadir ve secilen
gézlemler egitim setini olusturur [46,47]. Orneklem ortalamasi alinarak olusturu-
lan modelde, parametrelerin 6rnekleme dagilimlar: olusturulur. Ornekleme dagilimi,
asimtotik olarak normal dagilima sahiptir. Bu dagilim kullanilarak, popiilasyon pa-
rametresi tahmin edilebilir. Ayrica, giiven araliklar: olugturulup, hipotez testleri uy-
gulanabilir. Tahmincinin standart sapmasi ve standart hatasi hesaplanabilir [48,49].

Varsayilsin ki, gozlem sayisi IV olan bir veri kiimesi, Bootstrap yeniden 6rnek-
leme ile alt 6rneklemler olugturulmak istenildiginde, her 6rneklemde yine N kadar
gozlem olacak fakat siire¢ iadeli oldugundan, gézlemlerin her defasinda secilme ola-
siligr 1/N kadar olacaktir. Segilmeme olasiligi ise Esitlik (2.3)" de oldugu gibi hesap-
lanir [46].

1

(1— N)N ~ exp (—1) ~ 0.368 (2.3)

Burada, verinin %36.8 test i¢in kullanilacak 6rnekleri olugtururken, kalani %63.2’
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si egitim seti i¢in kullanilir.

Modelin tahmin hatasini hesaplamak i¢in orijinal veri kiimesi veya 6érneklemeye
dahil olmayan gozlemler kullanilir, bu islem bootstrap érneklem sayis1 kadar M kez
tekrarlanir ve ortalama tahmin hatasi olarak hesaplanir.

Orijinal gozlemler kullanildiginda, egitim seti ile test seti benzer olacagindan
agirt uyum (overfitting) sorunu yaganabilir. Bu etkiyi azaltmak, Efron ve Tibshirani
(1998)" in "tahmin edicisi" kullamlir. Bu tahmin edici, Esitlik (2.4)” de verilmistir.
Buna bootstrap hata tahmin edicisi denir [46].

M

1
hata = i 121 [(0.632 x testh;) + (0.368 x toplamh,)] (2.4)

Esitlik (2.4)" te goriildiigii gibi M, karar verilen bootstrap érneklem sayisi olmak
iizere, testh; i. bootstrap érneklemi ile olugturulan modelin test setine uygulandi-
ginda hesaplanan hata degeri ve toplamh; ise i. bootstrap 6rneklemi ile olugturulan
modelin orijinal veri setine uygulandiginda hesaplanan hata degeridir. Bu durumda,
veri kiimesinin % 36.8’ i test i¢in kullanilirken % 63.2" si de egitim igin kullanilir [47].

Ilgilenilen tahmin icin her bootstrap érnekleminden, érnekleme dagilimi elde
edilir. Bootstrap ¢rneklem sayisi M olmak iizere, bootstrap gozlem sayist en fazla
teorik olarak n" kadar olacaktir [48].

Bagging yontemi, Breiman tarafindan (1996) geligtirilmistir [50]. Bagging, Bo-
otstrap Aggregating teriminin kisaltilmis halidir. Torbalama olarakta bilinen bu y6n-
tem, Bootstrap yeniden ¢rnekleme yontemini kullanarak alt érneklemler olusturur.
Bootstrap kisminda agiklandigi gibi veri setinden iadeli ve birbirinden bagimsiz ola-
rak bootstrap 6rneklemleri olugturulur [50,51]. Bu 6rneklemler birbirinden bagimsiz
olmakla beraber birbirine paralel olarak olusturulur. Bagging yontemi bootstrap
yonteminden farkli olarak, N gozlemli veri setinden k tane gozlem secer ve yine
ayni sekilde iadeli ve rastgele olacak sekilde b tane bootstrap érneklemi olugturur.
Bu olugturulan érneklemler, gézlem sayis1 kadar devam eder. Boylelikle, b tane or-
neklemden b tane model kurularak tahminleme yapilir. Kiigiik egitim verilerinde
Bagging iyi bir yontem olabilir [47]. Bagging yontemi, hem smiflandirma hem de
regresyon problemlerinde kullanilabilir. Problem, simflandirma ise oy coklugu alina-

rak, regresyon ise ortalamalar alinarak nihai model elde edilmis olur. Bu yontem,
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daha ¢ok karar agaclar ile kullanmlr.

Bagging yonteminde, tek bir model yerine birden fazla model kurulur. Bu mo-
deller birlestirilerek nihai model olusturuldugundan geleneksel yontemlerden farkh
olarak elde edilen 6rneklemlerin bir araya gelerek varyansi diigiiriip, asir1 uyumu
azaltmasi hedeflenir. Hata azaltilarak tahmin performansi bu sayede iyilestirilebi-
lir [47,51]. Sekil 2.4” de bagging yonteminin bootstrap yeniden 6rnekleme yontemini
kullanarak torbalardan elde edilen tahminleri birlestirme agamasi gésterilmistir. Bu-
rada torba sayisi (n) kadar 6rnekleme yapilir ve bu durum n=3 igin Sekil 2.4’ te

gosterilmigtir.

Ornek Verit [~ | Siniflama Modeli

- Birlestirilmis
Orjinal Veri Seti Ornek Veri2 (= | Siniflama Modeli2 —p Tahmin

Ornek Veri3 —} Siniflama Modeli3

Sekil 2.4. Bagging yontems

Literatiirde siklikla kullanilan OOB (Out Of Bag) ifadesi, torba digi gézlemler
olarak adlandirilir. OOB hatasi; torba digi hata, verilerin egitilirken ayni1 zamanda
test edilmesini saglar. Orijinal veri kiimesi, egitim seti olarak diigiiniilsiin. Bu du-
rumda, orijinal veriden alt 6rneklemler olusturulurken her 6rneklemde secilmeyen
gozlemler olacaktir. Bu bakimdan OOB, tahminleri test etmek acisindan énem ta-
sir [52].

OOB hatasi, bir dogrulama setine gerek kalmadan bagging tahminlerini genel-
lestirmenin kolay bir yoludur. Model olusturma agsamasinda kullanilmayan gtzlem-
lerin olusturdugu torba dis1 gozlemler verinin yaklagik olarak % 37’ lik kismudir. Bu
torba dig1 gozlemler test seti gibi kullanilir. Egitim seti diginda kalan gozlemler ilgili
modellerini test etmek i¢in kullanilabilir [47]. Rastgele ormanlar bu gekilde olug-
turulur. Bunlar bagging ile egitilmig bir karar agaci toplulugudur. Orijinal verinin
egitim agsamasinda bircok karar agaci olugturulur dolayisiyla bootstrap érneklemleri

ve OOB seti olusturulur. Boylelikle, orijinal verinin farkli alt 6rneklemlerinden olus-
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turulan her agac, o agacin yapiminda kullanilmayan gozlemler iizerinde test edilir.
OOB, tahmin performansinin iyilegtirilmesini ve rastgele bir orman modelin dogru-

lugunun degerlendirilmesini saglamaktadir [52].

2.5.2. Boosting (Arttirma)

Son yillarda topluluk &grenmesi yontemlerinden olan boosting algoritmalari,
popiilerlik kazanmig birgok veri bilimi yarigmasinda da ilgi odagi olmustur [53]. Sc-
hapire (1990) ve Freund’ in (1995) bireysel ¢alismalarindan sonra Freud ve Schapire’
m (1996) caligmalariyla devam etmistir [30,43]. Daha sonra, Friedman vd. (2000) ¢a-
lismasinda, kayip fonksiyonun gradyan optimizasyonu ile iligkisini géstermigtir [44].

Boosting algoritmasinin amaci, zayif (temel) 6greniciler iizerinden giiclii 6gre-
niciler olugturma prensibine dayanmaktadir [43]. Boosting, zayif 6grenicilerden elde
edilen tek bir tahminden daha iyi sonuglar veren ve giiclii bir 6grenici olugturmak
icin tekrarh bir yaklagim olarak tanimlanabilir. Zayif 6greniciler daha sinirli tahmin
yetenegine sahip olma egilimindedir. Bu yiizden giiclii tahminler yapabilmek i¢in
bir¢cok &greniciyi, sirasiyla, isleyen ve nihayetinde onlari birlegtiren bir yaklagima
sahiptir. Burada daha az egitim hatas ile giiclii tahminler yapilmak istenir. Algo-
ritma, mevcut O0greniciden bir onceki 6grenicinin 6rnekleri ne kadar dogru tahmin
ettigini dikkate alacaktir. Buna bagh olarak, yanhs tahmin edilen gézlemlere daha
fazla agirlik vererek hatayi azaltmay1 amaglar [51].

Boosting algoritmasi tahmini zor olan gozlemlere odaklanarak, performansi
yikselterek, varyansi ve yanlhhgi azaltabilir. Bagging yontemindeki gibi bootstrap
orneklemlerini icermez. Bunun yerine, agaclari olustururken var olan veri setinin
degistirilmis hali kullanilir.

Boosting algoritmasinin farklilagmasi, temel 6grenici secimi ve agirhk giincel-
leme agamalaridan kaynaklanmaktadir [47]. Genellikle, tahminleyici model olarak
karar agaclari ile kullanilmaktadir. Boosting, karar agaclarinda siniflandirmanin ol-
dugu veri setlerinde simiflandirma oranlarimi iyilegtirmektedir [51].

Bagging ve boosting yontemleri kargilagtirildiginda, iki yontemde de oldugu gibi
tek bir 6greniciden ziyade birgok 6grenici olugturulmak istenir. Bagging yontemi ba-
gimsiz olarak olugturulmus modellerden olugurken, boosting yontemi énceki model-

lerin bagarisiz oldugu yerlerde bagarih olan yeni modeller olugturmay1 amaglar [54].
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Bagging yontemi, her modele esit agirlik verirken boosting yontemi, modelleri per-
formanslarina gore agirhiklandirmaya calisir. Boosting yontemi, yanliligi azaltmaya
cahigir. Ote yandan, bagging yontemi agir1 égrenme sorununu ¢ézme egilimindedir.
Rastgele orman modeli bagging kullanirken, AdaBoost boosting tekniklerini kulla-
nir.

Bu tez kapsaminda literatiirde bilinen boosting algoritmalarindan, AdaBoost,

GBM ve giiniimiizde yaygin kullanilan XGBoost algoritmalar: incelenmistir.

2.5.3. Adaptive Boosting (AdaBoost)

Boosting algoritmalarindan biri olan AdaBoost 1996 yilinda Freund ve Schapire
tarafindan tamtilmigtir [43]. AdaBoost algoritmasi iki terminal yapraktan olugan kii-
tiik (stump) adi verilen zayif 6grenicilerden olugur. Topluluk algoritmalarinin altinda
boosting yonteminin kullanildig: ilk pratik algoritmadir. Burada, zayif 6greniciler
bir araya getirilerek giiclii bir 6grenici elde edilmek istenir. Sekil 2.5’ te AdaBoost
algoritma siireci yer almaktadir. Sekilden de goriildiigii gibi ardigik modellerden olu-
san AdaBoost algoritmasi icin iterasyon sayist belirlenir ve her adimda gozlemlerin
agirhiklar giincellenir. Ik olarak, esit agirlik verilen egitim setindeki gozlemlerden
yvanhg sitmflandirilanlarin agirliklar: arttirilarak bu gozlemlere daha fazla 6nem ve-
rililir. Dogru smiflandirilan gézlemlerin agirhiklar ise azaltilir [44]. Dolayisiyla, ilk
ogrenici sonucu agirliklar: artan egitim verisindeki gozlemlerin secilme olasiligi ar-
tar. Boylelikle, bir diger egitim siirecinde farklh veri kiimesi egitilecektir. Son olarak,
siniflandirma performanslar: dikkate alinarak bu 6greniciler oy cokluguyla birlegti-
rilir. Siniflandirma performansi yiiksek olan 6grenici, nihai siniflandirma kararinda

daha etkili olacaktir [55].
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Sekil 2.5. AdaBoost algoritmas:

AdaBoost algoritmasinin uygulama kisminda siireci kontrol edebilmek icin, kul-
lanicit tarafindan belirlenen hiper parametreler mevcuttur. Bunlara iligkin agiklama-

lar agagida verilmigtir [56].
e nu: Optimizasyon hizi veya 6grenme oranini kontrol eder.
e maxdepth: Agacin maksimum derinligini kontrol eder.

e iter: Olugturulacak aga¢ miktarmi kontrol edilir (iterasyon sayisi).

Freund ve Schapire tarafindan geligtirilen bu yontemde etiketli egitim gozlemleri
(x1,%1), -y (T, yy) verilmis olsun. Tanim kiimesi, z; € X olmak iizere, y etiketleri iki
siifli y; € {—1, 1} olarak ele alinsin. Algoritmada zayif 6greniciler egitilirken, her m
iterasyonda orneklere bir agirhik dagihmi D,, saglar. Her bir 6grenme asamasinda,
hp, zayif 6greniciler egitilir ve zayif 6grenicinin gorevi h,, : X — {—1,+1} simflan-
dirmasini yapmaktir [30]. Algoritma adimlari su sekilde tanimlanmaktadir [30].

Iterasyon sayist m = 1,2, ..., M olmak fizere i = 1,2, ...,n gozlemlerine Esitlik

(2.5)" de oldugu gibi ilk atamalar (agirhiklar) yapilir [30].

Di(i) = 1/n (2.5)
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hp, zayif smiflandiricisy, by, : X — {—1, +1} yapilan atamalar sonucunda yanhsg
siiflandirilan gézlemler icin Esitlik (2.6)" da hata hesaplanir. Bu hata zayif 6greni-

cinin egitildigi dagilima gore hesaplanir.

€m = Priwp,, = [hm(l’z) # yi] (2-6)

Esitlik (2.7)” de bulunan a,, stmiflandiric1 performansini verir. €, ” nin bir fonk-
siyonu olarak secilir ve bununla beraber bir sonraki egitlikte agirlik vektorii giincel-

lenecektir.

1 1—¢,
= — 2.
O, 2ln ( 4 ) (2.7)

Esitlik (2.8) de gosterildigi gibi, yanhg simflanan gozlemler (h,,(x;) # ;) igin
iistel fonksiyon exp(a,,) olurken, dogru smiflanan gozlemler (h,,(z;) = v;) igin
exp(—ay,) olarak giincellenir.

Esitligin 1’ e esit olmasi gerektiginden, Esitlik (2.8)" de Z,) normallegtirme
faktorii (D,,+1 dagilim olacak gekilde secilir) eklenerek gozlemlerin agirliklar giin-

cellenir.

D, (%) exp (—amyihm ()

Dy (i) = 7 (2.8)
Her iterasyonda siire¢ tekrarlanarak ogreniciler olugturulur.
Son olarak, zayif 6grenicilerin ¢cogunluk oyu alinarak,
M
H(z) = sign(z Al () (2.9)
m=1

Esitlik (2.9)’ da verilen H(x) nihai atamalari yapilmig olur [30].

2.5.4. Gradient Boosting Machine (GBM)

Gradient boosting algoritmasi, Friedman (2001) tarafindan {izerinde gahgilmig
daha sonra bu ¢aligmalar genigletilmigtir [44,57]. GBM, AdaBoost algoritmasinda
oldugu gibi zayif 6grenicilerden giiclii 6grenici olusturma siirecidir. Artiklar ya da
hatalar, kayip (loss) fonksiyonunun negatif kismi tiirevleri iizerinden belirlenir. Algo-

ritmanin arkasindaki temel fikir, yeni zayif 6grenicileri tiim toplulukla iligkili kayip
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fonksiyonun negatif gradyani ile maksimum diizeyde iligkilendirecek sekilde olus-
turmaktir [53]. AdaBoost algoritmasindan farkh olarak her iterasyonda gozlemleri
agirlandirmak yerine, tiirevlenebilir bir kayip fonksiyonu minimize ederek negatif
gradyan vektoriine uydurmak amaglamr [47]. Kayip fonksiyon verildiginde, olugtu-
rulan her agag bir 6nceki agacin hatalarina (artik) odaklanarak tahminler yapilir ve
kayip fonksiyon minimize edilmeye ¢ahsgilir [53]. Ayrica, kayip fonksiyonun optimal
minimum degerinin bulunmasinda hiper parametrelerin degerleri énem tagimakta-
dir.

Genel olarak, karar agaglari ile birlikte kullanildigindan dolay1 Gradient Boosted
Trees olarak da gecmektedir. Kayip fonksiyon olarak, regresyon problemleri icin,
ortalama kare hatasi veya simflandirma i¢in log-olabilirlik kullanilabilir [57].

GBM, sirayla artiklara dayali olarak yeni agaclar inga etmektedir. Bir 6nceki
agacin artiklar1 géz oniinde bulundurularak artigir yeniden olugturmak icin agaclar
sirayla eklenerek, egitilir. Performansta daha fazla gelisme olmadig1 veya agac sayisi
maksimum seviyeye ulasana kadar yeni agaclar eklenir. Tahminler, artiklar toplami-
nin 0’a yakin veya tahmin edilen degerler, gercek degerlere yeterince yakin olacak
sekilde giincellenir [57].

GBM asamasinda siireci kontrol edebilmek i¢in, kullanici tarafindan belirlenen
parametreler mevcuttur. Asagida aciklamalar: verilen parametre degerleri i¢in uygun

optimizasyonlar yapilabilir [20].
e shrinkage: Optimizasyon hiz1 veya 6grenme oranini kontrol eder.
e interaction.depth: Agacin maksimum derinligini kontrol eder.
e n.trees: Olusturularacak aga¢ miktarmi kontrol eder (iterasyon sayisi).

e n.minobsinnode: Yapraklarda olmasi gereken minimum gézlem sayisini kontrol

eder.

GBM algoritmast su sekilde tanimlanmaktadir: y bagimli degisken ve x =
{1, 29, ..., 2, } aciklayic1 degigkenler kiimesi olmak tizere, egitim Ornegi, (yz,xZ)ZN
ve z; € RP ele alinsm, y; € {—1,1} simf etiketleri olsun. L(y, F(z)) tiirevlenebilir
herhangi keyfi bir kayip (loss) fonksiyon olarak tanimlanabilirken; y € R' (regres-

yon igin) olmak iizere, kareli hata (y — F)? ve mutlak hata |y — F|" y1 igerir ve
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y € {—1,1} (simflandirma) i¢in negatif binomiyal log-likelihood (negative binomial
log-likelihood), log(1+exp(—2yF'(z))) degerini igerir. Burada siniflama problemi ele
alindig1 i¢in kayip fonksiyon, Esitlik (2.10)" daki gibi tanimlamr [57].

L(y, F(x)) = log(1 + exp(=2yF(x))),  ye{-1,1} (2.10)

Burada y gozlenen ve F'(z) tahmin edilen degerleri temsil etmektedir.
Buradan, Esitlik (2.11)" de oldugu gibi y = 1 ve y = —1 egit olasiliklara sahip
siiflart gostermektedir. P(y = 1|z) ifadesi x verildiginde y’ nin 1 olma olasiligini,
P(y = —1|z) ifadesi x verildiginde y’ nin -1 olma olasihgim gosterir [58].
F(x) = %log {;g:—_lﬁi)} (2.11)
Kayip fonksiyon minimum olacak gekilde ilk tahminler yapilir, Esitlik (2.12)" de
goriildiigii gibi F;, degeri hesaplanir.

N

F,(z) = argmin,, Z L (yi,7) (2.12)
i=1
Esitlik (2.13)’ de s =1, ..., S iterasyon sayisi olmak iizere ve bir 6nceki tahmin

F,_1(), N boyutlu veri uzaymda ri={—r(z;)}’ sozde artiklar (pseudo residuals),
gergek deger ile tahmin edilen degerin farki olacak gekilde Esitlik (2.13)" de oldugu

gibi her iterasyonda giincellenir.

;:_{M . Vs=1,...,N (2.13)

OF (;) :|F(:c):Fg_1(:c)

Bu agamada, h(x) yeni zayif 6grenici ile karar agaci, j yaprak sayis1j = 1, ..., Js
olmak iizere ve R;;’ de terminal bolgeleri temsil etmek iizere agacin bittigi diigim-
leri (node) ifade eder. Esitlik (2.14)" de bulunan v minimize edilerek, ~,, degerleri

bulunur.

Vi = argmin, Y Ly, Foa(r)+7) (2.14)

ZtiGR]'S
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Yeni tahminler, Egitlik (2.15)" de goriildiigi gibi giincellenir.

J
Fi(z)=Foy(z) +v) vl (x € Ry,) (2.15)

j=1
Bu egitlikte 1(z € Ryj;sy) fonksiyonu, x 6rneginin s’ inci iterasyonda R;, terminal
bolgesine ait olup olmadigini gosteren bir indikatér fonksiyondur. v parametresi
ise agirt uyumu onlemeyi saglayan, modelin karmagikligini azaltan bir etkisi vardir.
Bu nedenle kayip fonksiyon cezalandirihir. Bu parametre, capraz dogrulama yoluyla

tahmin edilebilir [58].

2.5.5. Extreme gradient boosting (XGBoost)

XGBoost, gradient boosting algoritmasinin verimli, hizli bir farklh versiyonudur.
Boosting temelli algoritmay1 yayinlayan iki aragtirmaci, Chen ve Guestrin (2016)
olmustur [59]. XGBoost karar agaglar regresyon ve siiflama problemlerinde kulla-
nilan bir yontemdir. Diger algoritmalara gore 10 kat daha hizli performans goster-
migtir [59].

XGBoost hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde kayda deger bir
bagari elde etmis olsa da, performansi genellikle dengesiz sinifflandirma durumu giin-
deme geldiginde belirsiz hale gelebilir [24].

XGBoost algoritmasina ¢esitli optimizasyonlar eklenmigtir [53]|. Tiirevlenebilir
keyfi bir kayip fonksiyon ve agir1 uyum ile miicadele edebilmek icin diizenlilegtirme
terimi icermektedir. Agiri uyumu azaltmak icin diizenlilestirme terimi eklenir, model
cezalandirilarak daha az karmagik olmas: istenir [60]. "Blocks for out-of-core com-
putation" 6zelligi ile CPU iizerinde birden fazla c¢ekirdek kullanilarak, veriyi alt kii-
melere boler (sub-sampling) ve paralel iglemlerin yapilarak sistem optimizasyonuna
imkan saglar [59]. Fakat paralellegtirme simirhdir, ¢ekirdek i¢ ve dig dongiiler arasi
gecig yapar. Dig dongii karar agacinin yapraklarini olugtururken i¢c déngii degiskenle-
rinin hesaplanmasini saglar. Dolayisiyla, i¢ dongii bitmeden dig dongiiye gegilemez.
Degiskenler hesaplandiktan sonra agag yapraklari olugturulur [61].

Bir diger 6zellik "sparsity awareness" 0Ozelligi sayesinde XGBoost kayip goz-
lemler ile ¢aligabilir. Algoritmanin bu eksik gézlemlerden haberdar olmasi i¢in eksik

gozlemler agaclara eklenir. Boliinmede (split) bu eksik gozlemlere yon verilir [59,60].
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Agaca eklenen bu gozlemler diigiim noktasinda sag ve sol yapraklara eklenerek de-
nenir ve her defasinda agacin kalitesi degerlendirilir.

XGBoost, karar agaclarini olugtururken aga¢ yapisinin iizerinden bir "gain"
degeri hesaplar ve en yiiksek gain degerini veren boéliinme segilir. Bu da amag fonk-
siyonunun minimize edilmesinde etkili olacaktir. XGBoost, her béliinme agamasinda
degigken alt kiimesiyle calisilmasina imkan saglar. Secilen degigken ile boliinmeler
gergeklegir [59]. Algoritma her diigiimde en iyi boliinmeyi bulabilmek igin olasi tiim
degisken degerlerini siralamaktadir. Bu siireg 6zellikle biiyiik veri setlerinde oldukca
zaman alabilir. Verileri her diigiimde tekrar tekrar siralamaktan kaginmak icin al-
goritma yalnizca bir kez degiskenleri siralar. Siralanan veri, "blok" adi verilen de-
polarda saklanmaktadir [20]. Daha sonra bu veri kiimesinin alt kiimesine kargilik
gelen alt bloklar olugturulur. Bu alt bloklar paralel olarak olugturulur béylelikle hiz
kazandirilmig olur.

Veri kiimeleri arasinda en iyi boliinme noktalarimin bulunmas: i¢in "weighted
quantile sketch" kullanilir [59]. Agirhiklandirma yapilarak kararsiz kalmig gézlemlerin
daha dogru tahminlerde bulunmasi amaglanir.

XGBoost yonteminde Gradient Boosting algoritmasina gore daha ¢ok parametre
bulunmaktadir. Bunlarin agiklamalar1 asagida verilmis olup optimizasyon siireci,

model performansinin degerlendirilmesi agisindan oldukga 6nemlidir [20,61].
e eta: Optimizasyon hizi veya 6grenme oranini kontrol eder.
e max_depth: Agacin maksimum derinligini kontrol eder.
e nrounds: Olugturularacak agac¢ miktarini kontrol eder (iterasyon sayisi).
e gamma: Agir1 6grenmeye engel olur.

e colsample bytree: Karar agacinin egitilme asamasinda her agag i¢in rastgele

secilecek olan degisken sayisimi belirtir.

e subsample: Karar agacinin egitilme agamasinda her agag icin rastgele secilecek

olan gozlem sayisimi belirtir.

e min_child weight: Boliinmenin devam etmesi i¢in gereken minimum toplam

agirhigr belirtir.
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Burada, Chen ve Guestrin (2006) caliymasinda verilen XGBoost algoritmasi
agiklanmaya ¢aligilmigtir. Buna gore n birim sayisi ve m degigken (feature) olmak
tizere tamm kiimesi D = {(x;,v;)}, (|1D| = n,x; € R™" ve y; € R), 1 = 1,2,...,n
olarak egitim veri setidir. Burada, kayip karesel hata fonksiyonunu optimize etmek
yerine iki parcali bir amag fonksiyonu tanimlanir. Oyle ki, burada egitim seti iize-
rinden bir kayip fonksiyon ve modelin karmagiklhigini diizenleyen bir ceza terimi
bulunur. Bu durum Esitlik (2.16)" da verilmistir. L(y;, 7;) tlirevlenebilir bir kayip
fonksiyondur. y; gercek degerler, y; tahmin degerlerini gosterirken fonksiyon, bu ikisi

arasindaki fark: élcer [60].

n

AmacFonksiyonu = Z L(y:, 4:) + Z Q(fx) (2.16)

i=1 k=1

Esitlik (2.16)" da Q(fy) terimi fi agacimin karmagikligimi ifade eder ve Q(f;) =
YT + %)\w2 dir. Buradaki T, f;’ mnc1 agacin yapraklarinin sayisidir ve w, yaprak
agirliklaridir (yaprak diigiimlerdeki tahmin degerleridir).

Esitlik (2.17) agag topluluk modeli olarak adlandirlir, K tane toplamsal fonk-
siyondan olugur ve bagimh degigkeni tahmin eder. F' = {f(x) = wyx)}(¢ : R™ —
T,w € RT) regresyon agaclart uzayim tanimlar. g, ilgili yapraklar gozlemlere esle-

yen her agacin yapisini temsil eder [59].

K

gi= > fulxi) (2.17)

k=1
Her iterasyonda Esitlik (2.18)” de, Obj*) degeri azaltilmak istenir. Burada g;, t’
inci iterasyondaki i’ inci tahmin degerini gosterir.Bu amac fonksiyonunu minimize

etmek icin modele f; terimi eklenir.

Obj D =" Ly, 5" + fulw:) + QUf) (2.18)
=1

Esitlik (2.19)” da eklenilen her agag yaprag (7) i¢in minimum kaybi ifade eden
~ parametresi bulunur ve agirliklar (w) cezalandiran diizenlilegtirme terimi olan A

parametresi bulunur [59].

Q(f) =~T + %AwQ (2.19)
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Obj® amag fonksiyonunu azaltmak icin yeni agaclar (f;) eklenir. Fakat, Esit-
lik (2.18) Oklid uzayinda geleneksel yontemler kullanilarak optimize edilemez. Bu
nedenle, amac¢ fonksiyonunu azaltmak icin ikinci dereceden Taylor acilimi Esitlik

(2.20)’ de oldugu gibi yazilir.

NZ (i, 3" +ngt($z)+ Lh fi ()] +Q(f) (2.20)

Birinci ve ikinci dereceden kayip fonksiyonun tiirevleri sirasiyla Egitlik (2.21)’
de oldugu gibi g; ve h; olarak gosterilmigtir.

. dL( yhg\i(t_l)) . dQL( yiag//\i(t_l))
gl = T’ h’l =

dyi d2?3\i(t_1)

(2.21)

Sabitleri kaldirilan basitlestirilmis fonksiyon Esitlik (2.22)" deki gibi yazilir.

n

OB = 3 loif (@) + e F2(x)] + Q) (2.22)

i=1
Esitlik (2.23)" de Q(f;) esitlikte yerine yazlir.

n

Obj ") = Z[gift (@) + %hz fi@)] + 9T + %)‘U’Z (2.23)

i=1
I; = {i/q(x;) = j} esitligi j yapragindaki egitim seti gozlemleri olarak tanim-
lanir. Tanimdan yola gikarak Egitlik (2.24)" de f;(x) fonksiyonu, w; olarak yani, j’

‘inci yapragin agirligi olarak temsil edilir.

=> 1 gw+= Zh + Nw?] +1T (2.24)

j=1 i€ I
Her w; degeri Obj) amag fonksiyonunu azaltmaktadir. Buna gore en iyi w;x

degeri Esitlik (2.25)” de oldugu gibi hesaplanir.

Zz‘e]]- 9i
Zigj hi + X

w;* degeri Oby () fonksiyonuna gore diizenlendiginde en iyi agac yapisi (¢) elde

wik = — (2.25)

edilmek hedeflendigi igin Esitlik (2.26)" daki gibi yazilacaktir.
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T 2
. 1 > I; 9:)
Obj(t) (q) = 5 Z Ze—h—l-/\ + ’}/T (2.26)
i€l ¢

j=1

Agag kalitesini (q) 6lgmek igin bir puan fonksiyonu (gain) kullanilir. Agag ka-
litesi arttikca amac fonksiyvonunda azalma olacaktir. Tek bir yapraktan baslayan ve
yinelemeli olarak agaca dallar ekleyen aggozlii bir algoritma ile agag genisletilir her
béliinmede gain hesaplanir. Varsayilsin ki, I = I | Ir burada tanimlanan I kok,
I;, ve Ip sirasiyla boliinmeden sonraki sol ve sag diiglimlerinin gézlemlerini temsil

etsin. Bu agag icin Esitlik (2.27)" de oldugu gibi "gain" degeri hesaplanir [59,60)].

1 (ZiEIL 92‘)2 (ZiEIR gi)2 D icr 9i)°

Gain = =| -
2D ier, it A Yier, it A D kit A

=~ (2.27)

Boylelikle algoritma mevcut aga¢ kalitesini degerlendirir ve boliinme eklenip

eklenmeyecegine karar verilir [59, 60].

2.6. Smiflandirma Performans Olciitleri

Egitilen simiflandirma problemlerinin degerlendirilmesi igin cesitli performans
Olciitleri vardir.

Dengesiz bir veri ile caligildiginda performans olciitiiniin secilmesi ve buna bagh
olarak degerlendirilmesi gerekir. Siniflandirma problemlerinde dogruluk 6nemli bir
performans 6lgiitii olmakla birlikte ¢cogunluk simifi (negatif sinif) baz alinarak he-
saplanir. Dolayisiyla azinlik simfi (pozitif sinif) goz ardi edilmis olur. Bundan dolay:
F-olgiitii, G-ortalama, duyarlilik, secicilik, kesinlik ve ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) gibi performans olgiitleri de dikkate alimmalidir [28,62].

Iki simfli problemlerde smmiflandirma performansinin degerlendirilmesinde kul-

lanilan karmasgiklik matrisi Tablo 2.1’ de verilmigtir.

Tablo 2.1. Karmagsikhk matrisi

Gergek Durum
Pozitif Sif Negatif Simif
Pozitif Simif | Dogru Pozitif (DP) | Yanls Pozitif (YP)
Negatif Simif | Yanhg Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN)

Tahmin
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Karmagiklik matrisinde bulunan ifadeler,
e DP: model tarafindan dogru sekilde tahmin edilen pozitif gozlemlerin sayisi,
e YP: model tarafindan yanhs sekilde tahmin edilen negatif gozlemlerin sayisi,
e DN: model tarafindan dogru sekilde tahmin edilen negatif gozlemlerin sayisi,
e YN: model tarafindan yanlig sekilde tahmin edilen pozitif gozlemlerin sayisi,

olarak sdylenebilir.

Bunun yaninda, karmagiklik matrisinden faydalanilarak elde edilen diger per-
formans Olciitleri asagida aciklanmagtir.

Dogruluk (Accuracy): Dogru olarak tahmin edilen gozlem sayisinin tiim gozlem

sayisina orani olarak Esitlik (2.28)" de goriildiigii gibi hesaplanir.

DP + DN

2.28
DP+YP+DN+YP ( )

Dogruluk =

Duyarhlik (Recall): Dogru tahmin edilen pozitif simf gozlemlerinin gergekte tiim

pozitif gozlemlere orani olarak Esitlik (2.29)" da oldugu gibi hesaplanir.

DP

Duyarhibk = ——
WAttt = pp YN

(2.29)

Secicilik (Specificity): Dogru tahmin edilen negatif sinif gézlemlerinin gercekte
tiim negatif gozlemlere oran olarak Esitlik (2.30)’ da goriildiigii gibi hesaplanir.

DN

—_— 2.
DN +YP (2:30)

Segicilik =

Kesinlik (Precision): Dogru tahmin edilen pozitif simif gozlemlerinin tahminde
tiim pozitif gozlemlere orani olarak Esitlik (2.31)” deki gibi hesaplanir.
DP

Kesinlik = DP+YP (2.31)

F-6lciitii: Olciitlerin tek bagina yeterli olmadigi durumlarda F-6lciitii duyarlihk
ve kesinlik 6lgiitlerinin harmonik bir ortalamasi olarak Esitlik (2.32)" de goriildiigi

gibi hesaplanir.
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. Kesinlik x« Duyarhhk
Kesinlik + Duyarhlk

F=2 (2.32)

G-ortalama: Pozitif ve negatif sinif performans degerlerinin her ikisini de dikkate

alan geometrik ortalama Egitlik (2.33)" de oldugu gibi hesaplanmaktadir.

G = \/Duyarlihk * Secicilik (2.33)

Egri Altinda Kalan Alan (AUC): Ahci ¢ahigma karakteristigi (ROC) gorsel ola-
rak sniflandirma performansini gésteren bir diger performans 6lciitiidiir. Tki boyutlu
bu grafikte AUC, ROC egrisi altinda kalan alan Esitlik (2.34) de goriildiigii gibi he-

saplanmaktadir.

1
AUC = / ROC (t) dt (2.34)
0

Grafik iizerinde, x ve y ekseni sirasiyla gercek pozitif oran ve gercek negatif
oran olarak yer alir. ROC egrisi, duyarlilik ve seciciligi dikkate alarak uygun kesim

noktasini belirler. Bu deger 1 ise miikemmel smiflandiriciyr ifade eder [9)].
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3. UYGULAMA

Bu tez calismasi kapsaminda, dengesiz veri olusturma ve buna bagl boosting
yontemlerinin performans analizlerine iligkin senaryolar ele alinmigtir. Cegitli denge-
sizlik oranlar1 %10, %15, %20, %25 ve %30 olacak gekilde 250, 500 ve 1000 gozlemden
olugsan veri setleri ile topluluk yontemlerinden XGBoost, GBM ve AdaBoost algorit-
malar kullanmilarak, kategorik iki sinifli bir degigskenin tahmini probleminde, kullani-
lan 6rnekleme yontemlerinin performanslari aragtirilmigtir. Simiflar arasi dengesizlik
sorununu ¢ozmek icin literatiirde 6nerilen bu érnekleme yontemlerinden, ROS, RUS,
ROSE ve SMOTE ele alinarak, boosting algoritmalarinin tahmin performanslar: ve
siireleri aragtirilmigtir.

Simiilasyonda kullanilacak verinin {iretilmesi agsamasinda diinya ¢capinda 6nemli
tiniversitelere yapilan bagvurular ve bu bagvurulara dair kabul/red oranlar: incelen-
migtir (http-1). Bu istatistikler incelenerek olugturulan veri, 4 bagimsiz ve 1 kategorik
bagiml degiskenden olugsmaktadir. Uretilen bagimsiz degigkenler analizlerde cinsi-
yet, yas, puan ve miilakat puam olarak yer alirken, kategorik degisken icin "kabul"
ve "red" miktarlarim ifade eden ve analizlerde y olarak adlandirilmig iki sinifli bir
degisken olarak tanimlanmigtir. Buna gore, adayin {iniversiteye yaptigi bagvuru "ka-
bul" ise ¢’ nin siif etiketi "1" degilse "0" olarak atanmistir. Yas degiskeni oransal
olcekli oldugu varsayilarak ortalamasi 18 ve standart sapmasi 2 olan normal dagihim-
dan iiretilmistir. Uretilen bu yas degerleri 17 den kiiciik degerler ise yeniden deger
atamasi yapilmigtir. Bilim sinavi degerlendirmesi olarak puan degiskeni ortalamasi 4
ve standart sapmasi 0.5 olan normal dagilimdan {iretilmigtir. Miilakat degiskeni 4 ka-
tegorisi olan nitel bir degiskendir. Kategoriler degerlendirildiginde, 1=kétii, 2=orta,
3=iyi ve 4= ¢ok iyi durumunu tanimlamaktadir. Bagimsiz degiskenler olusturulduk-
tan sonra bagimh degigken icin sinif etiketlerini belirlemede kogul tanimlanmigtir.
Bu kosula gore, 3’ nin degerleri; puan degeri 4’ e esit veya biiyiik ya da miilakat
degeri 4’ e esitse "kabul" degilse "red" olarak tanimlanmistir. Bu kosula uyan tiim
gozlemler secildikten sonra sadece dengesizlik oran1 kadar gézlem rassal olacak ge-
kilde secilmig ve bu siire¢ 1000 defa tekrar etmistir. Daha sonra, veriler egitim ve
test verisi olarak ikiye boliinmiistiir. Verinin %70’ i egitim i¢in, %30’ u ise yontemleri

test etmek icin kullanilmistir. Ornekleme sadece egitim verisi fizerinden yapilmistir.
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Tablo 3.1. Hiper parametre dejerleri

Algoritma | Hiper Parametre Aralik Degerleri Hiper Parametre Optimizasyonu
eta—[0-1] eta— 0.1,0.01,0.001
nrounds=[1-Inf) nrounds= 50,150,300
max__depth=[1-Inf) max__depth=1,3,5,7

XGBoost | min_child weight=[0-1] min_child weight=0.5,1
colsample bytree=[0-1] colsample bytree=1
gamma=|0-Inf) gamma=0
subsample=[0-1] subsample=1
n.trees=|[1-Inf) n.trees=>50,150,300

GBM interaction.depth=[1-Inf) interaction.depth=1,7,2
shrinkage=[0-1] shrinkage—=0.1,0.01,0.001
n.minobsinnode=[1-Inf) n.minobsinnode=({4,10}, {1,5})
max_depth=[1-Inf) maxdepth= 1,7,2

AdaBoost | nu=[0-1] nu=0.1,0.01,0.001
iter—[1-Inf) iter—50,150,300

Ayrica, 5 kath capraz dogrulama yapilarak boosting algoritmalarinin hiper para-
metre optimizasyonu gerceklestirilmigtir. Hiper parametre optimizasyonu igin "Grid
Search" yapilarak genis bir hiper parametre uzay1 yaratilmigtir. Buna iligskin Tablo
3.1” de belirlenen hiper parametre degerleri incelenebilir.

Bu degerler icin kesin bir kani1 bulunmamakla beraber bazi calismalar mevcuttur
[19,20]. Belirlenen hiper parametre degerleri kullanilarak model olugturulmug ve elde
edilen perfomans 6l¢iitleri 1000 sonucun ortalamasi olarak tablolara kaydedilmistir.

Modeller egitilirken, 5 kath ¢capraz dogrulama ile yapilan optimizasyon igleminde
en iyi hiper parametreler AUC degeri yiiksek olana gore secilmektedir. Buna gore
tahminler yapilarak "1" ve "0" icin olasiliklar elde edilmistir. Egik degeri 0.5 olarak
ayarlandiktan sonra siif tahminleri yapilmis ve performans ol¢iitleri hesaplanmis-
tir. Daha sonra, XGBoost, GBM ve AdaBoost yontemleri ile iterasyon sayisi kadar
model olugturulmus ve tahminler yapilmigtir. Elde edilen performans ol¢iitlerinin
(metriklerin) ortalamasi 1000 iterasyon sonucunun ortalamasi olarak Tablo 3.2- 3.4
arasinda sunulmugtur.

Ayrica simiilasyon verinin olusturulmasindan performans ol¢iitlerinin hesaplan-
masina kadar gecgen siire kaydedilmis ve tiim sonuglar hem algoritmalar hem o&r-
nekleme yontemleri bazinda kargilagtirilmis ve Tablo 3.8-3.10 arasinda verilmigtir.
(Qapraz dogrulama siirecini hizlandirmak i¢in paralellegtirme yapilarak, CPU cekir-
dek kullanimi optimizasyonu yapilmigtir.

Tablo 3.2” deki sonuclar gézlem sayis1 250 ve 5 farkli dengesizlik orani kullani-

31



larak elde edilmigtir. Buna gore, XGBoost, GBM ve AdaBoost yontemlerinin (0.10,
0.15, 0.20, 0.25, 0.30) dengesizlik altindaki performans kargilagtirmalar: verilmigtir.
Burada, GBM algoritmasinda bulunan "n.minobsinnode" parametresi (4,10) olarak
belirlendikten sonra siniflandirma yapilmigtir. Bu parametre yapraklarda kalacak
olan gdzlem sayilarini belirtmektedir. Bu gozlem sayisina gére agac boliinmeye de-
vam edecektir. Gozlem sayisi 250 ve dengesizlik oran1 %10 i¢in bu parametre (4,10)
oldugunda orneklemin kii¢iik olmasinda dolay1 yapraklarda yeterli sayida gozlem
olugturamadig i¢in hesaplama yapilamamigtir.

Tablo 3.2’ de elde edilen sonuglar incelendiginde, gozlem sayisi 250 ve %10
dengesizlik oraniyla XGBoost algoritmasi i¢in en yiiksek dogruluk, secicilik ve ke-
sinlik degerleri ROS yonteminde gézlemlenirken, en yiiksek F-olciitii, G-ortalama ve
duyarlilik degerleri ise RUS yonteminde ve AUC degeri en yiiksek SMOTE yonte-
minde gozlemlenmigtir. GBM algoritmasi icin, en yiiksek dogruluk, secicilik ve ke-
sinlik degerleri ROS yonteminde gdzlemlenirken, en yiiksek F-6lciitii, G-ortalama ve
duyarlhilik ROSE yonteminde, AUC ise SMOTE yonteminde gozlemlenmistir. GBM
icin, RUS sonuglart alinamamigtir. AdaBoost algoritmasinda ise, en yiiksek dogru-
luk, segicilik ve kesinlik degerleri ROS yonteminde gozlemlenmistir. En yiiksek F,
G-ortalama, AUC ve duyarlilik degerleri ise RUS yonteminde gézlemlenmigtir. Tiim
algoritmalar birlikte kargilagtirildiginda en iyi dogruluk, secicilik ve kesinlik deger-
leri ROS yontemiyle kurulan GBM algoritmasina aittir. En iyi F-6l¢iitii, G-ortalama,
AUC ve duyarhlik degerleri ise RUS yontemiyle kurulan AdaBoost’ a aittir.

Benzer gekilde Tablo 3.2 de %15 ve %20 dengesizlik oranlari igin elde edilen so-
nuclar incelendiginde, XGBoost ve AdaBoost algoritmalar1 i¢in en yiiksek dogruluk,
secicilik ve kesinlik degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken en yiiksek F-olciitii,
G-ortalama, AUC ve duyarhlik degerleri ise RUS yonteminde gozlemlenmigtir. GBM
algoritmasi i¢in ise %15 dengesizlik oraninda , en yiiksek dogruluk, segicilik ve kesin-
lik degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken, %20 dengesizlik oraninda farkh olarak
en yiiksek kesinlik degeri RUS yonteminde gozlemlenmistir. Hem %15 hem %20 den-
gesizlik oraninda en yiiksek F-dlciitii, G-ortalama, AUC ve duyarhlik degerleri ise
RUS yonteminde gozlemlenmigtir. Tiim algoritmalar birlikte kargilagtirildiginda %15
ve %20 dengesizlikte, en iyi dogruluk, secicilik degeri ROS yontemiyle kurulan XG-
Boost’ a aittir. Ote yandan %15 ve %20 dengesizlikte, en iyi F-olciitii, G-ortalama ve

32



Tablo 3.2. Dengesizlik oranlars ve N=250 i¢in performans karsilastirmalari-(4,10)

Dengesizlik: %10 Metrikler, N=250,(4,10)
Siniflayict | Yoéntem | Dogruluk F G-Ort AUC Duyarhilik  Secicilik = Kesinlik
ROS 0.8294 0.2137 0.3371 0.6886 0.1741 0.9073 0.1838
XGBoost RUS 0.6157 0.2713 0.6338 0.6944 0.6953 0.6066 0.1724
ROSE 0.6429 0.2503 0.5912 0.6774 0.5695 0.6518 0.1632
SMOTE 0.7286 0.2538 0.5549 0.6958 0.4375 0.7628 0.1791
ROS 0.8311 0.218 0.3299 0.6659 0.1711 0.9094 0.186
GBM RUS y y g . ’ y )
ROSE 0.6448 0.2607 0.6114 0.687 0.6084 0.6497 0.1691
SMOTE 0.7359 0.2484 0.534 0.6938 0.4107 0.7745 0.1754
ROS 0.8252 0.2166 0.3459 0.697 0.1848 0.9011 0.182
AdaBoost RUS 0.6169 0.2734 0.637 0.6991 0.6982 0.6077 0.1729
ROSE 0.6426 0.2583 0.6075 0.6872 0.6019 0.6478 0.168
SMOTE 0.7283 0.255 0.5495 0.6978 0.4357 0.7627 0.1775
Dengesizlik: %15 N=250, (4,10)
ROS 0.7745 0.2652 0.4482 0.7182 0.2566 0.8724 0.2737
XGBoost RUS 0.6406 0.3877 0.6675 0.7264 0.7348 0.6229 0.2682
ROSE 0.6372 0.3603 0.6365 0.7102 0.6625 0.633 0.254
SMOTE 0.7141 0.3357 0.5873 0.7228 0.4711 0.7595 0.2691
ROS 0.7734 0.2639 0.4557 0.7035 0.2621 0.8702 0.2765
GBM RUS 0.6457 0.3889 0.6703 0.7309 0.7289 0.63 0.2699
ROSE 0.6387 0.372 0.6502 0.7194 0.6951 0.629 0.2603
SMOTE 0.7161 0.3393 0.588 0.7218 0.4731 0.7617 0.2716
ROS 0.7735 0.2654 0.4516 0.7269 0.2604 0.8706 0.2751
AdaBoost RUS 0.6428 0.392 0.6727 0.7342 0.7433 0.6242 0.271
ROSE 0.6396 0.3671 0.6445 0.7178 0.6791 0.6331 0.2583
SMOTE 0.7135 0.3421 0.596 0.7272 0.4869 0.7559 0.2723
Dengesizlik: %20 N=250,(4,10)
ROS 0.7344 0.3508 0.5409 0.7472 0.3683 0.8286 0.3533
XCGBoost RUS 0.6597 0.4724 0.6907 0.7537 0.7675 0.6327 0.347
ROSE 0.6443 0.4361 0.6529 0.7268 0.6954 0.6313 0.3252
SMOTE 0.7037 0.4167 0.6254 0.7481 0.5377 0.7461 0.3505
ROS 0.7323 0.3511 0.5421 0.7397 0.3715 0.8255 0.3509
GBM RUS 0.6671 0.4746 0.6925 0.7567 0.757 0.644 0.3511
ROSE 0.648 0.4514 0.6686 0.7349 0.7321 0.6268 0.3332
SMOTE 0.7045 0.4145 0.6219 0.7471 0.531 0.7492 0.3494
AdaBoost ROS 0.7318 0.3533 0.5456 0.7526 0.3784 0.8232 0.3511
RUS 0.6607 0.4774 0.6951 0.7561 0.7783 0.6308 0.3497
ROSE 0.6444 0.4452 0.6616 0.7335 0.7223 0.6251 0.3297
SMOTE 0.7022 0.4212 0.6313 0.7501 0.5514 0.7411 0.3509
Dengesizlik: %25 N=250, (4,10)
ROS 0.7172 0.4415 0.6052 0.7719 0.4703 0.7986 0.432
RUS 0.6868 0.5487 0.7139 0.7746 0.7913 0.6531 0.4266
XGBoost ROSE 0.663 0.5141 0.6801 0.7507 0.7418 0.6372 0.4012
SMOTE 0.7009 0.4982 0.6664 0.7703 0.619 0.7283 0.4258
ROS 0.7174 0.4441 0.6076 0.7679 0.475 0.7971 0.4319
RUS 0.691 0.5494 0.7147 0.775 0.7828 0.6614 0.4297
GBM ROSE 0.6687 0.5274 0.6923 0.7578 0.7707 0.6354 0.4084
SMOTE 0.7029 0.4987 0.6665 0.7706 0.6164 0.7319 0.428
ROS 0.7167 0.4506 0.6145 0.777 0.4905 0.7914 0.4333
RUS 0.6878 0.5521 0.7169  0.7768 0.7984 0.6519 0.4282
AdaBoost ROSE 0.6643 0.5232 0.6875 0.7574 0.7665 0.6308 0.405
SMOTE 0.7011 0.505 0.6729 0.7734 0.635 0.7236 0.4281
Dengesizlik: %30 N=250,(4,10)
ROS 0.7165 0.542 0.6651  0.7986 0.58 0.7754  0.5221
XGBoost RUS 0.7175 0.6274 0.7388 0.798 0.8164 0.6757 0.5156
ROSE 0.6896 0.596 0.7083 0.7746 0.7843 0.65 0.4886
SMOTE 0.715 0.5823 0.7016 0.7957 0.6833 0.7286 0.5156
ROS 0.7159 0.5426 0.6657 0.7973 0.5826 0.7732 0.521
GBM RUS 0.72 0.6279 0.7399 0.7995 0.8102 0.6821 0.5188
ROSE 0.6958 0.6071 0.7178 0.7801 0.8059 0.6491 0.4942
SMOTE 0.7178 0.5855 0.7041 0.7953 0.686 0.7311 0.5187
ROS 0.7166 0.5557 0.6777  0.8011 0.6132 0.7616 0.521
AdaBoost RUS 0.7197 0.6333 0.744 0.7998 0.8289 0.6739 0.5183
ROSE 0.6935 0.6039 0.7148 0.7787 0.7991 0.6493 0.4933
SMOTE 0.7174 0.5909 0.709 0.7974 0.7015 0.7241 0.5179
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duyarhlik degerleri RUS yontemiyle kurulan AdaBoost’ a aittir. En iyi AUC degeri
ise %15 dengesizlikte RUS yontemiyle AdaBoost iken %20 dengesizlikte ise GBM al-
goritmasina aittir. %15 dengesizlikte en iyi kesinlik degeri ROS yontemiyle kurulan
GBM algoritmasina ait olurken %20 icin XGBoost’ a aittir.

Benzer gekilde Tablo 3.2” de %25 dengesizlik orani i¢in elde edilen sonuglar ince-
lendiginde, XGBoost ve GBM algoritmalar: birlikte degerlendirildiginde en yiiksek
dogruluk, secicilik ve kesinlik degerleri ROS yonteminde gbzlemlenirken, en yiiksek
F-olciitii, G-ortalama AUC ve duyarlilik degerleri ise RUS yonteminde goézlemlen-
mistir. AdaBoost kullanildiginda, en yiiksek dogruluk, AUC, secicilik ve kesinlik
degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken en yiiksek F-Olciitii, G-ortalama ve du-
yarlilik degerleri ise RUS yonteminde gozlemlenmigtir. Tiim algoritmalar birlikte
kargilagtirildiginda en iyi dogruluk degeri ROS yontemiyle GBM algoritmasina ait-
tir. En iyi F-6lciitii, G-ortalama ve duyarhlik RUS yonteminde ve en iyi AUC ve
kesinlik degerleri ise ROS yontemiyle kurulan AdaBoost’™ a aittir. En iyi segicilik
degeri ROS yontemiyle kurulan XGBoost’ a aittir.

Benzer sekilde Tablo 3.2’ de %30 dengesizlik orani i¢in elde edilen sonuclar ince-
lendiginde, XGBoost ve GBM algoritmalar: birlikte degerlendirildiginde en yiiksek
secicilik ve kesinlik degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken, en yiiksek dogruluk,
F-olciitii, G-ortalama, AUC ve duyarlilik degerleri ise RUS yonteminde gézlemlen-
migtir. AdaBoost algoritmasi ile en yiiksek AUC, secicilik ve kesinlik degerleri ROS
yonteminde gozlemlenirken, en yiiksek dogruluk, F, G-ortalama ve duyarhlik deger-
leri ise RUS yonteminde gbzlemlenmigtir. Tiim algoritmalar birlikte kargilagtirildi-
ginda, en iyi dogruluk degeri RUS yontemiyle kurulan GBM algoritmasina aittir. En
iyi F-6l¢iitii, G-ortalama ve duyarhlik degerleri RUS yontemiyle kurulan AdaBoost’
a aittir. En iyi AUC degeri ise ROS ile kurulan AdaBoost’ a olurken, en iyi segicilik
ve kesinlik degerleri ROS ile kurulan XGBoost’ a aittir.

Ote yandan, Tablo 3.3’ de gozlem sayis1 500 ve tiim dengesizlik oranlarinda
algoritmalarin performans kargilagtirmalarindan elde edilen performans 6dlgiitleri ve-
rilmigtir. Tablo 3.3” de elde edilen sonuglar incelendiginde, gézlem sayis1 500 ve %10
dengesizlik oraninda, XGBoost algoritmasi i¢in en yiiksek dogruluk, secicilik ve ke-
sinlik degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken, en yiiksek F-6l¢iitii, G-ortalama

ve duyarhlik degerleri ise RUS yonteminde ve AUC degeri ise en yiiksek SMOTE
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yonteminde gozlemlenmigtir. GBM algoritmasi i¢in, en yiiksek dogruluk, segicilik ve
kesinlik degerleri ROS ile gézlemlenirken, en yiiksek F-6l¢iitii ve G-ortalama degerleri
RUS yonteminde gozlemlenmigtir. En yiiksek AUC degeri hem RUS hem SMOTE
yonteminde, en yiiksek duyarhlik ise ROSE yonteminde goézlemlenmigtir. AdaBo-
ost” da ise, en yiiksek dogruluk, secicilik degerleri ROS yonteminde gozlemlenmistir.
En yiiksek F-0lciitii, G-ortalama ve duyarlilik degerleri ise RUS ile gozlemlenirken
en yiiksek AUC ve kesinlik degerleri SMOTE ile gozlemlenmigtir. Tiim algoritma-
lar birlikte kargilagtirildiginda en iyi dogruluk ve segicilik degerleri ROS yontemiyle
kurulan AdaBoost’a ait olurken en iyi F-0lciitii, G-ortalama ve duyarlilik RUS yon-
temiyle ve en iyi AUC degeri SMOTE yontemiyle kurulan AdaBoost’ a aittir. En
iyi kesinlik degeri ise ROS yontemiyle kurulan XGBoost algoritmasina aittir.

Benzer gekilde, Tablo 3.3" de %15 ve %20 dengesizlik oranlari igin elde edilen
sonuglar incelendiginde, XGBoost algoritmasi icin en yiiksek dogruluk ve segicilik
ROS yo6nteminde gozlemlenirken en yiiksek F-ol¢iitii, G-ortalama AUC ve duyarhlhik
degerleri ise RUS yonteminde gézlemlenmigtir. GBM algoritmasi igin ise, en yiiksek
dogruluk ve secicilik degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken, en yiiksek F-o6lciitii,
G-ortalama ve AUC degerleri ise RUS yonteminde gozlemlenmigtir. En yiiksek du-
yarlilik ve kesinlik degerleri sirasiyla ROSE ve SMOTE yontemlerinde gozlemlen-
mistir. AdaBoost algoritmasinda ise, en yiiksek dogruluk ve segicilik degerleri ROS
yonteminde gozlemlenirken, en yiiksek F-Olciitii, G-ortalama ve duyarlilik degerleri
ise RUS yonteminde gozlemlenmistir. En yiiksek AUC degeri %15 dengesizlikte RUS,
%20 7 de ise SMOTE yontemindedir. En yiiksek kesinlik degeri SMOTE yonteminde
gozlemlenmistir. Tiim algoritmalar birlikte karsilastirildiginda %15 dengesizlikte en
iyi dogruluk, secicilik degeri ROS yontemiyle kurulan AdaBoost’ a aittir. En iyi F-
olciitii, G-ortalama ve AUC degerleri RUS yontemiyle kurulan AdaBoost’ a aittir.
En iyi duyarlilik ve kesinlik degerleri sirasiyla ROSE ve SMOTE y6ntemiyle kurulan
GBM algoritmasina aittir. Dengesizlik oran1 %20 i¢in farkh olarak en iyi AUC ve
kesinlik degerleri SMOTE yontemiyle AdaBoost’ a aittir.

Benzer gekilde Tablo 3.3” de %25 dengesizlik orani i¢in elde edilen sonuglar ince-
lendiginde, XGBoost, GBM ve AdaBoost algoritmalar1 birlikte degerlendirildiginde
en yiiksek dogruluk, secicilik ve kesinlik degerleri ROS yonteminde g6zlemlenirken,

en yiiksek F-Olciitii ve G-ortalama degerleri ise RUS yonteminde gozlemlenirken,
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Tablo 3.3. Dengesizlik oranlars ve N=500 i¢in performans karsilastirmalari-(4,10)

Dengesizlik: %10 Metrikler N=>500,(4,10)
Siniflayict | Yoéntem | Dogruluk I G-Ort AUC Duyarhilik  Secicilik Kesinlik
ROS 0.8346 0.1863 0.3852 0.7089 0.187 0.905 0.176
RUS 0.6164 0.2685 0.6562  0.7207 0.7296 0.6042 0.1665
XGBoost ROSE 0.6163 0.2512 0.6309 0.6979 0.6691 0.6114 0.157
SMOTE 0.7308 0.2444 0.5794 0.7216 0.4548 0.7609 0.1705
ROS 0.8315 0.1892 0.3929 0.6986 0.1949 0.9008 0.1752
RUS 0.6243 0.2714 0.6604 0.7211 0.7247 0.6133 0.1688
GBM ROSE 0.5852 0.255 0.6306 0.7069 0.7334 0.5696 0.1571
SMOTE 0.7349 0.2441 0.5751  0.7211 0.4469 0.7662 0.1708
ROS 0.8415 0.1771 0.3531 0.7154 0.1624 0.9152 0.1717
AdaBoost RUS 0.6158 0.2729 0.6633  0.7242 0.7456 0.6017 0.1689
ROSE 0.6157 0.2549 0.6368 0.7027 0.683 0.6091 0.159
SMOTE 0.7286 0.2495 0.5879  0.7264 0.4715 0.7567 0.1727
Dengesizlik: %15 N=500, (4,10)
ROS 0.7751 0.2631 0.4793 0.7359 0.2784 0.8622 0.2595
XGBoost RUS 0.6368 0.3818 0.681 0.7435 0.7647 0.6148 0.2571
ROSE 0.6165 0.3622 0.6585 0.7212 0.7437 0.5947 0.2424
SMOTE 0.7081 0.3427 0.6164 0.7412 0.5209 0.7411 0.2597
ROS 0.7699 0.2721 0.4952 0.7333 0.2988 0.8527 0.2605
GBM RUS 0.6406 0.3823 0.6818 0.7438 0.7589 0.6202 0.2582
ROSE 0.5931 0.3675 0.6569 0.732 0.8036 0.5568 0.2419
SMOTE 0.7096 0.3443 0.6174 0.7418 0.5222 0.7426 0.2612
ROS 0.7795 0.2549 0.4655 0.7416 0.2615 0.8703 0.259
AdaBoost RUS 0.6323 0.385 0.6854 0.7451 0.7847 0.6061 0.2577
ROSE 0.6173 0.3655 0.6625 0.7273 0.7519 0.5942 0.2443
SMOTE 0.7042 0.3466 0.6228 0.7447 0.5371 0.7336 0.26
Dengesizlik: %20 N=500,(4,10)
ROS 0.735 0.3541 0.5523 0.7572 0.3784 0.8226 0.342
XGBoost RUS 0.6584 0.4756 0.7027 0.7615 0.7994 0.6241 0.3415
ROSE 0.6423 0.4547 0.6811 0.7426 0.7709 0.6111 0.326
SMOTE 0.7015 0.4274 0.646 0.7609 0.5754 0.7324 0.3442
ROS 0.7301 0.366 0.5679 0.7572 0.4051 0.81 0.3418
GBM RUS 0.6587 0.4767 0.7039 0.7618 0.802 0.6241 0.3423
ROSE 0.6169 0.4618 0.6793 0.7518 0.8439 0.5617 0.3223
SMOTE 0.7022 0.4273 0.6456 0.7616 0.5742 0.7335 0.3445
ROS 0.7361 0.3508 0.5482 0.7616 0.3716 0.8257 0.3419
AdaBoost RUS 0.6558 0.4807 0.7079 0.7614 0.8206 0.6156 0.3426
ROSE 0.6407 0.461 0.6875 0.7468 0.792 0.6041 0.3284
SMOTE 0.6984 0.4334 0.6535  0.7628 0.5959 0.7237 0.3446
Dengesizlik: %25 N=500, (4,10)
ROS 0.7178 0.4563 0.6123 0.7835 0.4738 0.7999  0.4448
XCGBoost RUS 0.6917 0.5719 0.7264  0.7845 0.8201 0.6485 0.4414
ROSE 0.6721 0.5535 0.7079 0.766 0.8089 0.626 0.4234
SMOTE 0.7069 0.5211 0.6792  0.7852 0.6356 0.7309 0.4443
ROS 0.7166 0.4696 0.6261 0.7839 0.5018 0.7888 0.4457
GBM RUS 0.693 0.5749 0.729 0.7854 0.8268 0.648 0.4431
ROSE 0.6568 0.5608 0.7051 0.7751 0.8671 0.586 0.4185
SMOTE 0.7079 0.5197 0.6777  0.7858 0.6305 0.7339 0.445
ROS 0.7187 0.4613 0.617 0.7863 0.4824 0.7982 0.447
AdaBoost RUS 0.692 0.5785 0.7321  0.7857 0.8399 0.6422 0.4432
ROSE 0.6734 0.5614 0.7148 0.7715 0.8307 0.6205 0.4262
SMOTE 0.7062 0.5288 0.6868  0.7864 0.6568 0.7228 0.445
Dengesizlik: %30 N=500,(4,10)
ROS 0.7175 0.5481 0.6689 0.8042 0.5808 0.7767 0.5259
XCGBoost RUS 0.7239 0.646 0.753  0.8053 0.8504 0.6703 0.5241
ROSE 0.7027 0.623 0.7304 0.7881 0.8307 0.648 0.5026
SMOTE 0.7198 0.5989 0.7146 0.8045 0.7063 0.7264 0.524
ROS 0.7173 0.5585 0.6785 0.8043 0.6057 0.7658 0.5245
GBM RUS 0.7254 0.6512 0.7571 0.8066 0.8661 0.6661 0.5256
ROSE 0.6928 0.6332 0.7303 0.7975 0.8923 0.6077 0.4963
SMOTE 0.7205 0.5998 0.7153 0.8049 0.7077 0.7267 0.5248
ROS 0.717 0.5559 0.6762 0.8055 0.6011 0.7676 0.5246
AdaBoost RUS 0.725 0.6522 0.7579 0.8059 0.8697 0.6636 0.5247
ROSE 0.7054 0.6308 0.7369 0.7937 0.8508 0.6434 0.5049
SMOTE 0.7205 0.6069 0.7215 0.8056 0.7285 0.7179 0.5241
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duyarhilik degeri XGBoost ve AdaBoost icin RUS, GBM icin ROSE yotnteminde
gozlemlenmigtir. En yiiksek AUC degeri ise SMOTE yonteminde gézlemlenmisgtir.
Tiim algoritmalar birlikte kargilagtirildiginda en iyi dogruluk ve kesinlik degeri ROS
yontemiyle AdaBoost algoritmasina aittir. En iyi F-Ol¢iitli, G-ortalama degerleri
RUS, kesinlik degeri ROS ve en iyi AUC degeri SMOTE yontemiyle kurulan Ada-
Boost algoritmasina aittir. En iyi duyarlilik degeri ROSE yontemiyle kurulan GBM
algoritmasina ve secicilik degeri ROS yontemiyle kurulan XGBoost algoritmasina
aittir.

Benzer gekilde Tablo 3.3’ de %30 dengesizlik orani i¢in elde edilen sonuclar ince-
lendiginde, XGBoost, GBM ve AdaBoost algoritmalar: birlikte degerlendirildiginde
en yliksek secicilik degeri ROS yonteminde gozlemlenirken, kesinlik degeri XGBo-
ost algoritmasinda ROS, diger algoritmalarda RUS yonteminde gézlemlenmigtir. En
yiiksek dogruluk, F-dl¢iitii, G-ortalama ve AUC degerleri ise RUS yonteminde goz-
lemlenmigstir. En yiiksek duyarhilik degeri diger dengesizlik oranlarinda da oldugu
gibi GBM algoritmas1 i¢gin ROSE yonteminde gozlemlenmistir. Tiim algoritmalar
birlikte kargilastirildiginda, en iyi dogruluk ve AUC degerleri RUS yontemiyle ku-
rulan GBM’ e aittir. En iyi F-6lciitii, G-ortalama ise RUS yontemiyle kurulan Ada-
Boost’ a ait olurken, en iyi duyarlilik degeri ROSE yontemiyle kurulan GBM’e, en
iyi secicilik ve kesinlik degerleri ise ROS yontemiyle kurulan XGBoost algoritmasina
aittir.

Tablo 3.4" de gozlem sayis1 1000 ve tiim dengesizlik oranlarinda performans
kargilagtirmalarindan elde edilen sonuglar sunulmustur. Tablo 3.4’ de elde edilen
sonuclar incelendiginde, gozlem sayist 1000 ve %10 dengesizlik oraniyla XGBoost,
GBM ve AdaBoost algoritmalar1 birlikte degerlendirildiginde en yiiksek dogruluk
ve secicilik degerleri ROS, kesinlik degeri GBM algoritmas: i¢in RUS yonteminde
iken XGBoost icin ROS ve AdaBoost i¢in her iki yontemde de gozlemlenmistir.
En yiiksek F-6lgiitii, G-ortalama, AUC ve duyarhlik degerleri ise RUS yonteminde
gozlemlenmigtir. Tiim algoritmalar birlikte kargilagtirildiginda en iyi dogruluk ve
secicilik degerleri ROS yontemiyle kurulan AdaBoost algoritmasina aittir. En iyi
F-olciitii, G-ortalama, AUC ve duyarlilik RUS yontemiyle kurulan AdaBoost’ a ve
en iyi kesinlik degeri ROS yontemiyle kurulan XGBoost algoritmasina aittir.

Benzer gekilde Tablo 3.4 de %15 dengesizlik orani i¢in elde edilen sonuglar in-
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Tablo 3.4. Dengesizlik oranlars ve N=1000 i¢in performans karsilastirmalari-(4,10)

Dengesizlik: %10 N=1000,(4,10)
Siniflayict | Yoéntem | Dogruluk F G-Ort AUC Duyarhilik  Secicilik = Kesinlik
ROS 0.8323 0.1773 0.3946 0.7278 0.1805 0.9061 0.1785
XGBoost RUS 0.6148 0.2857 0.6719 0.7345 0.7639 0.598 0.1769
ROSE 0.6194 0.2721 0.6509 0.7173 0.7071 0.6095 0.1697
SMOTE 0.7231 0.2548 0.591 0.7317 0.4716 0.7516 0.1764
ROS 0.8181 0.1923 0.4306 0.7248 0.217 0.8863 0.1771
GBM RUS 0.6143 0.2875 0.6748 0.7345 0.7717 0.5967 0.1778
ROSE 0.6432 0.2701 0.6343 0.7266 0.6678 0.6402 0.1734
SMOTE 0.7237 0.2558 0.5922 0.732 0.4729 0.7522 0.1771
ROS 0.8328 0.1742 0.3914 0.7347 0.1772 0.9071 0.1773
AdaBoost RUS 0.6061 0.2883 0.6768 0.7352 0.7906 0.5853 0.1773
ROSE 0.6176 0.2742 0.6548 0.7214 0.7184 0.6062 0.1707
SMOTE 0.7182 0.2576 0.5978 0.7337 0.4863 0.7445 0.1769
Dengesizlik: %15 N=1000, (4,10)
ROS 0.7738 0.2703 0.4921 0.7485 0.2872 0.8586 0.2603
XGBoost RUS 0.6299 0.3892  0.691 0.7501 0.803 0.6 0.2583
ROSE 0.6289 0.3728 0.671 0.7351 0.7542 0.6072 0.2498
SMOTE 0.7063 0.3478 0.6245  0.7507 0.5338 0.7364 0.26
ROS 0.7576 0.2959 0.5338 0.7484 0.3486 0.8289 0.2611
GBM RUS 0.6267 0.3919 0.6939 0.7504 0.8192 0.5935 0.2591
ROSE 0.65 0.3669 0.6567 0.7446 0.7123 0.6391 0.2558
SMOTE 0.7064 0.3491 0.6259  0.7507 0.5367 0.736 0.2608
ROS 0.7698 0.2793 0.5057 0.7523 0.3054 0.8507 0.2623
AdaBoost RUS 0.6234 0.393 0.6955 0.7509 0.8291 0.5877 0.2588
ROSE 0.6272 0.3763 0.6752 0.7391 0.7669 0.603 0.2513
SMOTE 0.7025 0.3523 0.6315 0.752 0.5513 0.7289 0.2608
Dengesizlik: %20 N=1000,(4,10)
ROS 0.7345 0.3675 0.5621 0.7674 0.3881 0.8217 0.353
XCGBoost RUS 0.658 0.4927 0.7129  0.7668 0.8328 0.6142 0.3517
ROSE 0.6489 0.4757 0.6956 0.7554 0.8002 0.611 0.3407
SMOTE 0.7002 0.4452 0.6595  0.7694 0.6028 0.725 0.3551
ROS 0.7239 0.3957 0.5976 0.7678 0.4541 0.7921 0.3539
GBM RUS 0.6552 0.4961 0.7154 0.7685 0.8521 0.6061 0.3521
ROSE 0.665 0.4671 0.6829 0.7627 0.7601 0.6409 0.3495
SMOTE 0.6992 0.4447 0.6594 0.7694 0.6038 0.7234 0.3542
ROS 0.7296 0.3807 0.5788 0.7697 0.4179 0.8083 0.3536
AdaBoost RUS 0.6538 0.4974  0.717 0.7682 0.858 0.6027 0.3518
ROSE 0.6486 0.4785 0.6983 0.7576 0.8087 0.6084 0.3418
SMOTE 0.6971 0.4485 0.664 0.77 0.6175 0.7173 0.3543
Dengesizlik: %25 N=1000, (4,10)
ROS 0.7166 0.4644 0.6229 0.7866 0.4929 0.7912 0.4412
XGBoost RUS 0.6898 0.58 0.7354 0.7864 0.8581 0.6337 0.4394
ROSE 0.6774 0.5681 0.7237 0.7758 0.85 0.6199 0.4281
SMOTE 0.705 0.5277 0.6883 0.7876 0.6601 0.7199 0.4407
ROS 0.7131 0.4917 0.6511 0.7871 0.5563 0.7653 0.4422
GBM RUS 0.6889 0.5846 0.7388  0.7871 0.8779 0.626 0.4399
ROSE 0.6879 0.5581 0.7137 0.782 0.8129 0.6463 0.4345
SMOTE 0.7047 0.5308 0.6913 0.788 0.6691 0.7166 0.4411
ROS 0.7148 0.4832 0.6422  0.7881 0.5346 0.7749 0.4427
AdaBoost RUS 0.6882 0.5842 0.7388 0.7867 0.8776 0.625 0.439
ROSE 0.6787 0.5725 0.7276 0.7788 0.8612 0.6178 0.43
SMOTE 0.7037 0.5336 0.6941  0.7881 0.6789 0.7119 0.4407
Dengesizlik: %30 N=1000,(4,10)
ROS 0.718 0.5563 0.6742 0.8081 0.5893 0.7742 0.5302
XGBoost RUS 0.7274 0.6579  0.7602 0.8078 0.8739 0.6642 0.5298
ROSE 0.711 0.6455 0.7466 0.797 0.8763 0.6393 0.5131
SMOTE 0.7237 0.6153 0.7263 0.8086 0.7352 0.719 0.5309
ROS 0.7207 0.5819 0.6971 0.8084 0.6474 0.753 0.5312
GBM RUS 0.7291 0.6643 0.765  0.8087 0.8945 0.6576 0.5308
ROSE 0.7192 0.6438 0.7462 0.8032 0.8589 0.6587 0.5216
SMOTE 0.7237 0.6168 0.7276 0.8085 0.7401 0.717 0.5308
ROS 0.7198 0.576 0.6919 0.8087 0.6341 0.7574 0.5306
AdaBoost RUS 0.7288 0.6644 0.7653 0.8088 0.8948 0.6571 0.5303
ROSE 0.7131 0.6511 0.7511 0.7999 0.8912 0.6358 0.5148
SMOTE 0.7246 0.6222 0.7322 0.809 0.7546 0.712 0.5312
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celendiginde, XGBoost ve GBM algoritmalari icin en yiiksek dogruluk, secicilik ve
kesinlik degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken en yiiksek F-0l¢iitii, G-ortalama
ve duyarlilik degerleri ise RUS yonteminde gozlemlenmigtir. En yiiksek AUC de-
geri SMOTE yonteminde gézlemlenmigtir. AdaBoost algoritmasinda ise, en yiiksek
dogruluk, AUC, kesinlik ve secicilik degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken, en
yiksek F-Olciitii, G-ortalama ve duyarlilik degerleri ise RUS yonteminde gozlemlen-
mistir. Tlim algoritmalar birlikte karsilagtirildiginda en iyi dogruluk, secicilik deger-
leri ROS yontemiyle kurulan XGBoost’ a aittir. En iyi F, G-ortalama ve duyarhlik
degerleri RUS yontemiyle kurulan AdaBoost’ a aittir. En iyi AUC ve kesinlik deger-
leri ROS yontemiyle kurulan AdaBoost’ a aittir.

Benzer gekilde Tablo 3.4 de %20 ve %25 dengesizlik orani i¢in elde edilen so-
nuclar incelendiginde, XGBoost, GBM ve AdaBoost algoritmasi birlikte degerlendi-
rildiginde en yiiksek dogruluk ve secicilik degerleri ROS yonteminde gozlemlenirken
en yiiksek F-olciitii, G-ortalama ve duyarhlik degerleri ise RUS yonteminde gdz-
lemlenmistir. En yiiksek AUC degeri SMOTE yonteminde gozlemlenirken %25’ te
AdaBoost i¢cin hem SMOTE hem de ROS yontemindedir. En yiiksek kesinlik de-
geri %20 dengesizlikte SMOTE, %25 te ROS yonteminde gozlemlenmisgtir. Ttim
algoritmalar birlikte kargilagtirildiginda en iyi dogruluk, segicilik degeri ROS yonte-
miyle kurulan XGBoost’ a aittir. En iyi F-ol¢iitii %20 dengesizlikte RUS yontemiyle
AdaBoost” a ve %25’ te RUS ile GBM’ e aittir. En yiiksek G-ortalama RUS yonte-
miyle kurulan AdaBoost’ a aittir. Dengesizlik oran1 %20’ de duyarlibk degeri RUS
yontemiyle kurulan AdaBoost algoritmasina ait iken %25’ te ise GBM’ e aittir. En
iyi AUC degeri SMOTE yontemiyle kurulan AdaBoost algoritmasinda ve kesinlik
degeri ise SMOTE yontemiyle XGBoost algoritmasina ve ROS yontemiyle kurulan
AdaBoost algoritmasina aittir.

Benzer gekilde Tablo 3.4’ de %30 dengesizlik orani i¢in elde edilen sonuglar ince-
lendiginde, XGBoost algoritmasi degerlendirildiginde en yiiksek dogruluk, F-olciitii,
G-ortalama degerleri RUS yonteminde gozlemlenirken, en yiiksek AUC ve kesinlik
degerleri ise SMOTE yonteminde gézlemlenmigtir. En yiiksek duyarhlik ve segicilik
degerleri sirasiyla ROSE ve ROS yontemlerinde gozlemlenmigtir. GBM algoritmasi
icin, en yliksek dogruluk, F, G-ortalama, AUC, duyarlilik degerleri RUS yonteminde

gozlemlenirken en yiiksek secicilik ve kesinlik degerleri ROS yonteminde gozlem-
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lenmigtir. AdaBoost algoritmasinda ise, en yiiksek dogruluk, F-6l¢iitii, G-ortalama
ve duyarhlik degerleri RUS yonteminde gozlemlenirken, en yiiksek AUC ve kesin-
lik degeri SMOTE ve en iyi segicilik degeri ROS yonteminde gozlemlenmistir. Tiim
algoritmalar birlikte kargilagtirildiginda, en iyi dogruluk degeri RUS yontemiyle ku-
rulan GBM’ e aittir. En iyi F-0l¢iitii, G-ortalama ve duyarlilik ise RUS yontemiyle
kurulan AdaBoost’ ait olurken, en iyi secicilik degeri ROS y6ntemiyle kurulan XG-
Boost’ a aittir. En iyi AUC degeri SMOTE yontemiyle kurulan AdaBoost’ a ve en
iyi kesinlik degeri ROS yontemiyle GBM ve SMOTE yontemiyle AdaBoost’a aittir.

Ote yandan, GBM algoritmasinim, "n.minobsinnode" parametresi sonraki asa-
mada (1,5) olarak belirlenmis ve tekrar analizler yapilmigtir. Bu sonuglara iligkin
elde edilen performans degerleri Tablo 3.5- 3.7 arasinda verilmigtir.

Hiper parametre dogrulamasi veriye bagh olarak farklilik gosterebilir. Bu calig-
mada "n.minobsinnode" hiper parametre degeri ilk olarak (4,10) ve daha sonra (1,5)
olarak ele alindiginda kaydedilen degerler birbirine oldukca yakin olarak bulunmus-
tur.

Tablo 3.5” de gozlem sayist 250 ve farkli dengesizlik oranlar1 altindaki perfor-
mans karsilagtirmalar verilmigtir. Tablo 3.5” de elde edilen sonuclar incelendiginde,
gozlem sayis1 250 ve %10, %15, %20, %25, %30 dengesizlik oranlariyla en yiiksek
degerler Tablo 3.2 ’ de oldugu gibi gosterilmigtir. GBM algoritmasinda bulunan
"n.minobsinnode" parametresi (1,5) olarak belirlendikten sonra siiflandirma yapal-
mistar.

Tablo 3.5 de elde edilen sonuglar incelendiginde gozlem sayisi 250 ve %10 den-
gesizlik oraniyla GBM algoritmasi degerlendirildiginde en yiiksek dogruluk, seci-
cilik ve kesinlik degerleri ROS yonteminde gozlemlenmigtir. En yiiksek F-0lciitii,
G-ortalama, AUC ve duyarhlik degerleri ise RUS yonteminde gozlemlenmigtir. Den-
gesizlik oram %15, %20, %25, %30 bulunan performans ol¢iitleri incelendiginde yon-
temler bazinda en yiiksek degerler Tablo 3.2’ de oldugu gibi aymdir. Farkl olarak,
kesinlik degeri %20 dengesizlikte RUS yonteminde degil SMOTE yonteminde daha
yiiksektir.

Tablo 3.5 ve 3.2 icin elde edilen GBM algoritmasinin degerleri iki tabloda da
birbirine oldukca yakmdir. Iki tablo icin performans olciitleri karsilastirildiginda,
Tablo 3.5” de %15 dengesizlikte F-ol¢iitii, G-ortalama ve duyarhhk degerleri haric,
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Tablo 3.5. GBM dengesizlik oranlar ve N=250 i¢in performans karsilastirmalari-(1,5)

Dengesizlik | Yontem | Dogruluk F G-Ort AUC Duyarlhilik  Secicilik  Kesinlik
%10 ROS 0.8317 0.2153 0.3292 0.6675 0.1690 0.9103 0.1837
RUS 0.6195 0.2712 0.6355  0.698 0.6855 0.6117 0.1725

ROSE 0.6419 0.2608 0.6127 0.6893 0.6136 0.6461 0.1691

SMOTE 0.7393 0.2491 0.5252 0.6938 0.4028 0.7788 0.1751

%15 ROS 0.775 0.2642 0.45 0.6998 0.2566 0.873 0.2776
RUS 0.6446 0.3878 0.6689 0.7299 0.7283 0.6291 0.2692

ROSE 0.6375 0.3744 0.6535 0.7214 0.7044 0.6258 0.2612

SMOTE 0.7177 0.3401 0.5827 0.7214 0.4705 0.7643 0.2726

%20 ROS 0.7333 0.3479 0.5382 0.7327 0.3644 0.8284 0.3509
RUS 0.6654 0.4758 0.6939 0.7557 0.7641 0.6404 0.3511

ROSE 0.6464 0.454 0.6707 0.7361 0.7423 0.6224 0.334

SMOTE 0.7047 0.4172 0.6262 0.7443 0.5384 0.7476 0.3514

%25 ROS 0.7173 0.4419 0.6056 0.7637 0.4717 0.7985 0.4319
RUS 0.6891 0.553 0.7177  0.776 0.7989 0.6535 0.4292

ROSE 0.6665 0.5326 0.6964 0.7617 0.7901 0.6268 0.4093

SMOTE 0.7027 0.5015 0.6693 0.769 0.6244 0.729 0.4281

% 30 ROS 0.716 0.5423 0.6657 0.7934 0.5831 0.7735  0.5207
RUS 0.7192 0.63 0.7413 0.8003 0.8203 0.6768 0.5177

ROSE 0.6973 0.6102 0.7206 0.7822 0.8125 0.6488 0. 4959

SMOTE 0.7187 0.5892 0.7074 0.7957 0.6943 0.729 0.5198

AUC degeri %15 ve %20 dengesizlikler hari¢ ve tiim dengesizlik oranlar i¢in secicilik
degerinin Tablo 3.5” de biraz daha yiiksek oldugu gériillmiigtiir. Dogruluk degeri ise
%10, %15 ve %20 dengesizliklerde, kesinlik degeri %15 ve %20 dengesizlik oranla-
rinda Tablo 3.5’ de biraz daha yiiksek oldugu goriilmiigtiir. Ayrica, kesinlik degeri
%25 dengesizlikte iki tabloda da ayni degeri vermigtir.

Tablo 3.2’ de bulunan XGBoost ve AdaBoost degerleri ile kargilagtirilan Tablo
3.5” e gore GBM degerleri; %15 dengesizlikte dogruluk ve secicilik degerleri, %25
dengesizlikte F-olgiitii, G-ortalama ve duyarlilik degerleri diger iki algoritmadan
daha yiiksek oldugu goriilmiigtiir. Tersi olarak, %10 dengesizlikte kesinlik degeri,
%20 dengesizlikte AUC degeri ve %30 dengesizlikte ise dogruluk degeri Tablo 3.5’
de diger iki algoritmadan daha diigiik oldugu goriilmiigtiir.

Tablo 3.6’ daki sonuclar gozlem sayisi1 500 ve 5 farkli dengesizlik oranlari al-
tindaki performans kargilagtirmalar1 verilmigtir. Tablo 3.6" da elde edilen sonuglar
incelendiginde yontemler bazinda en yiiksek degerler Tablo 3.3’ da oldugu gibi ay-
nidir.

Tablo 3.6- 3.3 icin elde edilen GBM algoritmasinin degerleri iki tabloda da
birbirine oldukca yakindir. Iki tablo kargilagtirildiginda Tablo 3.6” da tiim dengesiz-
lik oranlar i¢in dogruluk, F-6lgiitii, G-ortalama, duyarhilik ve secicilik degerlerinin
Tablo 3.6 da biraz daha yiiksektir. AUC degeri ise %10 ve %15 dengesizliklerde,
kesinlik degeri %20 dengesizlik oraninda Tablo 3.6’ da biraz daha yiiksek oldugu
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Tablo 3.6. GBM dengesizlik oranlar ve N=500 i¢in performans karsilastirmalari-(1,5)

Dengesizlik | Yontem | Dogruluk F G-Ort AUC Duyarhilik  Secicilik Kesinlik
%10 ROS 0.832 0.1858 0.3912 0.7024 0.1929 0.9015 0.1735
RUS 0.6209 0.2726 0.6627  0.722 0.7354 0.6085 0.1691
ROSE 0.5802 0.2567 0.6315 0.7085 0.7473 0.5626 0.1577
SMOTE 0.7337 0.2455 0.5778 0.721 0.4525 0.7643 0.1716
%15 ROS 0.7703 0.2677 0.4895 0.734 0.2915 0.8543 0.2582
RUS 0.6378 0.3847 0.6845 0.7445 0.7725 0.6146 0.2587
ROSE 0.5862 0.3676 0.6547 0.733 0.8157 0.5465 0.241
SMOTE 0.7074 0.3452 0.6186 0.7413 0.5275 0.7391 0.2604
%20 ROS 0.7316 0.3618 0.5624 0.7563 0.3956 0.8141 0.3417
RUS 0.6576 0.48 0.707  0.7615 0.8153 0.6194 0.3432
ROSE 0.6147 0.4619 0.6783 0.7521 0.8486 0.5579 0.3218
SMOTE 0.7013 0.43 0.6489 0.7604 0.5826 0.7304 0.3451
%25 ROS 0.7168 0.4657 0.622 0.7828 0.4937 0.7918 0.4454
RUS 0.6926 0.5775 0.7312  0.7852 0.8366 0.6442 0.4433
ROSE 0.6539 0.5605 0.7031 0.7755 0.8716 0.5807 0.4175
SMOTE 0.7066 0.5228 0.6808  0.7853 0.6409 0.7287 0.4443
%30 ROS 0.7165 0.5543 0.6749 0.8032 0.5967 0.7686 0.5236
RUS 0.7257 0.6532 0.7583  0.806 0.873 0.663 0.5254
ROSE 0.6928 0.6332 0.7303 0.7975 0.8923 0.6077 0.4963
SMOTE 0.7205 0.6027 0.7178 0.8046 0.7164 0.723 0.5244

gorillmiigtiir. Ayrica, duyarhlik degeri %30 dengesizlikte iki tabloda da aymi degeri
vermistir.

Tablo 3.3’ de bulunan XGBoost ve AdaBoost degerleri ile karsilagtirilan Tablo
3.6" a gore GBM degerleri; %10 dengesizlikte duyarhilik degeri, %20 dengesizlikte
kesinlik degeri, %30 dengesizlik oraninda ise F-6l¢iitii degeri ve G-ortalama degeri
AdaBoost algoritmasindan daha yiiksek oldugu goriilmiigtiir.

Tablo 3.7” deki sonuglar gozlem sayis1 1000 ve 5 farklh dengesizlik oranlar al-
tindaki performans kargilagtirmalar1 verilmigtir. Tablo 3.7’ de elde edilen sonuglar
incelendiginde, yontemler bazinda en yiiksek degerler Tablo 3.4” de oldugu gibi ayni-
dir. Farkh olarak, kesinlik degeri %30 dengesizlikte ROS degil SMOTE y6nteminde
daha yiiksektir.

Tablo 3.7- 3.4 i¢in elde edilen GBM algoritmasinin degerleri iki tabloda da bir-
birine oldukca yakimdir. Tki tablo karsilagtirldiginda %30 dengesizlik haric dogruluk,
F-olciitii, G-ortalama degerleri ve tiim dengesizlik oranlar icin segicilik degeri tablo
3.7 de biraz daha yiiksektir. AUC ve duyarhlik degerleri ise %10 ve %15 dengesizlik-
lerde ve kesinlik degeri %10, %15 ve %20 dengesizlik oranlarinda Tablo 3.7’ de biraz
daha yiiksek oldugu goriilmiigtiir. Ayrica, AUC degeri %10 ve %15 dengesizliklerde,
F-olgiitii degeri %25 dengesizlikte iki tabloda da ayni degeri vermistir.

Tablo 3.4” de bulunan XGBoost ve AdaBoost degerleri ile kargilagtirilan Tablo
3.7 e gore GBM degerleri; %15 dengesizlik oraninda F-ol¢iitii degeri ve %25 denge-
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Tablo 3.7. GBM dengesizlik oranlar ve N=1000 i¢in performans karsilastirmalari-(1,5)

Dengesizlik | Yontem | Dogruluk F G-Ort AUC Duyarlhilik  Secicilik  Kesinlik
%10 ROS 0.8202 0.1904 0.4263 0.7272 0.2125 0.8891 0.1778
RUS 0.6123 0.2883 0.676  0.7345 0.7792 0.5936 0.178

ROSE 0.6419 0.2714 0.6379 0.7269 0.6759 0.6382 0.1745

SMOTE 0.722 0.257 0.595 0.7308 0.479 0.7496 0.1774

%15 ROS 0.7606 0.2919 0.5272 0.7493 0.3379 0.8344 0.2613
RUS 0.6247 0.3931 0.6951  0.7497 0.8275 0.5896 0.2593

ROSE 0.6497 0.3675 0.6576 0.7444 0.7159 0.6384 0.2564

SMOTE 0.7046 0.3509 0.629 0.7507 0.5441 0.7327 0.261

%20 ROS 0.7257 0.3902 0.591 0.7677 0.4412 0.7976 0.3534
RUS 0.6559 0.4963 0.7156  0.7681 0.8505 0.6073 0.3525

ROSE 0.6613 0.4722 0.6881 0.763 0.7795 0.6316 0.3481

SMOTE 0.6975 0.4473 0.6626  0.7692 0.6138 0.7188 0.3541
%25 ROS 0.7132 0.4865 0.646 0.7869 0.5448 0.7693 0.4413

RUS 0.6891 0.5846 0.7389 0.7874 0.8775 0.6263 0.44

ROSE 0.6883 0.5585 0.7139 0.7819 0.8122 0.647 0.4351

SMOTE 0.7041 0.5339 0.6944  0.7878 0.6786 0.7127 0.4412

%30 ROS 0.7196 0.5759 0.6919 0.8082 0.6345 0.7569 0.5301
RUS 0.7289 0.6632 0.7643 0.8086 0.8907 0.6591 0.5307

ROSE 0.7199 0.6447 0.7468 0.8033 0.8595 0.6592 0.5222
SMOTE 0.7244 0.6207 0.7309 0.8084 0.7507 0.7132 0.5311

sizlik oraninda ise G-ortalama degeri AdaBoost algoritmasindan daha yiiksek oldugu
goriilmiigtiir. Tersi olarak, %25 dengesizlikte duyarlilik degeri ve %30 dengesizlikte
kesinlik degeri Tablo 3.7 de diger iki algoritmadan daha diigiik oldugu goriilmiistiir.

Simiilasyon verisinin olusturularak, yeniden 6rnekleme yontemlerinin uygulan-
mas1 ve tiim algoritma sonuclarinin alinmasina kadar gecen siire ele alinan iki ayri
"n.minobsinnode" parametre degerine gore kaydedilmistir. Bu siirelerin alinmast i¢in
R programlamada "proc.time" fonksiyonu kullanilmigtir. Tiim denemeler, dort ge-
kirdekli Intel@®) Core™ i7-4790K CPU@3.60GHz, 8GB RAM o6zelliklerine sahip 20
bilgisayar kullanilarak kaydedilmigtir.

Farkli gézlem sayis1 ve dengesizlik oranlar: i¢in analizlerde gecen siireler Tablo
3.8, Tablo 3.9 ve Tablo 3.10" da oldugu gibi gosterilmistir. Siireler "user", "system"
ve "elapsed" olmak iizere 3 sekilde kaydedilmigtir. Buna gore: "user", R programlama
da mevcut iglemler yiiriitiiliirken cekirdek diginda harcanan CPU siireyi, "system"
iglem icin gereken cekirdekte harcanan CPU siireyi ifade eder. Son olarak "elapsed"
ise ayn1 anda caligan diger iglemleride dahil edilerek gecen toplam siireyi ifade eder.

Tablo 3.8" de goriildiigii gibi "n.minobsinnode degeri" (1,5) veya (4,10) oldu-
gunda, gozlem sayisi 250 ve %10, %15 ve %20 dengesizlik oranlarinda ROS yontemi
diger yontemlere gére daha uzun siirmiigtiir. Daha sonra SMOTE ve ROSE yontem-
leri uzun stirmiigtiir. En kisa siiren RUS yontemidir. Dengesizlik oram %25 ve %30

oldugunda ise bu sefer SMOTE yontemi daha uzun siirmiis ve ROS ikinci sirada yer
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Tablo 3.8. Dengesizlik oranlari ve N=250 icin stire karsilastirmalar:

Algoritma/siire | user system elapsed
Dengesizlik %10 | (1,5)  (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1526.1 - 176.3 - 47118.7 -
ROS 2833.6 2869.8 | 375.9 382.6 | 61065.3 61088.4
ROSE 2153.4 2129.5 | 285.6 282.9 | 57860.5 57497.4
SMOTE 2266  2236.8 | 298 291.6 | 54767 54262.9
Dengesizlik %15 | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1702.7 1719.3 | 209.3 194.5 | 50067.6 49977.9
ROS 3274.5  3271.7 | 438.3 432.2 | 62231.3 62532.2
ROSE 1985.6 2030.1 | 272.3 260.6 | 56598.9 57384.3
SMOTE 2641.2 2606.2 | 353.7 347.3 | 57946.6 57727.7
Dengesizlik %20 | (1,5)  (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1757.2 1745 | 218.7 205 52060.6 51303
ROS 3393.6 3438 | 471.2 469 62117.9 62546
ROSE 2073.3 2070.7 | 270.4 267.7 | 57759.4 57642.2
SMOTE 2973.3 2950 | 3954 394 60129.4 61194
Dengesizlik %25 | (1,5)  (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1813.4 1799.1 | 216.8 214.1 | 52484.3 52134.3
ROS 3189.2 3192.3 | 444.5 449.3 | 61137.3 61031.4
ROSE 2039.5 2044.3 | 257.1 253.8 | 57387.7 57119.7
SMOTE 3285.3 3308.9 | 458.8 445.5 | 64153.4 63283.6
Dengesizlik %30 | (1,5)  (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1844.2 1837.3 | 214.8 221.7 | 53046.1 53038.8
ROS 2906.7 2873.3 | 407.9 413.7 | 60297.4 59231.6
ROSE 2017.0 2050.9 | 256.1 254.2 | 56548.6 57745.0
SMOTE 3487.8 3513.7 | 478.6 475.4 | 64889.5 64828.0

almigtir, daha kisa siiren yine RUS yOntemidir.

Tablo 3.9’ da goriildiigii gibi, gozlem sayisi 500 ve dengesizlik %10, %15 ve %20
oldugunda Tablo 3.8 de oldugu gibi ROS yontemi diger yontemlere gére daha uzun
siirmiigtiir. Daha sonra SMOTE ve ROSE yontemleri gelmistir. En kisa siiren RUS
yontemidir. Dengesizlik oran1 %25 ve %30 oldugunda ise Tablo 3.8" de oldugu gibi
SMOTE yontemi daha uzun siirmiis ve ROS ikinci sirada yer almigtir, daha kisa

siiren yine RUS y6ntemidir.
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Tablo 3.9. Dengesizlik oranlart ve N=500 icin stre karsilastirmalar:

Algoritma/siire | user system elapsed
Dengesizlik %10 | (1,5)  (4,10) | (1,5) ( 4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1740.0 1736.9 | 212.5 213.6 | 51406.2 51454.8
ROS 4331.2 4255.8 | 538.1 528.2 | 72571.3 72221.0
ROSE 2442.0 2439.9 | 287.5 298.9 | 64396.6 64470.0
SMOTE 2751.1 2774.5 | 347.8 351.6 | 60321.4 60560.8
Dengesizlik %15 | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1818.6 1876.0 | 239.4 251.6 | 52705.0 54081.2
ROS 4388.1 4402.1 | 581.9 583.9 | 71869.4 71715.6
ROSE 2371.6 2366.2 | 265.9 268.9 | 64378.0 64500.0
SMOTE 3336.0 3334.8 | 425.1 432.2 | 64876.9 65157.2
Dengesizlik %20 | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1916.3 1919 | 239.2 240 55639.4 55977
ROS 4371.8 4419.1 | 602.4 607.1 | 71574.0 71380.7
ROSE 2382.3 2403.1 | 276.9 281.7 | 64714.7 64795.8

SMOTE 3803.2 3850 | 500.2 491 68376.8 69374
Dengesizlik %25 | (1,5)  (4,10) | (L,5) (4,10) | (1,5) (4,10)

RUS 1962 1977.0 | 245  259.8 | 56955  56318.4
ROS 4258.0 42322 | 597.8 595.1 | 69731.2 69753.2
ROSE 2321.2 2295.5 | 278.1 267.7 | 64355.0 64014.7
SMOTE 4256.2 42635 | 533.8 529.5 | 72562.6 72498.7
Dengesizlik %30 | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10) | (L,5)  (4,10)
RUS 2006.4 2018.3 | 243.4 250.8 | 57692.8 58036.5
ROS 4070.4 4040.2 | 564.8 558.7 | 68659.3 68711.4
ROSE 2284.9 2294.7 | 261.4 262.3 | 63811.0 63890.9
SMOTE 4709.1 4689.7 | 613.1 595.6 | 76285.4 T75877.7

Tablo 3.10" da goriildiigii gibi, gozlem sayis1 1000 ve dengesizlik %10, %15 ve
%20 oldugunda Tablo 3.8" de ve Tablo 3.9’ da oldugu gibi ROS yontemi diger yontem-
lere gore daha uzun siirmiistiir. Daha sonra SMOTE ve ROSE yontemleri gelmigtir.
En kisa siiren RUS yontemidir. Dengesizlik oram %25 ve %30 oldugunda ise yine
ayni gsekilde SMOTE daha uzun siirmiis ve ROS ikinci sirada yer almigtir, daha kisa

siiren yine RUS yontemidir.
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Tablo 3.10. Dengesizlik oranlar: ve N=1000 i¢in siire karsilastirmalar

Algoritma/siire | user system elapsed
Dengesizlik %10 | (1,5)  (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 1941.5 1960.8 | 251.9 251.2 | 55841.2 56308.3
ROS 5958.9 6063.1 | 634.4 637.8 | 90918.8 91565.3
ROSE 3040.6 3062 | 304.6 308 75472.5  T5786
SMOTE 3609.6 3677.6 | 409.2 402.3 | 69246.0 68957.0
Dengesizlik %15 | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 2053.9 2040 | 257.8 258 58977.9 58761
ROS 6051.1 6078.1 | 660.4 679.7 | 90457.4 90485.7
ROSE 2933.2 2915.8 | 290.5 293.2 | 75828.6 75368.0
SMOTE 4563  4633.0 | 513 512.2 | 77298  77054.0
Dengesizlik %20 | (1,5)  (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 2103.8 2125.8 | 266.1 267.7 | 60936.7 60782.1
ROS 5813.0 5926.7 | 672.3 685.6 | 88104.8 88323.1
ROSE 2986.0 2991.7 | 291.7 293.8 | 75937.6 75677.0
SMOTE 5320 5457.3 | 623 616.4 | 82621 83655.7
Dengesizlik %25 | (1,5)  (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 2254.0 2309.0 | 263.8 285.3 | 63213.8 65488.7
ROS 5535.6 5725.7 | 679.7 678.5 | 85215.5 86446.3
ROSE 2867.5 2957.9 | 268.3 278.9 | 75110.5 75887.4
SMOTE 6226.7 6134.8 | 683.8 670.5 | 91022.7 90957.6
Dengesizlik %30 | (1,5)  (4,10) | (1,5) (4,10) | (1,5) (4,10)
RUS 2332.8 2324.3 | 281.9 278.2 | 65623.2 65574.0
ROS 5512.4 5559.0 | 671.4 664.3 | 84269.9 84390.9
ROSE 2931.2 2938.0 | 271.2 271.1 | 75922.6 75295.4
SMOTE 6856.1 6806.9 | 706.8 696.4 | 98015.4 98079.1

Gozlem sayist arttikca tiim yontemlerde siire uzamistir. Yeniden 6rnekleme yon-
temleri kendi i¢inde degerlendirildiginde, dengesizlik oran1 azaldik¢a RUS ve SMOTE
yontemlerinin siireleri artmigtir. ROS yonteminde genel olarak %25 ve %30 denge-
sizlik oranlarinda siire azalmigtir. ROSE yonteminde ise birbirine yakin siireler elde
edilmig olup genel olarak dengesizlik oraniyla birlikte azalmigtir. Analiz siireleri de-

gerlendirildiginde, asir1 6rnekleme yontemlerinin daha uzun siirdiigii goriilmiistiir.
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4. SONUC

Bu caligma kapsaminda dengesiz veri durumunda, XGBoost, GBM ve AdaBo-
ost siniflandirma yontemleri ile ROS, RUS, ROSE ve SMOTE o6rnekleme yontemleri
beraber uygulandiginda elde edilen performans sonuglari incelenmigtir. Bununla bir-
likte, siniflandirma performansini etkileyen etmenler, secilen 6rnekleme yontemi, kul-
lanilan gbézlem sayisi ve siniflandirma yontemleri tizerinde durulmusgtur. Analizlerde
kullanilmak iizere simiilasyon yoluyla veri iiretilmig ve analiz siireleri kaydedilmigtir.

Performans 6lciitleri degerlendirildiginde dogruluk degeri, gbzlem sayis1 250 i¢in
dengesizlik azaldikca RUS ve ROSE yontemlerinde artarken, ROS yonteminde azal-
migtir. SMOTE yonteminde ise dogruluk degerinin tiim dengesizlik oranlarinda genel
olarak birbirine yakin oldugu goriilmiistiir. Gozlem sayisinin artmasiyla beraber dog-
ruluk degeri %30 dengesizlik hari¢ genel olarak azalmistir. Gozlem sayis1 500 i¢in
tiim dengesizliklerde dogruluk degeri ROS yontemiyle kurulan XGBoost ve AdaBo-
ost ile artarken, %25 ve %30 dengesizlik oranlarinda ise tiim yontemlerde artmigtir.
Gozlem sayis1 1000 oldugunda, dogruluk degeri sadece ROSE yontemiyle tiim den-
gesizlik oranlarinda artarken, %30 dengesizlikte ise gozlem sayisi 500’ de oldugu gibi
tiim yontemlerde artig gostermigtir.

F-6lgiitli degeri, gozlem sayis1 250 igin dengesizlik azaldikca tiim yontemlerde
artig gostermigtir. Genel olarak gozlem sayisinin artmasiyla ve dengesizlik oranin
azalmasiyla artmaktadir. Gozlem sayis1 500 i¢in, F-6l¢iitii degeri %20, %25 ve %30
dengesizlik oranlarinda tiim yontemlerde artmigtir. Goézlem sayist 1000 oldugunda
F-6lciitii tiim dengesizlik oranlarinda artig gostermistir.

G-ortalama ve AUC degerleri, gézlem sayis1 250 i¢in dengesizlik azaldikca tiim
yontemlerde artig gostermistir. Gozlem sayisinin artmasiyla ve dengesizlik oranin
azalmasiyla artmaktadir. Bu iki performans odlciitii gézlem sayisi 500 ve 1000 oldu-
gunda tiim yontemlerde artig gostermigtir.

Duyarlilik degeri, gdzlem sayis1 250 icin dengesizlik azaldikc¢a tiim yontemlerde
artig gostermigtir. Genel olarak gozlem sayisinin artmasiyla ve dengesizlik oranin
azalmasiyla artmaktadir. Gozlem sayis1 500 i¢in duyarlilik degeri dengesizlik azal-
dik¢a artarken, ROS yontemiyle kurulan AdaBoost algoritmas: sadece %15 denge-

sizlik oraninda artig gostermigtir. Gozlem sayist 1000 oldugunda ise duyarhlik degeri,

47



ROSE yontemiyle kurulan GBM algoritmasi tiim dengesizlik oranlarinda azalg gos-
termigtir.

Secicilik degeri, gozlem sayis1 250 i¢in dengesizlik azaldikca SMOTE ve ROS
yontemlerinde azalmig, RUS yonteminde artmistir. ROSE yonteminde ise secicilik
degerinin tiim dengesizlik oranlarinda genel olarak birbirine yakin oldugu goriilmiis-
tiir. Genel olarak gézlem sayisinin artmasiyla azalmigtir. Gézlem sayis1 500 i¢in se-
cicilik degeri sadece %25 ve %30 dengesizliklerde ROS yontemiyle kurulan XGBoost
ve AdaBoost algoritmalarinda artmaktadir. Gézlem sayis1 1000 oldugunda secicilik
degeri ROSE yontemiyle kurulan GBM algoritmasi ile tiim dengesizlik oranlarinda
artig gostermistir.

Kesinlik degeri, gozlem sayis1 250 i¢in dengesizlik azaldik¢a tiim yontemlerde
artig gostermistir. Dengesizlik oranin azalmasiyla artmig, gbzlem sayisinin artmasiyla
genel olarak tutarsiz kalmigtir. Gozlem sayis1 500 i¢in kesinlik degeri, sadece %25 ve
%30 dengesizliklerde tiim yontemlerde artmaktadir. Gozlem sayis1 1000 oldugunda
ise kesinlik degeri %25 dengesizlikte ROSE yontemi hari¢ azalirken, diger dengesizlik
oranlarinda artig géstermistir.

Sonug olarak, dengesizlik oram %30 oldugunda dogruluk degeri RUS yontemiyle
kurulan GBM algoritmasinda yiiksek gelirken, diger dengesizlik oranlarinda ise ROS
yontemi daha yiiksektir. RUS yontemiyle kurulan AdaBoost algoritmasinin F-ol¢iitii
ve G-ortalama degerleri tiim dengesizlik oranlarinda yiiksektir, ikinci sirada ROSE
yontemi gelmektedir, en diigiik F-6lciitii ve G-ortalama degerleri ROS yontemine ait-
tir. Yine ayni sekilde duyarhilik degeri, RUS yontemiyle kurulan AdaBoost ile daha
yiiksek gelirken gézlem sayist 500 oldugunda GBM algoritmasiyla kurulan ROSE
yonteminin performansinin da etkili oldugu goriilmiistiir. ROS yonteminin duyarl-
lik degerinin belirgin bir sekilde diger yontemlere gore daha diigiik oldugu goriilmiis-
tiir. AUC degeri degerlendirildiginde, gdzlem sayis1 arttikca RUS yontemiyle kurulan
AdaBoost algoritmasindan sonra SMOTE yo6nteminin de performansimin yiikseldigi
goriilmiigtiir. Tiim dengesizliklerde ROS yonteminin secicilik degeri belirgin sekilde
yiiksek cikarken, bu degerde genel olarak XGBoost algoritmasinin diger algoritma-
lara gore performansinin biraz daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Yine ayni gekilde
ROS yonteminin kesinlik degerinin de yiiksek oldugu, baz1 dengesizlik oranlarinda

ise SMOTE yo6nteminin performansinin da etkili oldugu goriilmiistiir.
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AdaBoost algoritmasi genel olarak GBM ve XGBoost algoritmalarina gére daha
bagarili sonuclar vermigtir. RUS yontemi F-6lgiitii, G-ortalama, AUC ve duyarhlik
degerlerinde etkili olmugtur, ikinci olarak ROSE yontemi gelmektedir. ROSE yon-
temi GBM algoritmas ile kullanildiginda duyarlilik ve secicilik arasinda belirgin
farkin oldugu goriilmiigtiir. Secicilik ve kesinlik degerleri i¢in genel olarak ROS ve
SMOTE yontemleri daha yiiksek sonug verirken, RUS bu yontemlerden sonra gelmis-
tir. SMOTE y&nteminin ise tiim dengesizlik oranlarinda genel olarak dengeli sonuglar
verdigi goriilmiigtiir. Simiilasyon ¢aligmasi yapilarak olugturulan veriye, uygulanan
ornekleme yontemleri genel olarak degerlendirildiginde daha tutarli ve yiiksek so-

nuclar veren yontemin RUS oldugu goriilmiigtiir.
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5. TARTISMA

Literatiirde, dengesiz simiilasyon veri iiretme ve siniflandirma bazinda c¢ok fazla
caligma bulunmamakla beraber Aydin (2018) yaptigi bir ¢aligma Ornegi mevcut-
tur [9]. Bu ¢aligmayla benzer olarak ¢esitli dengesizlik ve gozlem sayilari ile olug-
turulan veriler 1000 kez tekrarlanarak ortalama sonuclar alinmigtir. Farkh olan &r-
nekleme yontemleri ve {i¢ boosting siniflandirici kullanilarak (XGBoost, GBM, Ada-
Boost) performanslar kargilagtirilmigtir. Farkhi gézlem sayis1 ve dengesizlik oranlar
iceren simiilasyon verilere, yeniden 6rnekleme sonucunda boosting algoritmalarinin
performanslar: ve siireleri karsilagtirilmigtir. Bunun sonucunda performans olciitleri
i¢in elde edilen sonuglar verilmigtir.

Aynm zamanda c¢iktr alincaya kadar gegen siirenin kaydedilmesi yontemler ara-
sindaki siire farkimi gorebilmek acisindan 6nemli olmugtur. Bunun bir 6rnegi de
algoritma diizeyinde kaydedilen siireler Singh vd. (2021) ¢alhigmasinda da mevcut-
tur. [63].

Sari vd. (2022) gercek hayat verileri ile yaptiklar caliymada agirn ve alt or-
nekleme yontemleri ROS, RUS ve ayni zamanda ikisinin birlegtirildigi yontemler
kullanilmistir. Ornekleme yapildiktan sonra veriye AdaBoost, XGBoost gibi toplu-
luk simiflandiricilarinin oldugu 5 farklh simiflandirict uygulanmigtir. Sonug olarak bu
calismada da oldugu gibi AdaBoost algoritmasi duyarlilik ve F-dlciitii degerlerinin
daha yiiksek oldugu goriilmiigtiir [64].

Varotta vd. (2021) yaptiklar ¢aligmada LR, KNN ve SVM dahil 10 farkl sinif-
landiricr kullamlarak simflandirma yapmslardir. Ornekleme yéntemlerinden benzer
olarak RUS ve ROS dahil olmak iizere agir1 érnekleme ve alt 6rnekleme yontemle-
rinden 5 farkli 6rnekleme yontemi secilerek yapilan siniflandirma sonuclart deger-
lendirilmistir. Performans 6l¢iitii olarak AUC, F-06lciitii ve G-ortalama gibi olciiler
kullanilarak sonuclar kaydedilmigtir ve bu calisgmada oldugu gibi RUS y6nteminin
daha bagarili oldugu goriilmiigtiir [65].

Singh vd. (2022) ise RF, AdaBoost ve XGBoost algoritmalarinin aralarinda ol-
dugu farkh siniflandiricilar kullanilarak yapilan ¢alismada AdaBoost algoritmasinin
ROS yontemi ile daha iyi sonuglar verdigi goriilmiigtiir [63]. Yine aymi gekilde Ha-
nafy ve Ming (2021) farkl veri setleri ile yaptiklar1 ¢aligmada ROS, RUS, SMOTE
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ve hibrit modeller ile yeniden 6rnekleme uygulandiktan sonra AdaBoost, XGBoost,
CART gibi simflandiricilar kullanilmigtir. Sonug olarak, bu ¢aligmadan farkh olarak
AdaBoost algoritmasinin agir1 6rnekleme yontemi olan ROS yontemi ile daha bagarili
oldugu goézlenmistir [66].

Performans sonuglari incelendiginde, bu caligma kapsaminda da kullanilan &r-
nekleme yontemleri bazinda litaratiirde genel olarak ROS ya da SMOTE yontemleri
bagarilh bulunmustur [11, 15,17, 22, 63, 66]. Buna ragmen, RUS yontemi ya da alt
ornekleme yontemlerinin de basarilh oldugu sonuglar da mevcuttur |9, 21, 65]. Si-
niflandirici bazinda degerlendirildiginde boosting yontemlerinden genel olarak, bu
calismada da belirtilen, literatiirde de 6rnekleri olan AdaBoost algoritmasinin basa-
rili oldugu goriilmistiir [23, 63,64, 66].

Gelecek caligmalar i¢in, simiilasyon caligmasi genigletilerek, daha hizh bilgisa-
yarlar kullanilarak gozlem sayisi, bagimsiz degisken sayis1 arttirilabilir veya farklh
yeniden 6rnekleme ve simflandirma yontemleri ile hiper parametre alam genigletile-

rek performans sonuclar1 aragtirilabilir.
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