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ÖZET

KATEGOR�K DE���KEN �Ç�N MAK�NE Ö�RENMES�

ALGOR�TMALARININ PERFORMANSLARININ �NCELENMES�

�lkay TU�

�statistik Anabilim Dal�

Eski³ehir Teknik Üniversitesi, Lisansüstü E§itim Enstitüsü, Nisan, 2023

Dan�³man : Prof. Dr. Betül KAN KILINÇ

Makine ö§renmesi yöntemleri ve buna ba§l� çal�³malar son y�llarda yayg�n bir

³ekilde kullan�m alan� bulmu³ buna ba§l� olarak geli³ime aç�k bir hale gelmi³tir. Bu

tez çal�³mas�nda, s�n��and�rma problemlerinde kar³�la³�lan dengesizlik durumlar� in-

celenecektir. Buna göre, ikili s�n�f dengesizli§i problemi ele al�narak farkl� oranlarda

dengesizlik içeren s�n��ar� bir benzetim çal�³mas�yla, s�n�f dengesizli§i problemini

çözmek için çe³itli yeniden örnekleme yöntemleri kullan�larak, boosting topluluk

ö§renmesi yöntemlerinden Adaptive boosting, Gradient Boosting Machines ve Ext-

reme Gradient Boosting yöntemlerinin ba³ar� performanslar� ve süre kar³�la³t�r�lmas�

yap�lacakt�r.

Anahtar Sözcükler: Kategorik, Boosting, Karma³�kl�k matrisi, Makine ö§renmesi
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ABSTRACT

COMPARISON OF THE PERFORMANCE OF MACHINE LEARNING

METHODS FOR CATEGORICAL VARIABLE

�lkay TU�

Department of Statistics

Eski³ehir Technical University, Institute of Graduate Programs, April, 2023

Supervisor : Prof. Dr. Betül KAN KILINÇ

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 classi�cation 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 di�erent

sampling methods.

Keywords: Categorical, Boosting, Confusion matrix, Machine learning

V



TE�EKKÜR

Yüksek Lisans ö§renim sürecimde deneyim ve bilgisiyle beni yönlendiren, an-

lay�³�n�, sabr�n� ve deste§ini esirgemeyen, daima yoluma �³�k tutan sayg� de§er da-

n�³man hocam Prof. Dr. Betül KAN KILINÇ' a, her zaman yan�mda olup, beni

hep destekleyen de§erli annem �lknur TU� ve babam Muharrem TU�' a, daima

yüzümü güldüren can�m karde³im Berkay TU�'a, bana hep inanan ve ileriye dönük

te³vik eden biricik babaannem Kadriye TU�' a ve bu süreçte beni yaln�z b�rakmayan

arkada³�m Mazlum Davut ÇEL�K' e sevgi, sayg� ve te³ekkürlerimi sunuyorum.

�lkay TU�

Nisan 2023

VI



25/04/2023

ET�K �LKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMES�

Bu tezin bana ait, özgün bir çal�³ma oldu§unu; çal�³mam�n haz�rl�k, veri top-

lama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak üzere tüm a³amalar�nda bilimsel etik ilke

ve kurallara uygun davrand�§�m; bu çal�³ma kapsam�nda elde edilemeyen tüm veri

ve bilgiler için kaynak gösterdi§imi ve bu kaynaklara kaynakçada yer verdi§imi; bu

çal�³man�n Eski³ehir Teknik Üniversitesi taraf�ndan kullan�lan �bilimsel intihal tes-

pit program��yla tarand�§�n� ve hiçbir ³ekilde �intihal içermedi§ini� beyan ederim.

Herhangi bir zamanda, çal�³mamla ilgili yapt�§�m bu beyana ayk�r� bir durumun

saptanmas� durumunda, ortaya ç�kacak tüm ahlaki ve hukuki sonuçlara raz� oldu-

§umu bildiririm.

�lkay TU�

VII



�Ç�NDEK�LER

Sayfa

BA�LIK SAYFASI .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . I

JÜR� VE ENST�TÜ ONAYI .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . II

DANI�MAN ONAYI.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . III

ÖZET .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . IV

ABSTRACT... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . V

TE�EKKÜR... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . VI

ET�K �LKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMES� .. . . .VII

�Ç�NDEK�LER .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .VIII

TABLOLAR D�Z�N� .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . X

�EK�LLER D�Z�N� .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . XI

S�MGELER VE KISALTMALAR D�Z�N� .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .XII

1. G�R�� .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

2. YÖNTEMLER ... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1. S�n�f Dengesizli§i. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.1. Yeniden örnekleme yöntemleri . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.1.2. Rastgele A³�r� Örnekleme Yöntemi (Random Over-Sampling

- ROS) .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.3. Rastgele Alt Örnekleme Yöntemi (Random Under-Sampling

- RUS) .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.4. Sentetik Az�nl�k A³�r� Örnekleme Yöntemi (Synthetic

Minority Over-Sampling Technique - SMOTE) .. . . . . . . . . 7

VIII



Sayfa

2.1.5. Rastgele A³�r� Örnekleme Örnekleri Yöntemi (Ran-

dom Over-Sampling Examples - ROSE) .. . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.1.6.Maliyet duyarl� ö§renme .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.1.7. Hibrit Yöntem .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2.Makine Ö§renmesi. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3. S�n��and�rma ve Regresyon.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.4. Karar A§açlar� (Decision Trees) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.5. Topluluk Ö§renmesi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.5.1. Bootstrap (Yeniden örnekleme) ve Bagging (Torbalama) 14

2.5.2. Boosting (Artt�rma) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.5.3. Adaptive Boosting (AdaBoost) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.5.4. Gradient Boosting Machine (GBM) .. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.5.5. Extreme gradient boosting (XGBoost) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.6. S�n��and�rma Performans Ölçütleri . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3. UYGULAMA... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4. SONUÇ ... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

5. TARTI�MA... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

KAYNAKÇA... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

ÖZGEÇM��

IX



TABLOLAR D�Z�N�

Sayfa

Tablo 2.1. Karma³�kl�k matrisi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Tablo 3.1. Hiper parametre de§erleri . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

Tablo 3.2. Dengesizlik oranlar� ve N=250 için performans kar³�la³t�rmalar�-

(4,10) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

Tablo 3.3. Dengesizlik oranlar� ve N=500 için performans kar³�la³t�rmalar�-

(4,10) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

Tablo 3.4. Dengesizlik oranlar� ve N=1000 için performans kar³�la³t�rmalar�-

(4,10) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

Tablo 3.5. GBM dengesizlik oranlar� ve N=250 için performans kar³�la³t�rmalar�-

(1,5) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

Tablo 3.6. GBM dengesizlik oranlar� ve N=500 için performans kar³�la³t�rmalar�-

(1,5) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

Tablo 3.7. GBM dengesizlik oranlar� ve N=1000 için performans kar³�la³t�rmalar�-

(1,5) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

Tablo 3.8. Dengesizlik oranlar� ve N=250 için süre kar³�la³t�rmalar�. . . . . . 44

Tablo 3.9. Dengesizlik oranlar� ve N=500 için süre kar³�la³t�rmalar�. . . . . . 45

Tablo 3.10.Dengesizlik oranlar� ve N=1000 için süre kar³�la³t�rmalar� . . . . 46

X



�EK�LLER D�Z�N�

Sayfa

�ekil 2.1. Ak�³ ³emas� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

�ekil 2.2. Makine ö§renmesi algoritmalar� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

�ekil 2.3. Karar a§ac� yap�s� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

�ekil 2.4. Bagging yöntemi. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

�ekil 2.5. AdaBoost algoritmas� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

XI



S�MGELER VE KISALTMALAR D�Z�N�

AdaBoost : Adaptive Boosting (Uyarlamal� Artt�rma)

ADASYN : Adaptive Synthetic Sampling Method

(Uyarlanabilir Sentetik Örnekleme)

ANNs : Arti�cal Neural Networks (Yapay Sinir A§lar�)

AUC : Area Under the ROC Curve (ROC E§risinin Alt�ndaki Alan)

Bagging : Bootstrap Aggregating (Torbalama)

Boosting : Artt�rma

CART : Classi�cation and Regression Trees

(S�n��and�rma ve Regresyon A§açlar�)

CatBoost : Categorical Boosting (Kategorik Art�rma)

CHAID : ChiSquared Automatic Interaction Detector

(Ki Kare Otomatik Etkile³im Dedektörü)

DT : Decision Tree (Karar A§ac�)

DP : Do§ru Pozitif

DN : Do§ru Negatif

GBM : Gradient Boosting Machine (Gradyan Artt�rma)

KNN : K-Nearest Neighbor (K-En Yak�n Kom³uluk)

RF : Random Forest (Rastgele Orman)

ROC : Receiver Operating Characteristic (Alg�lay�c� �³letim E§risi)

ROS : Random Over-Sampling (Rastgele A³�r� Örnekleme Yöntemi)

ROSE : Random Over-Sampling Examples

(Rastgele A³�r� Örnekleme Örnekleri Yöntemi)

RUS : Random Under-Sampling (Rastgele Alt Örnekleme Yöntemi)

LightGBM : Light Gradient Boosting Machines

(Ha�f Gradyan Artt�rma Makineleri)

LR : Logistic Regression (Lojistik Regresyon)

SMOTE : Synthetic Minority Over-Sampling Technique

(Sentetik Az�nl�k A³�r� Örnekleme Tekni§i)

XII



SMOTEBoost : SMOTE with Boosting

SVM : Support Vector Machines (Destek Vektör Makineleri)

YP : Yanl�³ Pozitif

YN : Yanl�³ Negatif

XGBoost : Extreme Gradient Boosting (A³�r� Gradyan Artt�rma)

XIII



1. G�R��

Son y�llarda büyük veri ara³t�rmalar� öne plana ç�km�³ ve beraberinde baz�

durumlar� getirmi³tir. Örne§in, gerçek hayatta veriler her zaman eksiksiz bulun-

mayabilir. Kay�p veya eksik de§erleri olan verilerde dengesizlik veya do§as� gere§i

baz� s�n�f dengesizli§i durumlar� gözlemlenebilir. Dolay�s�yla büyük veri ile denge-

sizlik problemleri daha fazla önem kazanm�³, bununla ba³a ç�kmak için bir tak�m

yöntemler geli³tirilmi³tir.

Dengesizlik sorununa çözüm olmas� aç�s�ndan, veriyi dengeli hale getirmek dü³ü-

nülebilir. Bunun için literatürde baz� yöntemler geli³tirilmi³tir [1�5]. Bu yöntemler, i)

yeniden örnekleme, ii) maliyet duyarl� ö§renme ve iii) hibrit olmak üzere dengesizlik

sorununa çözüm aramaktad�rlar [6].

Yeniden örnekleme, veri da§�l�m�n� de§i³tirerek yeni gözlemler üretmek veya

eksiltmek üzerine kuruludur. Bu yöntemler genellikle üç ba³l�k alt�nda incelenmek-

tedir. Bunlardan ilki "Rastgele A³�r� Örnekleme (Random Over-Sampling-ROS)"

dir. Bu yöntemde, e§itim verisinden az�nl�k s�n�f�nda olan gözlemler yeniden rast-

gele örneklenerek gözlem say�s� artt�r�lmaya çal�³�l�r. Di§eri "Rastgele Alt Örnekleme

(Random Under-Sampling-RUS" dir. Bu yöntemde ise e§itim verisinden ço§unluk

s�n�f�nda olan gözlemler rastgele ç�kart�l�r. Son yakla³�m ise "Hibrit Yöntem"' dir. Bu

yöntem hem a³�r� örneklemeyi hem de alt örneklemeyi birle³tiren bir yöntemdir [7,8].

ROS yönteminin a³�r� uyum gibi dezavantajlar� olabilmektedir bundan dolay�

literatürde baz� çal�³malar geli³tirilmi³tir. Bu çal�³malardan biri de, Chawla vd.,

(2002) aittir. Sentetik Az�nl�k A³�r� Örnekleme Yöntemi (Synthetic Minority Over-

Sampling Technique - SMOTE) yakla³�m�n� önermi³lerdir. Bu yöntem, dengesiz ve-

rilerde a³�r� örnekleme yakla³�m�n� kullanarak, az�nl�k s�n�f� gözlemlerini kopyalar ve

yerine �sentetik� gözlemler üretmektedir. Sentetik gözlemler, orijinal veri setlerinde

kom³uluk dikkate al�narak yapay olarak üretilir, orijinal verinin da§�l�m�n� yans�-

t�r [1].

Ayd�n (2018) iki s�n��� dengesizlik problemleri için simülasyon ile veriler üre-

terek farkl� üç etkinin bulundu§u korelasyon yap�s�, gözlem say�s� ve dengesizlik

oranlar�n� farkl�la³t�r�larak 80 farkl� senaryo için, Destek Vektör Makineleri (Sup-

port Vector Machines-SVM), S�n��ama ve Regresyon A§açlar� (Classi�cation and

1



Regression Trees-CART) ve Rastgele Orman (Random Forest-RF) algoritmalar� ile

SMOTE, SMOTEBoost, RUS ve boosting algoritmalar�n�n birle³tirilmesi ile olu³an

RUSBoost, MW-MOTE, Easy Ensemble, SMOTEBagging ve UnderBagging örnek-

leme yöntemlerini kar³�la³t�rm�³ ve sonuçlar� yorumlanm�³t�r. Verideki bu de§i³im-

lere ba§l� olarak kullan�lan yöntemlerin performans de§erleri farkl�l�k göstermi³tir.

RUSBoost yönteminin üç korelasyon düzeyinde de etkili oldu§u görülmü³tür. Buna

istinaden aç�klanan kriterlerin dikkate al�nmas� gerekti§i belirtilmi³ ayr�ca denge-

sizlik durumu (%30'un alt�nda) oldu§unda çözüm algoritmalar�n�n kullan�lmas�n�n

s�n��ama performanslar� üzerinde etkisinin oldu§u görülmü³tür [9].

Brown ve Mues (2012) çal�³malar�nda, gerçek hayat verileriyle çal�³ma yapm�³-

lard�r. Artan s�n�f dengesizlikleriyle yap�lan çal�³mada çe³itli s�n��and�rma yöntem-

leri kar³�la³t�r�lm�³t�r. Burada, s�n��ama yöntemlerinin AUC performans de§erleri

kar³�la³t�r�lm�³ ve baz� s�n�f dengesizli§i düzeylerinde Gradyan Artt�rma (Gradient

Boosting-GBM) ve RF algoritmalar�n�n genel olarak daha iyi performans gösterdi§i

gösterilmi³tir [10].

Di§er çal�³mada, Bach vd.' nin (2017) çal�³mas�nda, osteoporozla ilgili t�bbi bir

veri setini ele al�narak birkaç farkl� makine ö§renmesi yöntemi ile yeniden örnekleme

çal�³�lm�³t�r. Buna göre RF algoritmas� ile beraber kullan�lan SMOTE yönteminin

daha iyi sonuçlar verdi§i görülmü³tür [11].

Gameng vd., (2019) farkl� 6 dengesiz veri seti kullanarak yapt�klar� çal�³mada,

K-En Yak�n Kom³uluk (K-Nearest Neighbor, KNN) uzakl�§�n� Manhattan uzak-

l�§� ile de§i³tirmi³lerdir. Adaptive Synthtetic (ADASYN) örnekleme yöntemi olmak

üzere SMOTE ve modi�ed ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Method) ör-

nekleme yöntemleri kullan�larak do§ruluk, kesinlik, duyarl�l�k ve F-ölçüsü de§erlen-

dirilmi³tir. Modi�ed ADASYN, ö§renmesi zor olan az�nl�k s�n�f� gözlemlerine odak-

lanarak a§�rl�kl� bir da§�l�m kullan�r ve bu gözlemlerden daha fazla üretilmesini

sa§lamaktad�r. Ölçütler göz önüne al�nd�§�nda Modi�ed ADASYN yönteminin F-

ölçütünün daha yüksek verdi§i gözlemlenmi³tir [12].

Bir di§eri Chakravarthy vd.' nin (2019) çal�³mas�nda, Rastgele A³�r� Örnekleme

Örnekleri (Random Over-Sampling Examples - ROSE) ve SMOTE yöntemleri kul-

lan�larak farkl� dengesizlikte olan verilere s�n��and�rma yöntemleri uyguland�§�nda

karar a§ac� tabanl� modellerin genel olarak ROSE ile daha iyi sonuçlar verdi§i gö-
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rülmü³tür [13].

Par vd., (2019) çal�³mas�nda, orijinal veri kümesi üzerinden belirlenen oran-

larla dengesiz 3 farkl� küçük veri seti üzerine Yapay Sinir A§lar� (Arti�cal Neural

Networks-ANNs), SVM, Naive Bayes (NB) ve Karar A§ac� (Decision Tree-DT) yön-

temleri kullan�larak gözlemler s�n��and�r�lm�³t�r. Burada dengesizlik sorununun çö-

zülmesi için 6 farkl� yeniden örnekleme yöntemi kullan�lm�³t�r. Kesinlik de§erleri

kar³�la³t�r�ld�§�nda uzakl�k tabanl� s�n�f ço§alt�lmas� yap�ld�§�nda dengesiz ve küçük

veri kümelerinde ROSE ve SMOTE yöntemleri ba³ar�l� performanslar�ndan dolay�

önerilmi³tir [14].

Koçao§lu and Özcan (2018), UCI Machine Repository' den elde edilen veri

setine yeniden örnekleme yöntemleri ROS, RUS, SMOTE ve ROSE kullan�larak

tek gizli katmanl� ö§renme algoritmas� uygulam�³lard�r. ROS ve SMOTE yöntemleri

kullan�ld�§�nda herhangi bir örnekleme yöntemi olmadan kurulan modele göre daha

ba³ar�l� olmu³lard�r. [15].

Demir and �ahin (2022), dengesiz iki s�n��� deprem verileri ile çal�³m�³lard�r.

Bu veri kümesine a³�r� ö§renme, SMOTE, ROSE yeniden örnekleme yöntemleri ile

SVM, RF ve NB makine ö§renmesi algoritmalar� birlikte s�ras�yla uygulanm�³t�r.

Sonuç incelendi§inde, SMOTE ile birlikte kullan�lan SVM yönteminin daha yüksek

do§ruluk de§erine sahip oldu§u görülmü³tür [16].

Byeon' n�n (2021) çal�³mas�nda, dengesiz bir veri setine uygulanan A³�r� Grad-

yan Artt�rma (Extreme Gradient Boosting-XGBoost), RF ve Lojistik Regresyon

(Logistic Regression-LR) algoritmalar�n�n performanslar� RUS, ROS ve SMOTE

yöntemleri ile beraber de§erlendirilmi³tir. Sonuç olarak SMOTE tabanl� XGBoost

modelinin duyarl�l�k ve seçicilik ölçütleriyle di§er yöntemlere göre daha iyi perfor-

mans gösterdi§i görülmü³tür. Bu yüzden hastal�k verileri gibi dengesiz veri setleri

ile çal�³�ld�§�nda SMOTE tabanl� XGBoost kullan�lmas� önerilmi³tir [17].

AL-Shatnwai and Faris (2020) çal�³malar�nda, telekomünikasyon ³irketlerinde

mü³teri kayb� tahmini yapm�³lard�r. SVM, LR, RF ve XGBoost s�n��ama yöntemleri

aras�ndan, XGBoost algoritmas�n�n dengesiz veride daha iyi performans gösterdi§i

görülmü³tür. Daha sonra XGBoost ile beraber uygulanan SMOTE, ADASYN ve

Borderline SMOTE yöntemleri aras�ndan SMOTE yöntemiyle beraber F-ölçütünün

daha iyi sonuç verdi§i görülmü³tür [18].
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Cahyana vd.' nin (2019) çal�³mas�nda, GBM uygulad�klar� dengesiz veriye daha

sonra 4 farkl� a³�r� örnekleme yöntemi uygulam�³lard�r. A³�r� örnekleme uygulanarak

s�n��and�r�lan verilerin örnekleme yap�lmam�³ duruma göre performans ölçütlerinin

artt�§� gözlemlenmi³tir [19].

Bentéjac, vd., (2020) RF, GBM, XGBoost, LightGBM (Light Gradient Boos-

ting Machine), CatBoost (Categorical Boosting) için dengesiz veride hiper parametre

çal�³mas� yapm�³lard�r. Bir çok farkl� de§er üzerinde yap�lan çal�³mada optimum

parametre de§erleri belirlenmi³tir. GBM ve XGBoost algoritmalar�n do§rulanm�³

de§erleri varsay�lan de§erlere göre daha iyi sonuç verdi§i görülmü³tür. Yine h�z aç�-

s�ndan kar³�la³t�r�ld�§�nda en h�zl� LightGBM ve XGBoost olarak kaydedilmi³tir [20].

Bir di§er çal�³mada Mishra (2017), yeniden örnekleme yöntemleri, RUS, SMOTE

ile XGBoost (Extreme Gradient Boosting, XGBoost) ve RF topluluk ö§renmesi yön-

temi kullan�larak s�n��and�rma yapm�³lard�r. ROC ölçüleri kar³�la³t�r�ld�§�nda XG-

Boost algoritmas� RF algoritmas�ndan daha iyi sonuçlar vermi³tir. Ayr�ca, RUS ile

birlikte kullan�lan XGBoost algoritmas�n�n seçicilik ve duyarl�l�k aras�nda daha den-

geli sonuçlar olu³turdu§u ve RUS yönteminin ROC ölçüsünün, SMOTE yöntemine

göre daha iyi performans gösterdi§i kaydedilmi³tir [21].

Mohammed vd., (2020) yapt�klar� çal�³mada veriye ROS ve RUS yöntemleri

uygulad�ktan sonra s�n��and�rma algoritmalar� uygulam�³lard�r. ROS yönteminin

performans�n�n daha ba³ar�l� oldu§u görülmü³tür [22].

Bir di§er çal�³mada, Lenin ve Chandrasekaran (2021) örnekleme yöntemleri kul-

lan�lmadan dengesiz veriye C4.5 kazanç (gain) algoritmas� ve topluluk ö§renmesi al-

goritmalar�ndan RF, Uyarlamal� Artt�rma (Adaptive Boosting-AdaBoost), GBM ve

XGBoost algoritmalar� ile analizler yapm�³lard�r. Sonuç olarak, RF ve AdaBoost' un

di§er algoritmalara göre daha iyi performans gösterdi§i görülmü³tür [23]. S�n�f den-

gesizli§i sorunlar�n�n çözümünde boosting kombinasyonlar� ile yeni yöntemler öneren

çal�³malar da vard�r [24�26].

Bu tez çal�³mas�n�n amac�, ikili s�n�f dengesizli§i problemlerini farkl� denge-

sizlik oranlar�n� ve gözlem say�lar�n� ele alarak verileri simülasyon ile olu³turmay�,

bu verileri (RUS, ROS, ROSE, SMOTE) yöntemleri ile dengeleyerek topluluk ö§-

renmesi algoritmalar�ndan; AdaBoost, GBM ve XGBoost algoritmalar�n�n ba³ar�

performanslar�n� gözlemlemeyi ve analiz sürelerini kar³�la³t�rmay� hede�emektedir.
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2. YÖNTEMLER

Dengesiz s�n�f verilerinde boosting topluluk ö§renmesi algoritmalar�ndan Ada-

Boost, Gradient Boosting ve Extreme Gradient Boosting' n�n performanlar� de§i³ik

senaryolar alt�nda kar³�la³t�r�lacakt�r. Buna ili³kin ak�³ ³emas� �ekil 2.1' de gösteril-

mi³tir.

�ekil 2.1. Ak�³ ³emas�

�ekil 2.1' de görüldü§ü gibi, simülasyon ile üretilen veri test ve e§itim olmak

üzere ikiye ayr�l�r daha sonra e§itim verileri yeniden örnekleme yöntemleri ile s�n�f-

land�rma algoritmalar� kullan�larak modellenir.

2.1. S�n�f Dengesizli§i

Gerçekte, veri setinin s�n��ar aras� da§�l�mlar� her zaman e³it olmayabilir. Ve-

riler, iki veya daha fazla s�n�fa sahip olmakla beraber s�n�f da§�l�mlar�n�n e³it olma-

d�§� durumlarda gözlem say�lar� s�n��ara göre farkl�l�k gösterecektir. Az�nl�k s�n�f�
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daha de§erli bilgiye sahip olabilir ve bu durum geleneksel makine ö§renmesi algo-

ritmalar� için zorlay�c� olacakt�r. Geleneksel makine ö§renmesi algoritmalar� genel

olarak hatay� azaltmak ve do§rulu§u artt�rmak öngörüsüne ba§l� oldu§undan model

performans� de§erlendirilirken tahminlerin yanl� veya hatal� olmas�na neden olabil-

mektedir. Çünkü tüm örnekler genellikle bask�n s�n�fa atanmakta ve az�nl�k s�n�f� az

örneklenmektedir [27].

S�n�f dengesizli§i birçok ara³t�rmac�n�n dikkatini çekmi³ ikili ve çoklu s�n��and�r-

mada dengesizlik sorunun çözülebilmesi için birçok yöntem geli³tirilmi³tir. Bunlar,

ilk olarak yeni gözlemler üretmek ve ç�karmak üzerine kurulu olan yeniden örnekleme

yöntemidir. Bir di§eri algoritma düzeyinde olan yöntemler, mevcut veri madencili§i

yöntemleri de§i³tirilerek ya da yeni algoritmalar üretilerek çal�³�r [28]. Son olarak

hibrit yöntemler, uygun bir endüktif yanl�l�§� seçmek üzerine kurulu olan yöntem-

lerdir [27]. Genel olarak ara³t�rmac�lar yeniden örnekleme yöntemleri ve yeniden

örnekleme yöntemlerinin kombinasyonlar� üzerine çal�³m�³lard�r [28].

2.1.1. Yeniden örnekleme yöntemleri

Veri seviyesinde olan yeniden örnekleme yöntemleri, s�n�f dengesizli§i sorununu

çözmek için dengeli s�n��ar olu³turmay� amaçlarlar. Yeniden örnekleme yöntemleri:

A³�r� Örnekleme (Over Sampling), Alt Örnekleme (Under Sampling) ve Hibrit yön-

temler olarak üç grupta incelenebilir. A³�r� örneklemede az�nl�k s�n�f�na, ço§unluk

s�n�f�n�n gözlem say�s�yla dengelenmesi için yeni gözlemler olu³turulur. Alt örnek-

lemede ise tam tersi, ço§unluk s�n�f�nda bulunan mevcut baz� gözlemler kald�r�l�r.

Bu yöntemler, s�n�f dengesini nispeten olu³turmak amac�yla verinin modi�ye edildi§i

süreçlerdir. Hem a³�r� hem alt örneklemenin kombinasyonlar�n� içeren yöntemler ise

hibrit yöntem olarak bilinir. Bu yöntemin avantaj�, a³�r� örneklemeye k�yasla daha

h�zl� ve basit bir yakla³�m olmas�d�r. Fakat ço§unluk s�n�f�ndan ç�kar�lan gözlem-

ler potansiyel olarak baz� yararl� bilgilerin kaybolmas�na neden olabilmektedir [8].

Hulse vd., (2007) yeniden örneklemeye yönelik faydan�n, pozitif ve negatif gözlem-

lerin oran�na, eldeki verinin di§er özelliklerine ve s�n��and�rma yöntemlerine ba§l�

olmak üzere bir dizi faktöre göre de§i³iklik gösterdi§ini öne sürmü³tür [7, 29].
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2.1.2. Rastgele A³�r� Örnekleme Yöntemi (Random Over-Sampling - ROS)

A³�r� Örnekleme, az�nl�k gözlem say�s�n�n artt�r�lmas� için bu örneklerin rastgele

olacak ³ekilde kopyalanmas� sürecidir [27]. Ço§unluk s�n�f�n�n gözlem say�s� ayn�

kal�rken az�nl�k s�n�f� gözlemleri ço§alt�l�r. Bununla birlikte, a³�r� örnekleme sürecinde

gözlem say�s�n�n artmas�yla alt örneklemeye göre bu i³lem daha uzun sürmektedir.

Bu yöntemde herhangi bir veri kayb� olmaks�z�n az�nl�k s�n�f� ço§alt�lm�³ olur. Fakat

bu durum, az�nl�k s�n�f�ndaki mevcut gözlemleri tekrarlad�§� için a³�r� uyuma neden

olabilmektedir [8]. Daha fazla veriyle çal�³t�§� için e§itim süresi uzamaktad�r.

2.1.3. Rastgele Alt Örnekleme Yöntemi (Random Under-Sampling - RUS)

Alt örnekleme yöntemi ise, az�nl�k s�n�f� gözlem say�s� sabit tutulurken s�n�f

dengesinin sa§lanabilmesi için ço§unluk s�n�f�na ait rastgele seçilen mevcut gözlem-

lerin kald�r�lmas�d�r. Kald�r�lan gözlemlerden sonra ço§unluk s�n�f�n�n alt kümesiyle

devam edilir. Alt örneklemenin dezavantaj�, kald�r�lan gözlemlerle beraber potansi-

yel olarak s�n��amaya fayda sa§layacak bilgiler de kaybolabilmektedir [7]. Daha az

veriyle çal�³t�§� için e§itim süresi azalmaktad�r.

2.1.4. Sentetik Az�nl�k A³�r� Örnekleme Yöntemi (Synthetic Minority Over-

Sampling Technique - SMOTE)

SMOTE, bir a³�r� örnekleme yöntemidir. Algoritma, Chawla vd. (2022) taraf�n-

dan önerilmi³ olup birçok dengesiz veri problemlerinde kullan�lm�³t�r. Bu yöntem,

az�nl�k s�n�f� gözlemlerinin rastgele ço§alt�lmas�n�n aksine, var olan az�nl�k s�n�f�n�n

veri alan� ke³fedilerek buna yönelik sentetik gözlemler üretmeye dayan�r. Yeni az�nl�k

gözlemleri olu³turmak için, az�nl�k s�n�f�ndan rastgele seçilen gözlem ve yak�n�ndaki

gözlemler aras�ndaki fark al�n�r.

SMOTE yöntemiyle yeni az�nl�k s�n��ar� olu³turulurken, e§itim setindeki s�n��ar

aras� dengesizlik yüzdesi belirlenir. Buna göre az�nl�k s�n�f� için üretilecek gözlem

say�s� hesaplan�r. Rastgele seçilen her az�nl�k gözlemi dikkate al�narak, bu gözlemler

için belirlenen k en yak�n kom³ular� (varsay�lan 5) Öklid uzakl�§�na göre bulunur.

sentetik = gozlemj + (gozlemj − komsui)c

Yukar�da görüldü§ü gibi rastgele seçilen gozlemj ve her seçilen komsui için

fark hesaplan�r. Daha sonra hesaplanan bu fark, 0 ve 1 aral�§�nda bulunan rastgele
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bir say� (c) ile çarp�l�r ve ilk ba³ta seçilen gozlemj' e eklenir. Böylelikle, gözlem

ile kom³uyu birle³tiren hat boyunca bir nokta seçilerek yeni sentetik gözlemlerin

üretilmesi sa§lan�r [1].

2.1.5. Rastgele A³�r� Örnekleme Örnekleri Yöntemi (Random Over-Sampling

Examples - ROSE)

Rastgele A³�r� Örnekleme yöntemi, Menardi vd. (2014) taraf�ndan geli³tiril-

mi³tir. Sentetikler gözlemler elde edilirken veri kümesinin özellikleri de§i³tirilmeden

dönü³türülmesi amaçlan�r. Örneklerin olas�l�k yo§unluk fonksiyonlar� kullan�larak

düzle³tirilmi³ (smoothed) bootstrap temelli bir yakla³�ma sahiptir [4].

T, e§itim seti ve Tn, n örnekli bir e§itim seti olmak üzere, Rd üzerinden tan�m-

lanan X de§i³kenler olsun. De§i³kenlerin olas�l�k yo§unluk fonksiyonu P (x) = f(x)

ile ifade edilir. �ki s�n��� veriye sahip olundu§u varsay�larak, Yi' nin boyutu nj < n

olmak üzere, Yj (j=0,1) etiketler olarak gösterilsin. Buna göre ROSE yönteminin

ad�mlar� a³a§�daki gibi tan�mlanm�³t�r [4].

1. 1
2
olas�l�k ile y = Yj ∈ Y seçilir.

2. 1
nj

olas�l�k ile yi = y olmak üzere (xi, yi) ∈ Tn seçilir.

3. xi merkezli bir olas�l�k da§�l�m� ile Hj matrisi baz al�narak KHj
(.,xi)' den x

gözlemi olu³turulur [4].

Olas�l�k da§�l�mlar� kullan�larak seçilen gözlemler Hj matrisi baz al�narak x

gözlemini olu³tururlar.

2.1.6. Maliyet duyarl� ö§renme

Maliyet duyarl� ö§renme, algoritma düzeyinde olan yöntemler kategorisine gir-

mektedir. Mevcut ö§renici, ço§unluk s�n�f�na yönelik yanl�l�§� ortadan kald�racak

³ekilde de§i³tirilir [27]. Do§ruluk oran�n� yükseltmek yerine, yanl�³ s�n��and�r�lan

gözlemlere odaklanarak maliyet hatas�n� dü³ürmek amaçlanmaktad�r [6]. Bu yanl�³

s�n��and�r�lan gözlemlere yüksek a§�rl�klar verilerek do§ru ³ekilde s�n��and�r�lmas�

amaçlan�r. Do§ru s�n��and�r�lan gözlemlere herhangi bir ceza verilmemektedir. E§i-

tim setinin toplam maliyeti küçültülmeye çal�³�l�r. Bununla birlikte maliyet de§erle-

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

Hibrit yöntemlerde, daha önce tan�mlanan yöntemleri birle³tirerek, uygun bir

yanl�l�k seçmek hede�enir. Topluluk ö§renmesi, veri ve algoritma seviyesindeki yön-

temleri birle³tirmektedir.

Topluluk s�n��and�r�c�lar�n en çok bilinenleri Bagging (Torbalama) ve Boosting

(Artt�rma) algoritmalar�d�r [27, 30]. Bagging yönteminde, e§itim seti N alt kümeye

bölünür. Bölünen bu alt kümelerin her biri s�n��and�rma yapmak için kullan�l�r.

Boosting yönteminde ise, birçok ö§renicinin (zay�f ö§renici) bir araya getirilmesiyle

güçlü bir tahmin modeli elde edilmek amaçlan�r. Zay�f ö§reniciler tek bir tahmin

modelinde birle³tirilir [30].

2.2. Makine Ö§renmesi

Makine ö§renmesi, insan zekas� baz al�narak bu yetene§i makinelere aktarma

güdüsüyle ortaya ç�km�³t�r. Günümüz gerekliliklerini kar³�lamak, veriyi aktif kullana-

bilmek amac�yla geli³tirilmi³ ve zamanla kullan�m alan� artarak etkin rol oynam�³t�r.

Veri geçmi³, gelecek ve ³u an için önemli bir rol oynamaktad�r. Makine ö§ren-

mesi ise gerekli ç�kar�mlar�n yap�labilmesi, verinin her yönüyle de§erlendirilmesine

imkan sa§lamaktad�r. Makinelerin, veriler ile ö§renerek karar verebilmesi veya belli

sonuçlar ç�kararak uygun alanlarda kullan�lmas� amaçlan�r. Bu amaçlara ba§l� olarak

makine ö§renmesi algoritmalar� geli³tirilmi³, veriler analiz edilerek yorumlanabilir,

modeller olu³turularak anlaml� sonuçlar al�nabilir hale gelmi³tir.

Makine ö§renmesi her alanda uygulanabilir olmas�yla beraber teknoloji ve ya-

³am�m�z�n bir parças� olmu³, bir gereklilik halini alm�³t�r [31].

Makine ö§renmesi kabaca üçe ayr�lmaktad�r: Denetimli, Denetimsiz ve Peki³-

tirmeli Makine Ö§renmesi.

Denetimli makine ö§renmesi etiketli verilerden olu³maktad�r. Eldeki verilerden

model olu³turulur ve modelin görmedi§i gözlemler üzerinde tahminler gerçekle³ti-

rilir. Girdi de§erlerine bak�larak ç�kt� de§erleri tahmin edilir. Örne§in, bir bireyin

kanser olup olmad�§� belli testler ve görüntülerden sonra belli olmaktad�r. Bura-

daki de§i³kenler; kan de§erleri, vücut s�v�s� ya da ultrason ve X-�³�nlar� olabilir. Bu

de§i³kenlerden ç�kan sonuçlara ba§l� olarak tahminler yap�l�r [32].

Denetimsiz ö§renmede ise, denetimli ö§renmenin aksine ç�kt� de§erleri bulun-
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mamaktad�r. Girdi de§erlerine göre aralar�ndaki ili³ki bulunarak, daha çok verinin

genel yap�s�n� anlamak, kümelemek hede�enir.

Peki³tirmeli ö§renmede ise bir görevi yerine getirmek için do§rudan yaz�l�mla-

r�n çevreyle etkile³ime girerek ö§renmesi söz konusudur. Kar³�la³�lan durumla alakal�

etkile³imden ald�§� geri bildirim ile ö§renir. Böylelikle ideal davran�³� belirlemeye ça-

l�³�r. Bu yöntem robotik, oyun programlama, hastal�k te³hisi ve fabrika otomasyonu

gibi alanlarda s�kl�kla kullan�l�r [32].

�ekil 2.2. Makine ö§renmesi algoritmalar�

Makine ö§renmesi algoritmalar� �ekil 2.2' de oldu§u gibi s�n��and�r�lm�³t�r.

Buna ba§l� olarak, eldeki veri dikkate al�narak algoritmalar uygulanmaktad�r.

2.3. S�n��and�rma ve Regresyon

S�n��and�rma ve regresyon denetimli ö§renme kategorisine girmektedir ve Bre-

iman vd. (1984) taraf�ndan geli³tirilmi³tir [33]. Makine ö§renmesinde yayg�n olarak

kullan�lan ve veri yap�s�na ba§l� olarak tahmin ³eklini de§i³tiren iki önemli yakla³�m,

s�n��and�rma ve regresyondur [34].

Ba§�ms�z de§i³ken vektörü x üzerinden ba§�ml� de§i³ken veya yan�t de§i³keni

olan y tan�mlan�r. Burada tan�m kümesi, x ∈ χ ve y ∈ Y oldu§u varsay�ls�n. E§er ya-

n�t de§i³keni de§erleri sürekli veya kesikli say�sal de§erlerden olu³uyorsa regresyon,

kategorik de§erlerden olu³uyorsa s�n��and�rma problemi olarak söylenir. Regresyon
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problemlerinde konut �yat tahmini, bir araban�n yapt�§� kaza say�s� örnek olarak

gösterilirken konut mevkisi veya araban�n markas� s�n��and�rma problemi örne§i-

dir. Ayr�ca s�n��and�rman�n, hasta tan� tespiti, örüntü-resim tan�ma, doland�r�c�l�k

tespiti gibi s�kl�kla kullan�ld�§� alanlar mevcuttur [34].

D = {(x1, y1), ..., (xn, yn)}, n gözlemli e§itim seti olmak üzere f(x) her χ ör-

ne§ini Y ile e³leyen fonksiyondur. Buna ba§l� olarak regresyon için ortalama kare

hatas� E³itlik 2.1' deki gibi hesaplan�r [35].

E(f (x)− E (y|x))2 (2.1)

S�n��and�rma için Y , J ' nin farkl� s�n��ar�n� içeriyorsa Aj = {x : f(x) = j}

olarak yaz�l�r. Bu ba§lamda s�n��and�rma a§ac� E³itlik 2.2' de görüldü§ü gibi her

Aj' nin bir küme birle³imi oldu§u, kümelerin tekrarl� olarak bölünmesiyle olu³an

özel bir s�n��and�r�c� ³eklidir [35].

χ =
J⋃

j=1

Aj (2.2)

Böylelikle, E³itlik 2.2, s�n��and�r�c�n�n bir karar a§ac� olarak gösterilmesine izin

verir. Benzer ³ekilde regresyon modelleri için de karar a§açlar� olu³turulmaktad�r

[35].

Literatürde s�n��and�rma üzerine yap�lm�³ birçok çal�³ma mevcuttur [36, 37].

2.4. Karar A§açlar� (Decision Trees)

Karar a§açlar�, de§i³kenler aras�ndaki ili³kinin ortaya konmas�n� sa§layan yön-

temlerden biridir [33]. Karar a§açlar� hem regresyon hem de s�n��and�rma problem-

lerinde kullan�labilir. Ç�kt� buna ba§l� olarak sürekli veya kategorik de§er olacakt�r.

Örnek karar a§ac� yap�s� �ekil 2.3' de verilmi³tir.

Bir karar a§ac� kök, dü§üm ve dallardan olu³maktad�r. �ekil 2.3' de görüldü§ü

gibi kök dü§üm "1" olarak gösterilmi³tir. "2" ve "5" karar dü§ümleri ile dallanmalar

gerçekle³mi³ ve kalanlar ise yaprak olarak isimlendirilir, ç�kt� etiketlerini, temsil

etmektedir [33].

Ba§�ms�z de§i³kenlere sorulan sorular ve al�nan cevaplarla karar a§ac� olu³turu-

lur. Karar a§ac� yap�s�n�n olu³turulmas� a³amas�nda a§ac�n ne kadar geni³leyece§i-
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�ekil 2.3. Karar a§ac� yap�s�

nin karar�, bölünmelerin seçimi, dü§ümlerin devam edip/etmeyece§i veya bir s�n�fa

atanmas� gibi kararlar s�nan�r [38]. Dü§üm noktalar� karar noktalar�n� olu³turur.

Her dü§üm bir de§i³kenle etiketlendikten sonra dallar de§i³kenlere kar³�l�k gelen

de§erlerle etiketlenmektedir. Olu³turulan a§ac�n ba§�ml� de§i³ken ile ili³kisi ortaya

ç�kmaktad�r [38]. Karar a§açlar�n�n olu³turulmas�nda hangi de§i³kenlerin seçilece§i

veya dallanma s�ras�nda kullan�lacak kriter ve bu sorulara ili³kin çe³itli algoritmalar

geli³tirilmi³tir. Bunlar; ID3, C4.5, C5.0, CART ve CHAID algoritmalar�d�r [38,39].

Literatürde birden çok karar a§ac� olu³turarak daha güçlü performans verebilen

çe³itli algoritmalar mevcuttur. Bunlar; Random Forest (Rastgele Orman) ve Boos-

ting (Artt�rma) algoritmalar�d�r [41,42]. Karar a§açlar�yla ile ilgili bir s�n��and�rma

çal�³mas� da Asfha ve Kan K�l�nç (2018) taraf�ndan yap�lm�³t�r [40].

2.5. Topluluk Ö§renmesi

Makine ö§renmesi yöntemleri yayg�n bir ³ekilde kullan�m alan� bulmu³ ve buna

ba§l� olarak geli³ime aç�k bir hale gelmi³tir. Geleneksel makine ö§renmesi yöntemle-

rinde zaman zaman yüksek varyans ve yanl�l�k (bias) sorunlar� ya³anmaktad�r. Bu-

nun yan�nda eksik veya gürültülü veri gibi model performans�n� etkileyen sorunlar

ya³anmaktad�r. Topluluk ö§renmesi yöntemleri bu gibi sorunlarla ba³ edebilmek için

geli³tirilen yöntemlerden biridir. Yayg�n olarak kullan�lan topluluk ö§renmesi yön-
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temleri bagging ve boosting' tir. Topluluk ö§renme yönteminin kullan�lmas� daha

dü³ük hata ve yüksek do§ruluk performans�yla sonlanacakt�r [41, 42].

Geleneksel makine ö§renmesi yöntemleri tek bir model olu³turarak tahmin yap-

maktad�r. Topluluk modelleri birçok kez veriyi e§iterek birçok ö§renici olu³turur.

Topluluk ö§renmesinde örneklerin e§itildi§i her bir ö§renene, zay�f ö§renici denir

[43]. Zay�f ö§reniciler; karar a§ac�, destek vektör makineleri, yapay sinir a§lar� gibi

algoritmalard�r. Verinin bir kez e§itilerek olu³turuldu§u modelin ve bundan elde

edilen tahminler yerine, birçok kez e§itilen veriden elde edilen modelin daha güçlü

olmas� beklenir. Örne§in, karar a§ac� zay�f ö§renici olarak kullan�ld�§�ndan, birden

çok a§aç olu³turulur ve olu³turulan her ö§renicinin tahminleri birle³tirilir [43, 44].

Makine ö§renmesi yöntemlerinde modelin performans�n� etkileyen durumlardan

baz�lar� a³�r� uyum (over�tting) ve yetersiz uyum (under�tting) problemleridir. A³�r�

uyum, modelin e§itim setinde yüksek performans göstermesine ra§men test setinde

tam tersi dü³ük performans ile sonuçlanmas� durumuna denir. Burada modelin e§i-

tim setini ezberlemesi söz konusudur. Dolay�s�yla daha önce kullan�lmayan veriler

üzerinden iyi performans gösteremeyecek ve varyans yükselecektir. Yetersiz uyum,

modelin veriyi yeterince iyi ö§renemedi§i veya do§ru olan model seçilmedi§inde yan-

l�l�k artacak ve model performans�n� dü³ürecektir [41].

Topluluk ö§renmesi yöntemleri ö§renici sonuçlar�n�n birle³tirilmesiyle a³�r� uyum

ve yanl�l�§� azaltmay� amaçlamaktad�r. Bu ba§lamda, zay�f ö§reniciler birle³tirilerek

olu³turulan nihai modelin do§rulu§u artt�rmas�, hatay� azaltmas� beklenir. Do§ru

s�n��and�r�c� ve do§ru birle³tirme tekni§i ile iyi sonuçlar al�nabilir. Bir s�n��and�rma

problemi ele al�nd�§�nda ö§renicileri birle³tirmek için oy çoklu§u (vote), ortalama

veya a§�rl�kl� ortalama gibi yakla³�mlar kullan�l�r. S�n�f tahmini yap�lacak gözlem

için, tüm zay�f ö§renici tahmin oylar� de§erlendirilerek en s�k oylanan s�n�fa atan-

mas� ile gerçekle³ir.

Topluluk ö§renmesi yönteminin ba³ar�l� olmas�n� sa§layan özelliklerden biri de,

veri setinde yeterli gözlem say�s�n�n bulunmas�d�r. Veri setinin yeterli say�da örne§e

ve de§i³ken say�s�na sahip olmas� tahmin performans�na olumlu katk� sa§layabilir.

Bu ba³ar�y� artt�ran bir di§er özellik ise, farkl� ö§renicilerin tahmin performans�n�

yükseltmektedir. Ayn� ö§renici hatalar�n� birle³tirmek ilerleme yaratmazken topluluk

ö§renmesi farkl� hatalar�n yap�lmas�na olanak sa§lamaktad�r. Ö§renici tahminlerinde
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farkl�l�klar�n olabilmesi için e§itim verilerinin farkl� alt kümeleri veya farkl� de§i³ken-

leri kullan�labilir. Alt küme örnekleri, bootstrap örnekleme yöntemleri ile olu³turula-

bilir. Farkl� alt kümelerin kullan�lmas� ile ö§reniciler farkl� hatalar yapacakt�r. Ayn�

³ekilde farkl� parametre ayarlar�n�n yap�lmas� da performans� etkileyecektir [41,45].

2.5.1. Bootstrap (Yeniden örnekleme) ve Bagging (Torbalama)

Bootstrap, örneklemleri veri kümesinden ba§�ms�z ve rastgele seçilerek olu³-

turulan yeniden örnekleme yöntemidir. Bagging, Bootstrap Aggregating teriminin

k�salt�lm�³ hali olup, mevcut olan veri kümesinden yeniden örneklemeye dayal� olarak

birçok alt örneklem olu³turmakla ilgilidir. Bu alt örneklemlere bootstrap örneklemi

denir [46].

Bootstrap, popülasyon da§�l�m�n�n bilinmedi§i durumlarda popülasyona yönelik

ç�karsamalar yapmak için kullan�l�r. Da§�l�m�n bilinmedi§i durumlarda tahminler,

bootstrap örneklemlerine ba§l� olarak bulunur. �lgilenilen veri kümesi popülasyon

olarak kabul edilir. Eldeki mevcut veri setinden iadeli olarak, popülasyonun mevcut

gözlem say�s� korunacak ³ekilde rastgele olarak seçilen gözlemler, alt örneklemleri

olu³turur, seçilen her gözlemin tekrar seçilme olas�l�§� vard�r ya da hiç seçilmeme

olas�l�§� da mümkündür. Her gözlemin seçilme olas�l�§� e³it olas�l�ktad�r ve seçilen

gözlemler e§itim setini olu³turur [46, 47]. Örneklem ortalamas� al�narak olu³turu-

lan modelde, parametrelerin örnekleme da§�l�mlar� olu³turulur. Örnekleme da§�l�m�,

asimtotik olarak normal da§�l�ma sahiptir. Bu da§�l�m kullan�larak, popülasyon pa-

rametresi tahmin edilebilir. Ayr�ca, güven aral�klar� olu³turulup, hipotez testleri uy-

gulanabilir. Tahmincinin standart sapmas� ve standart hatas� hesaplanabilir [48,49].

Varsay�ls�n ki, gözlem say�s� N olan bir veri kümesi, Bootstrap yeniden örnek-

leme ile alt örneklemler olu³turulmak istenildi§inde, her örneklemde yine N kadar

gözlem olacak fakat süreç iadeli oldu§undan, gözlemlerin her defas�nda seçilme ola-

s�l�§� 1/N kadar olacakt�r. Seçilmeme olas�l�§� ise E³itlik (2.3)' de oldu§u gibi hesap-

lan�r [46].

(1− 1

N
)N ≃ exp (−1) ≃ 0.368 (2.3)

Burada, verinin %36.8 test için kullan�lacak örnekleri olu³tururken, kalan� %63.2'
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si e§itim seti için kullan�l�r.

Modelin tahmin hatas�n� hesaplamak için orijinal veri kümesi veya örneklemeye

dahil olmayan gözlemler kullan�l�r, bu i³lem bootstrap örneklem say�s� kadar M kez

tekrarlan�r ve ortalama tahmin hatas� olarak hesaplan�r.

Orijinal gözlemler kullan�ld�§�nda, e§itim seti ile test seti benzer olaca§�ndan

a³�r� uyum (over�tting) sorunu ya³anabilir. Bu etkiyi azaltmak, Efron ve Tibshirani

(1998)' in "tahmin edicisi" kullan�l�r. Bu tahmin edici, E³itlik (2.4)' de verilmi³tir.

Buna bootstrap hata tahmin edicisi denir [46].

hata =
1

M

M∑
i=1

[(0.632× testhi) + (0.368× toplamhi)] (2.4)

E³itlik (2.4)' te görüldü§ü gibiM , karar verilen bootstrap örneklem say�s� olmak

üzere, testhi i. bootstrap örneklemi ile olu³turulan modelin test setine uyguland�-

§�nda hesaplanan hata de§eri ve toplamhi ise i. bootstrap örneklemi ile olu³turulan

modelin orijinal veri setine uyguland�§�nda hesaplanan hata de§eridir. Bu durumda,

veri kümesinin % 36.8' i test için kullan�l�rken % 63.2' si de e§itim için kullan�l�r [47].

�lgilenilen tahmin için her bootstrap örnekleminden, örnekleme da§�l�m� elde

edilir. Bootstrap örneklem say�s� M olmak üzere, bootstrap gözlem say�s� en fazla

teorik olarak nn kadar olacakt�r [48].

Bagging yöntemi, Breiman taraf�ndan (1996) geli³tirilmi³tir [50]. Bagging, Bo-

otstrap Aggregating teriminin k�salt�lm�³ halidir. Torbalama olarakta bilinen bu yön-

tem, Bootstrap yeniden örnekleme yöntemini kullanarak alt örneklemler olu³turur.

Bootstrap k�sm�nda aç�kland�§� gibi veri setinden iadeli ve birbirinden ba§�ms�z ola-

rak bootstrap örneklemleri olu³turulur [50,51]. Bu örneklemler birbirinden ba§�ms�z

olmakla beraber birbirine paralel olarak olu³turulur. Bagging yöntemi bootstrap

yönteminden farkl� olarak, N gözlemli veri setinden k tane gözlem seçer ve yine

ayn� ³ekilde iadeli ve rastgele olacak ³ekilde b tane bootstrap örneklemi olu³turur.

Bu olu³turulan örneklemler, gözlem say�s� kadar devam eder. Böylelikle, b tane ör-

neklemden b tane model kurularak tahminleme yap�l�r. Küçük e§itim verilerinde

Bagging iyi bir yöntem olabilir [47]. Bagging yöntemi, hem s�n��and�rma hem de

regresyon problemlerinde kullan�labilir. Problem, s�n��and�rma ise oy çoklu§u al�na-

rak, regresyon ise ortalamalar al�narak nihai model elde edilmi³ olur. Bu yöntem,
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daha çok karar a§açlar� ile kullan�l�r.

Bagging yönteminde, tek bir model yerine birden fazla model kurulur. Bu mo-

deller birle³tirilerek nihai model olu³turuldu§undan geleneksel yöntemlerden farkl�

olarak elde edilen örneklemlerin bir araya gelerek varyans� dü³ürüp, a³�r� uyumu

azaltmas� hede�enir. Hata azalt�larak tahmin performans� bu sayede iyile³tirilebi-

lir [47,51]. �ekil 2.4' de bagging yönteminin bootstrap yeniden örnekleme yöntemini

kullanarak torbalardan elde edilen tahminleri birle³tirme a³amas� gösterilmi³tir. Bu-

rada torba say�s� (n) kadar örnekleme yap�l�r ve bu durum n=3 için �ekil 2.4' te

gösterilmi³tir.

�ekil 2.4. Bagging yöntemi

Literatürde s�kl�kla kullan�lan OOB (Out Of Bag) ifadesi, torba d�³� gözlemler

olarak adland�r�l�r. OOB hatas�; torba d�³� hata, verilerin e§itilirken ayn� zamanda

test edilmesini sa§lar. Orijinal veri kümesi, e§itim seti olarak dü³ünülsün. Bu du-

rumda, orijinal veriden alt örneklemler olu³turulurken her örneklemde seçilmeyen

gözlemler olacakt�r. Bu bak�mdan OOB, tahminleri test etmek aç�s�ndan önem ta-

³�r [52].

OOB hatas�, bir do§rulama setine gerek kalmadan bagging tahminlerini genel-

le³tirmenin kolay bir yoludur. Model olu³turma a³amas�nda kullan�lmayan gözlem-

lerin olu³turdu§u torba d�³� gözlemler verinin yakla³�k olarak % 37' lik k�sm�d�r. Bu

torba d�³� gözlemler test seti gibi kullan�l�r. E§itim seti d�³�nda kalan gözlemler ilgili

modellerini test etmek için kullan�labilir [47]. Rastgele ormanlar bu ³ekilde olu³-

turulur. Bunlar bagging ile e§itilmi³ bir karar a§ac� toplulu§udur. Orijinal verinin

e§itim a³amas�nda birçok karar a§ac� olu³turulur dolay�s�yla bootstrap örneklemleri

ve OOB seti olu³turulur. Böylelikle, orijinal verinin farkl� alt örneklemlerinden olu³-
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turulan her a§aç, o a§ac�n yap�m�nda kullan�lmayan gözlemler üzerinde test edilir.

OOB, tahmin performans�n�n iyile³tirilmesini ve rastgele bir orman modelin do§ru-

lu§unun de§erlendirilmesini sa§lamaktad�r [52].

2.5.2. Boosting (Artt�rma)

Son y�llarda topluluk ö§renmesi yöntemlerinden olan boosting algoritmalar�,

popülerlik kazanm�³ birçok veri bilimi yar�³mas�nda da ilgi oda§� olmu³tur [53]. Sc-

hapire (1990) ve Freund' in (1995) bireysel çal�³malar�ndan sonra Freud ve Schapire'

�n (1996) çal�³malar�yla devam etmi³tir [30,43]. Daha sonra, Friedman vd. (2000) ça-

l�³mas�nda, kay�p fonksiyonun gradyan optimizasyonu ile ili³kisini göstermi³tir [44].

Boosting algoritmas�n�n amac�, zay�f (temel) ö§reniciler üzerinden güçlü ö§re-

niciler olu³turma prensibine dayanmaktad�r [43]. Boosting, zay�f ö§renicilerden elde

edilen tek bir tahminden daha iyi sonuçlar veren ve güçlü bir ö§renici olu³turmak

için tekrarl� bir yakla³�m olarak tan�mlanabilir. Zay�f ö§reniciler daha s�n�rl� tahmin

yetene§ine sahip olma e§ilimindedir. Bu yüzden güçlü tahminler yapabilmek için

birçok ö§reniciyi, s�ras�yla, i³leyen ve nihayetinde onlar� birle³tiren bir yakla³�ma

sahiptir. Burada daha az e§itim hatas� ile güçlü tahminler yap�lmak istenir. Algo-

ritma, mevcut ö§reniciden bir önceki ö§renicinin örnekleri ne kadar do§ru tahmin

etti§ini dikkate alacakt�r. Buna ba§l� olarak, yanl�³ tahmin edilen gözlemlere daha

fazla a§�rl�k vererek hatay� azaltmay� amaçlar [51].

Boosting algoritmas� tahmini zor olan gözlemlere odaklanarak, performans�

yükselterek, varyans� ve yanl�l�§� azaltabilir. Bagging yöntemindeki gibi bootstrap

örneklemlerini içermez. Bunun yerine, a§açlar� olu³tururken var olan veri setinin

de§i³tirilmi³ hali kullan�l�r.

Boosting algoritmas�n�n farkl�la³mas�, temel ö§renici seçimi ve a§�rl�k güncel-

leme a³amalar�ndan kaynaklanmaktad�r [47]. Genellikle, tahminleyici model olarak

karar a§açlar� ile kullan�lmaktad�r. Boosting, karar a§açlar�nda s�n��and�rman�n ol-

du§u veri setlerinde s�n��and�rma oranlar�n� iyile³tirmektedir [51].

Bagging ve boosting yöntemleri kar³�la³t�r�ld�§�nda, iki yöntemde de oldu§u gibi

tek bir ö§reniciden ziyade birçok ö§renici olu³turulmak istenir. Bagging yöntemi ba-

§�ms�z olarak olu³turulmu³ modellerden olu³urken, boosting yöntemi önceki model-

lerin ba³ar�s�z oldu§u yerlerde ba³ar�l� olan yeni modeller olu³turmay� amaçlar [54].
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Bagging yöntemi, her modele e³it a§�rl�k verirken boosting yöntemi, modelleri per-

formanslar�na göre a§�rl�kland�rmaya çal�³�r. Boosting yöntemi, yanl�l�§� azaltmaya

çal�³�r. Öte yandan, bagging yöntemi a³�r� ö§renme sorununu çözme e§ilimindedir.

Rastgele orman modeli bagging kullan�rken, AdaBoost boosting tekniklerini kulla-

n�r.

Bu tez kapsam�nda literatürde bilinen boosting algoritmalar�ndan, AdaBoost,

GBM ve günümüzde yayg�n kullan�lan XGBoost algoritmalar� incelenmi³tir.

2.5.3. Adaptive Boosting (AdaBoost)

Boosting algoritmalar�ndan biri olan AdaBoost 1996 y�l�nda Freund ve Schapire

taraf�ndan tan�t�lm�³t�r [43]. AdaBoost algoritmas� iki terminal yapraktan olu³an kü-

tük (stump) ad� verilen zay�f ö§renicilerden olu³ur. Topluluk algoritmalar�n�n alt�nda

boosting yönteminin kullan�ld�§� ilk pratik algoritmad�r. Burada, zay�f ö§reniciler

bir araya getirilerek güçlü bir ö§renici elde edilmek istenir. �ekil 2.5' te AdaBoost

algoritma süreci yer almaktad�r. �ekilden de görüldü§ü gibi ard�³�k modellerden olu-

³an AdaBoost algoritmas� için iterasyon say�s� belirlenir ve her ad�mda gözlemlerin

a§�rl�klar� güncellenir. �lk olarak, e³it a§�rl�k verilen e§itim setindeki gözlemlerden

yanl�³ s�n��and�r�lanlar�n a§�rl�klar� artt�r�larak bu gözlemlere daha fazla önem ve-

rililir. Do§ru s�n��and�r�lan gözlemlerin a§�rl�klar� ise azalt�l�r [44]. Dolay�s�yla, ilk

ö§renici sonucu a§�rl�klar� artan e§itim verisindeki gözlemlerin seçilme olas�l�§� ar-

tar. Böylelikle, bir di§er e§itim sürecinde farkl� veri kümesi e§itilecektir. Son olarak,

s�n��and�rma performanslar� dikkate al�narak bu ö§reniciler oy çoklu§uyla birle³ti-

rilir. S�n��and�rma performans� yüksek olan ö§renici, nihai s�n��and�rma karar�nda

daha etkili olacakt�r [55].
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�ekil 2.5. AdaBoost algoritmas�

AdaBoost algoritmas�n�n uygulama k�sm�nda süreci kontrol edebilmek için, kul-

lan�c� taraf�ndan belirlenen hiper parametreler mevcuttur. Bunlara ili³kin aç�klama-

lar a³a§�da verilmi³tir [56].

� nu: Optimizasyon h�z� veya ö§renme oran�n� kontrol eder.

� maxdepth: A§ac�n maksimum derinli§ini kontrol eder.

� iter: Olu³turulacak a§aç miktar�n� kontrol edilir (iterasyon say�s�).

Freund ve Schapire taraf�ndan geli³tirilen bu yöntemde etiketli e§itim gözlemleri

(x1, y1), .., (xn, yn) verilmi³ olsun. Tan�m kümesi, xi ∈ X olmak üzere, y etiketleri iki

s�n��� yi ∈ {−1, 1} olarak ele al�ns�n. Algoritmada zay�f ö§reniciler e§itilirken, her m

iterasyonda örneklere bir a§�rl�k da§�l�m� Dm sa§lar. Her bir ö§renme a³amas�nda,

hm zay�f ö§reniciler e§itilir ve zay�f ö§renicinin görevi hm : X → {−1,+1} s�n��an-

d�rmas�n� yapmakt�r [30]. Algoritma ad�mlar� ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r [30].

�terasyon say�s� m = 1, 2, ...,M olmak üzere i = 1, 2, ..., n gözlemlerine E³itlik

(2.5)' de oldu§u gibi ilk atamalar (a§�rl�klar) yap�l�r [30].

D1(i) = 1/n (2.5)
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hm zay�f s�n��and�r�c�s�, hm : X → {−1,+1} yap�lan atamalar sonucunda yanl�³

s�n��and�r�lan gözlemler için E³itlik (2.6)' da hata hesaplan�r. Bu hata zay�f ö§reni-

cinin e§itildi§i da§�l�ma göre hesaplan�r.

ϵm = Pri∼Dm = [hm(xi) ̸= yi] (2.6)

E³itlik (2.7)' de bulunan αm s�n��and�r�c� performans�n� verir. ϵm ' nin bir fonk-

siyonu olarak seçilir ve bununla beraber bir sonraki e³itlikte a§�rl�k vektörü güncel-

lenecektir.

αm =
1

2
ln

(
1− ϵm
ϵm

)
(2.7)

E³itlik (2.8)' de gösterildi§i gibi, yanl�³ s�n��anan gözlemler (hm(xi) ̸= yi) için

üstel fonksiyon exp(αm) olurken, do§ru s�n��anan gözlemler (hm(xi) = yi) için

exp(−αm) olarak güncellenir.

E³itli§in 1' e e³it olmas� gerekti§inden, E³itlik (2.8)' de Z(m) normalle³tirme

faktörü (Dm+1 da§�l�m olacak ³ekilde seçilir) eklenerek gözlemlerin a§�rl�klar� gün-

cellenir.

Dm+1(i) =
Dm(i) exp (−αmyihm (xi))

Zm

(2.8)

Her iterasyonda süreç tekrarlanarak ö§reniciler olu³turulur.

Son olarak, zay�f ö§renicilerin ço§unluk oyu al�narak,

H (x) = sign(
M∑

m=1

αmhm(x)) (2.9)

E³itlik (2.9)' da verilen H(x) nihai atamalar� yap�lm�³ olur [30].

2.5.4. Gradient Boosting Machine (GBM)

Gradient boosting algoritmas�, Friedman (2001) taraf�ndan üzerinde çal�³�lm�³

daha sonra bu çal�³malar geni³letilmi³tir [44, 57]. GBM, AdaBoost algoritmas�nda

oldu§u gibi zay�f ö§renicilerden güçlü ö§renici olu³turma sürecidir. Art�klar ya da

hatalar, kay�p (loss) fonksiyonunun negatif k�smi türevleri üzerinden belirlenir. Algo-

ritman�n arkas�ndaki temel �kir, yeni zay�f ö§renicileri tüm toplulukla ili³kili kay�p
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fonksiyonun negatif gradyan� ile maksimum düzeyde ili³kilendirecek ³ekilde olu³-

turmakt�r [53]. AdaBoost algoritmas�ndan farkl� olarak her iterasyonda gözlemleri

a§�rland�rmak yerine, türevlenebilir bir kay�p fonksiyonu minimize ederek negatif

gradyan vektörüne uydurmak amaçlan�r [47]. Kay�p fonksiyon verildi§inde, olu³tu-

rulan her a§aç bir önceki a§ac�n hatalar�na (art�k) odaklanarak tahminler yap�l�r ve

kay�p fonksiyon minimize edilmeye çal�³�l�r [53]. Ayr�ca, kay�p fonksiyonun optimal

minimum de§erinin bulunmas�nda hiper parametrelerin de§erleri önem ta³�makta-

d�r.

Genel olarak, karar a§açlar� ile birlikte kullan�ld�§�ndan dolay� Gradient Boosted

Trees olarak da geçmektedir. Kay�p fonksiyon olarak, regresyon problemleri için,

ortalama kare hatas� veya s�n��and�rma için log-olabilirlik kullan�labilir [57].

GBM, s�rayla art�klara dayal� olarak yeni a§açlar in³a etmektedir. Bir önceki

a§ac�n art�klar� göz önünde bulundurularak art�§� yeniden olu³turmak için a§açlar

s�rayla eklenerek, e§itilir. Performansta daha fazla geli³me olmad�§� veya a§aç say�s�

maksimum seviyeye ula³ana kadar yeni a§açlar eklenir. Tahminler, art�klar toplam�-

n�n 0'a yak�n veya tahmin edilen de§erler, gerçek de§erlere yeterince yak�n olacak

³ekilde güncellenir [57].

GBM a³amas�nda süreci kontrol edebilmek için, kullan�c� taraf�ndan belirlenen

parametreler mevcuttur. A³a§�da aç�klamalar� verilen parametre de§erleri için uygun

optimizasyonlar yap�labilir [20].

� shrinkage: Optimizasyon h�z� veya ö§renme oran�n� kontrol eder.

� interaction.depth: A§ac�n maksimum derinli§ini kontrol eder.

� n.trees: Olu³turularacak a§aç miktar�n� kontrol eder (iterasyon say�s�).

� n.minobsinnode: Yapraklarda olmas� gereken minimum gözlem say�s�n� kontrol

eder.

GBM algoritmas� ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r: y ba§�ml� de§i³ken ve x =

{x1, x2, ..., xn} aç�klay�c� de§i³kenler kümesi olmak üzere, e§itim örne§i, (yi,xi)
N
i

ve xi ∈ RP ele al�ns�n, yi ∈ {−1, 1} s�n�f etiketleri olsun. L(y, F (x)) türevlenebilir

herhangi key� bir kay�p (loss) fonksiyon olarak tan�mlanabilirken; y ∈ R1 (regres-

yon için) olmak üzere, kareli hata (y − F )2 ve mutlak hata |y − F |' y� içerir ve
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y ∈ {−1, 1} (s�n��and�rma) için negatif binomiyal log-likelihood (negative binomial

log-likelihood), log(1+exp(−2yF (x))) de§erini içerir. Burada s�n��ama problemi ele

al�nd�§� için kay�p fonksiyon, E³itlik (2.10)' daki gibi tan�mlan�r [57].

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

Burada y gözlenen ve F (x) tahmin edilen de§erleri temsil etmektedir.

Buradan, E³itlik (2.11)' de oldu§u gibi y = 1 ve y = −1 e³it olas�l�klara sahip

s�n��ar� göstermektedir. P (y = 1|x) ifadesi x verildi§inde y' nin 1 olma olas�l�§�n�,

P (y = −1|x) ifadesi x verildi§inde y' nin -1 olma olas�l�§�n� gösterir [58].

F (x) =
1

2
log

[
P (y = 1|x)
P (y = −1|x)

]
(2.11)

Kay�p fonksiyon minimum olacak ³ekilde ilk tahminler yap�l�r, E³itlik (2.12)' de

görüldü§ü gibi Fo de§eri hesaplan�r.

Fo (x) = argminγ

N∑
i=1

L (yi, γ) (2.12)

E³itlik (2.13)' de s = 1, . . . , S iterasyon say�s� olmak üzere ve bir önceki tahmin

Fs−1(x), N boyutlu veri uzay�nda rsi={−rs(xi)}Ni sözde art�klar (pseudo residuals),

gerçek de§er ile tahmin edilen de§erin fark� olacak ³ekilde E³itlik (2.13)' de oldu§u

gibi her iterasyonda güncellenir.

rsi = −
[
∂L(yi, F (xi))

∂F (xi)

]
F (x)=Fs−1(x)

, ∀s = 1, . . . , N (2.13)

Bu a³amada, hs(x) yeni zay�f ö§renici ile karar a§ac�, j yaprak say�s� j = 1, ..., Js

olmak üzere ve Rjs' de terminal bölgeleri temsil etmek üzere a§ac�n bitti§i dü§üm-

leri (node) ifade eder. E³itlik (2.14)' de bulunan γ minimize edilerek, γjs de§erleri

bulunur.

γjs = argminγ

∑
xi∈Rjs

L (yi, Fs−1(x) + γ) (2.14)
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Yeni tahminler, E³itlik (2.15)' de görüldü§ü gibi güncellenir.

Fs (x) = Fs−1 (x) + ν

J∑
j=1

γjs1 (x ∈ Rjs) (2.15)

Bu e³itlikte 1(x ∈ R{js}) fonksiyonu, x örne§inin s' inci iterasyonda Rjs terminal

bölgesine ait olup olmad�§�n� gösteren bir indikatör fonksiyondur. ν parametresi

ise a³�r� uyumu önlemeyi sa§layan, modelin karma³�kl�§�n� azaltan bir etkisi vard�r.

Bu nedenle kay�p fonksiyon cezaland�r�l�r. Bu parametre, çapraz do§rulama yoluyla

tahmin edilebilir [58].

2.5.5. Extreme gradient boosting (XGBoost)

XGBoost, gradient boosting algoritmas�n�n verimli, h�zl� bir farkl� versiyonudur.

Boosting temelli algoritmay� yay�nlayan iki ara³t�rmac�, Chen ve Guestrin (2016)

olmu³tur [59]. XGBoost karar a§açlar� regresyon ve s�n��ama problemlerinde kulla-

n�lan bir yöntemdir. Di§er algoritmalara göre 10 kat daha h�zl� performans göster-

mi³tir [59].

XGBoost hem regresyon hem de s�n��and�rma problemlerinde kayda de§er bir

ba³ar� elde etmi³ olsa da, performans� genellikle dengesiz s�n��and�rma durumu gün-

deme geldi§inde belirsiz hale gelebilir [24].

XGBoost algoritmas�na çe³itli optimizasyonlar eklenmi³tir [53]. Türevlenebilir

key� bir kay�p fonksiyon ve a³�r� uyum ile mücadele edebilmek için düzenlile³tirme

terimi içermektedir. A³�r� uyumu azaltmak için düzenlile³tirme terimi eklenir, model

cezaland�r�larak daha az karma³�k olmas� istenir [60]. "Blocks for out-of-core com-

putation" özelli§i ile CPU üzerinde birden fazla çekirdek kullan�larak, veriyi alt kü-

melere böler (sub-sampling) ve paralel i³lemlerin yap�larak sistem optimizasyonuna

imkan sa§lar [59]. Fakat paralelle³tirme s�n�rl�d�r, çekirdek iç ve d�³ döngüler aras�

geçi³ yapar. D�³ döngü karar a§ac�n�n yapraklar�n� olu³tururken iç döngü de§i³kenle-

rinin hesaplanmas�n� sa§lar. Dolay�s�yla, iç döngü bitmeden d�³ döngüye geçilemez.

De§i³kenler hesapland�ktan sonra a§aç yapraklar� olu³turulur [61].

Bir di§er özellik "sparsity awareness" özelli§i sayesinde XGBoost kay�p göz-

lemler ile çal�³abilir. Algoritman�n bu eksik gözlemlerden haberdar olmas� için eksik

gözlemler a§açlara eklenir. Bölünmede (split) bu eksik gözlemlere yön verilir [59,60].
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A§aca eklenen bu gözlemler dü§üm noktas�nda sa§ ve sol yapraklara eklenerek de-

nenir ve her defas�nda a§ac�n kalitesi de§erlendirilir.

XGBoost, karar a§açlar�n� olu³tururken a§aç yap�s�n�n üzerinden bir "gain"

de§eri hesaplar ve en yüksek gain de§erini veren bölünme seçilir. Bu da amaç fonk-

siyonunun minimize edilmesinde etkili olacakt�r. XGBoost, her bölünme a³amas�nda

de§i³ken alt kümesiyle çal�³�lmas�na imkan sa§lar. Seçilen de§i³ken ile bölünmeler

gerçekle³ir [59]. Algoritma her dü§ümde en iyi bölünmeyi bulabilmek için olas� tüm

de§i³ken de§erlerini s�ralamaktad�r. Bu süreç özellikle büyük veri setlerinde oldukça

zaman alabilir. Verileri her dü§ümde tekrar tekrar s�ralamaktan kaç�nmak için al-

goritma yaln�zca bir kez de§i³kenleri s�ralar. S�ralanan veri, "blok" ad� verilen de-

polarda saklanmaktad�r [20]. Daha sonra bu veri kümesinin alt kümesine kar³�l�k

gelen alt bloklar olu³turulur. Bu alt bloklar paralel olarak olu³turulur böylelikle h�z

kazand�r�lm�³ olur.

Veri kümeleri aras�nda en iyi bölünme noktalar�n�n bulunmas� için "weighted

quantile sketch" kullan�l�r [59]. A§�rl�kland�rma yap�larak karars�z kalm�³ gözlemlerin

daha do§ru tahminlerde bulunmas� amaçlan�r.

XGBoost yönteminde Gradient Boosting algoritmas�na göre daha çok parametre

bulunmaktad�r. Bunlar�n aç�klamalar� a³a§�da verilmi³ olup optimizasyon süreci,

model performans�n�n de§erlendirilmesi aç�s�ndan oldukça önemlidir [20,61].

� eta: Optimizasyon h�z� veya ö§renme oran�n� kontrol eder.

� max_depth: A§ac�n maksimum derinli§ini kontrol eder.

� nrounds: Olu³turularacak a§aç miktar�n� kontrol eder (iterasyon say�s�).

� gamma: A³�r� ö§renmeye engel olur.

� colsample_bytree: Karar a§ac�n�n e§itilme a³amas�nda her a§aç için rastgele

seçilecek olan de§i³ken say�s�n� belirtir.

� subsample: Karar a§ac�n�n e§itilme a³amas�nda her a§aç için rastgele seçilecek

olan gözlem say�s�n� belirtir.

� min_child_weight: Bölünmenin devam etmesi için gereken minimum toplam

a§�rl�§� belirtir.
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Burada, Chen ve Guestrin (2006) çal�³mas�nda verilen XGBoost algoritmas�

aç�klanmaya çal�³�lm�³t�r. Buna göre n birim say�s� ve m de§i³ken (feature) olmak

üzere tan�m kümesi D = {(xi, yi)}, (|D| = n,xi ∈ Rm ve yi ∈ R), i = 1, 2, ..., n

olarak e§itim veri setidir. Burada, kay�p karesel hata fonksiyonunu optimize etmek

yerine iki parçal� bir amaç fonksiyonu tan�mlan�r. Öyle ki, burada e§itim seti üze-

rinden bir kay�p fonksiyon ve modelin karma³�kl�§�n� düzenleyen bir ceza terimi

bulunur. Bu durum E³itlik (2.16)' da verilmi³tir. L(yi, ŷi) türevlenebilir bir kay�p

fonksiyondur. yi gerçek de§erler, ŷi tahmin de§erlerini gösterirken fonksiyon, bu ikisi

aras�ndaki fark� ölçer [60].

AmacFonksiyonu =
n∑

i=1

L(yi, ŷi) +
n∑

k=1

Ω(fk) (2.16)

E³itlik (2.16)' da Ω(fk) terimi fk a§ac�n�n karma³�kl�§�n� ifade eder ve Ω(fk) =

γT + 1
2
λw2 dir. Buradaki T, fk' �nc� a§ac�n yapraklar�n�n say�s�d�r ve w, yaprak

a§�rl�klar�d�r (yaprak dü§ümlerdeki tahmin de§erleridir).

E³itlik (2.17) a§aç topluluk modeli olarak adland�r�l�r, K tane toplamsal fonk-

siyondan olu³ur ve ba§�ml� de§i³keni tahmin eder. F = {f(x) = wq(x)}(q : Rm →

T,w ∈ RT ) regresyon a§açlar� uzay�n� tan�mlar. q, ilgili yapraklar� gözlemlere e³le-

yen her a§ac�n yap�s�n� temsil eder [59].

ŷi =
K∑
k=1

fk(xi) (2.17)

Her iterasyonda E³itlik (2.18)' de, Obj(t) de§eri azalt�lmak istenir. Burada ŷi, t'

inci iterasyondaki i' inci tahmin de§erini gösterir.Bu amaç fonksiyonunu minimize

etmek için modele ft terimi eklenir.

Obj(t) =
n∑

i=1

L(yi, ŷi
(t−1) + ft(xi)) + Ω(ft) (2.18)

E³itlik (2.19)' da eklenilen her a§aç yapra§� (T ) için minimum kayb� ifade eden

γ parametresi bulunur ve a§�rl�klar� (w) cezaland�ran düzenlile³tirme terimi olan λ

parametresi bulunur [59].

Ω(ft) = γT +
1

2
λw2 (2.19)
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Obj(t) amaç fonksiyonunu azaltmak için yeni a§açlar (ft) eklenir. Fakat, E³it-

lik (2.18) Öklid uzay�nda geleneksel yöntemler kullan�larak optimize edilemez. Bu

nedenle, amaç fonksiyonunu azaltmak için ikinci dereceden Taylor aç�l�m� E³itlik

(2.20)' de oldu§u gibi yaz�l�r.

Obj(t) ≃
n∑

i=1

[L(yi, ŷi
(t−1)) + gif t (xi) +

1

2
hi f

2
t (xi)] + Ω(ft) (2.20)

Birinci ve ikinci dereceden kay�p fonksiyonun türevleri s�ras�yla E³itlik (2.21)'

de oldu§u gibi gi ve hi olarak gösterilmi³tir.

gi =
dL( yi, ŷi

(t−1))

dŷi
(t−1)

, hi =
d2L( yi, ŷi

(t−1))

d2ŷi
(t−1)

(2.21)

Sabitleri kald�r�lan basitle³tirilmi³ fonksiyon E³itlik (2.22)' deki gibi yaz�l�r.

Obj(t) =
n∑

i=1

[gif t (xi) +
1

2
hi f

2
t (xi)] + Ω(ft) (2.22)

E³itlik (2.23)' de Ω(ft) e³itlikte yerine yaz�l�r.

Obj(t) =
n∑

i=1

[gif t (xi) +
1

2
hi f

2
t (xi)] + γT +

1

2
λw2 (2.23)

Ij = {i/q(xi) = j} e³itli§i j yapra§�ndaki e§itim seti gözlemleri olarak tan�m-

lan�r. Tan�mdan yola ç�karak E³itlik (2.24)' de ft(x) fonksiyonu, wj olarak yani, j'

'inci yapra§�n a§�rl�§� olarak temsil edilir.

Obj(t) =
T∑

j=1

[(
∑
i∈ Ij

gi)wj+
1

2
(
∑

hi + λ)w2
j ] + γT (2.24)

Her wj de§eri Obj(t) amaç fonksiyonunu azaltmaktad�r. Buna göre en iyi wj∗

de§eri E³itlik (2.25)' de oldu§u gibi hesaplan�r.

wj∗ = −
∑

i∈Ij gi∑
i∈Ij hi + λ

(2.25)

wj∗ de§eri Obj(t) fonksiyonuna göre düzenlendi§inde en iyi a§aç yap�s� (q) elde

edilmek hede�endi§i için E³itlik (2.26)' daki gibi yaz�lacakt�r.
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Obj(t) (q) =
1

2

T∑
j=1

(
∑

i∈Ij gi)
2∑

i∈Ij hi + λ
+ γT (2.26)

A§aç kalitesini (q) ölçmek için bir puan fonksiyonu (gain) kullan�l�r. A§aç ka-

litesi artt�kça amaç fonksiyonunda azalma olacakt�r. Tek bir yapraktan ba³layan ve

yinelemeli olarak a§aca dallar ekleyen açgözlü bir algoritma ile a§aç geni³letilir her

bölünmede gain hesaplan�r. Varsay�ls�n ki, I = IL
⋃
IR burada tan�mlanan I kök,

IL ve IR s�ras�yla bölünmeden sonraki sol ve sa§ dü§ümlerinin gözlemlerini temsil

etsin. Bu a§aç için E³itlik (2.27)' de oldu§u gibi "gain" de§eri hesaplan�r [59, 60].

Gain =
1

2
[
(
∑

i∈IL gi)
2∑

i∈IL hi + λ
+

(
∑

i∈IR gi)
2∑

i∈IR hi + λ
−

(
∑

i∈I gi)
2∑

i∈I hi + λ
]− γ (2.27)

Böylelikle algoritma mevcut a§aç kalitesini de§erlendirir ve bölünme eklenip

eklenmeyece§ine karar verilir [59,60].

2.6. S�n��and�rma Performans Ölçütleri

E§itilen s�n��and�rma problemlerinin de§erlendirilmesi için çe³itli performans

ölçütleri vard�r.

Dengesiz bir veri ile çal�³�ld�§�nda performans ölçütünün seçilmesi ve buna ba§l�

olarak de§erlendirilmesi gerekir. S�n��and�rma problemlerinde do§ruluk önemli bir

performans ölçütü olmakla birlikte ço§unluk s�n�f� (negatif s�n�f) baz al�narak he-

saplan�r. Dolay�s�yla az�nl�k s�n�f� (pozitif s�n�f) göz ard� edilmi³ olur. Bundan dolay�

F-ölçütü, G-ortalama, duyarl�l�k, seçicilik, kesinlik ve ROC e§risi alt�nda kalan alan

(AUC) gibi performans ölçütleri de dikkate al�nmal�d�r [28, 62].

�ki s�n��� problemlerde s�n��and�rma performans�n�n de§erlendirilmesinde kul-

lan�lan karma³�kl�k matrisi Tablo 2.1' de verilmi³tir.

Tablo 2.1. Karma³�kl�k matrisi

Gerçek Durum

Pozitif S�n�f Negatif S�n�f

Tahmin
Pozitif S�n�f Do§ru Pozitif (DP) Yanl�³ Pozitif (YP)
Negatif S�n�f Yanl�³ Negatif (YN) Do§ru Negatif (DN)
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Karma³�kl�k matrisinde bulunan ifadeler,

� DP: model taraf�ndan do§ru ³ekilde tahmin edilen pozitif gözlemlerin say�s�,

� YP: model taraf�ndan yanl�³ ³ekilde tahmin edilen negatif gözlemlerin say�s�,

� DN: model taraf�ndan do§ru ³ekilde tahmin edilen negatif gözlemlerin say�s�,

� YN: model taraf�ndan yanl�³ ³ekilde tahmin edilen pozitif gözlemlerin say�s�,

olarak söylenebilir.

Bunun yan�nda, karma³�kl�k matrisinden faydalan�larak elde edilen di§er per-

formans ölçütleri a³a§�da aç�klanm�³t�r.

Do§ruluk (Accuracy): Do§ru olarak tahmin edilen gözlem say�s�n�n tüm gözlem

say�s�na oran� olarak E³itlik (2.28)' de görüldü§ü gibi hesaplan�r.

Do§ruluk =
DP +DN

DP + Y P +DN + Y P
(2.28)

Duyarl�l�k (Recall): Do§ru tahmin edilen pozitif s�n�f gözlemlerinin gerçekte tüm

pozitif gözlemlere oran� olarak E³itlik (2.29)' da oldu§u gibi hesaplan�r.

Duyarl�l�k =
DP

DP + Y N
(2.29)

Seçicilik (Speci�city): Do§ru tahmin edilen negatif s�n�f gözlemlerinin gerçekte

tüm negatif gözlemlere oran� olarak E³itlik (2.30)' da görüldü§ü gibi hesaplan�r.

Seçicilik =
DN

DN + Y P
(2.30)

Kesinlik (Precision): Do§ru tahmin edilen pozitif s�n�f gözlemlerinin tahminde

tüm pozitif gözlemlere oran� olarak E³itlik (2.31)' deki gibi hesaplan�r.

Kesinlik =
DP

DP + Y P
(2.31)

F-ölçütü: Ölçütlerin tek ba³�na yeterli olmad�§� durumlarda F-ölçütü duyarl�l�k

ve kesinlik ölçütlerinin harmonik bir ortalamas� olarak E³itlik (2.32)' de görüldü§ü

gibi hesaplan�r.
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F = 2 ∗ Kesinlik ∗Duyarl�l�k
Kesinlik +Duyarl�l�k

(2.32)

G-ortalama: Pozitif ve negatif s�n�f performans de§erlerinin her ikisini de dikkate

alan geometrik ortalama E³itlik (2.33)' de oldu§u gibi hesaplanmaktad�r.

G =
√

Duyarl�l�k ∗ Seçicilik (2.33)

E§ri Alt�nda Kalan Alan (AUC): Al�c� çal�³ma karakteristi§i (ROC) görsel ola-

rak s�n��and�rma performans�n� gösteren bir di§er performans ölçütüdür. �ki boyutlu

bu gra�kte AUC, ROC e§risi alt�nda kalan alan E³itlik (2.34)' de görüldü§ü gibi he-

saplanmaktad�r.

ÂUC =

∫ 1

0

R̂OC (t) dt (2.34)

Gra�k üzerinde, x ve y ekseni s�ras�yla gerçek pozitif oran ve gerçek negatif

oran olarak yer al�r. ROC e§risi, duyarl�l�k ve seçicili§i dikkate alarak uygun kesim

noktas�n� belirler. Bu de§er 1 ise mükemmel s�n��and�r�c�y� ifade eder [9].
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3. UYGULAMA

Bu tez çal�³mas� kapsam�nda, dengesiz veri olu³turma ve buna ba§l� boosting

yöntemlerinin performans analizlerine ili³kin senaryolar ele al�nm�³t�r. Çe³itli denge-

sizlik oranlar� %10, %15, %20, %25 ve %30 olacak ³ekilde 250, 500 ve 1000 gözlemden

olu³an veri setleri ile topluluk yöntemlerinden XGBoost, GBM ve AdaBoost algorit-

malar� kullan�larak, kategorik iki s�n��� bir de§i³kenin tahmini probleminde, kullan�-

lan örnekleme yöntemlerinin performanslar� ara³t�r�lm�³t�r. S�n��ar aras� dengesizlik

sorununu çözmek için literatürde önerilen bu örnekleme yöntemlerinden, ROS, RUS,

ROSE ve SMOTE ele al�narak, boosting algoritmalar�n�n tahmin performanslar� ve

süreleri ara³t�r�lm�³t�r.

Simülasyonda kullan�lacak verinin üretilmesi a³amas�nda dünya çap�nda önemli

üniversitelere yap�lan ba³vurular ve bu ba³vurulara dair kabul/red oranlar� incelen-

mi³tir (http-1). Bu istatistikler incelenerek olu³turulan veri, 4 ba§�ms�z ve 1 kategorik

ba§�ml� de§i³kenden olu³maktad�r. Üretilen ba§�ms�z de§i³kenler analizlerde cinsi-

yet, ya³, puan ve mülakat puan� olarak yer al�rken, kategorik de§i³ken için "kabul"

ve "red" miktarlar�n� ifade eden ve analizlerde y olarak adland�r�lm�³ iki s�n��� bir

de§i³ken olarak tan�mlanm�³t�r. Buna göre, aday�n üniversiteye yapt�§� ba³vuru "ka-

bul" ise y' nin s�n�f etiketi "1" de§ilse "0" olarak atanm�³t�r. Ya³ de§i³keni oransal

ölçekli oldu§u varsay�larak ortalamas� 18 ve standart sapmas� 2 olan normal da§�l�m-

dan üretilmi³tir. Üretilen bu ya³ de§erleri 17' den küçük de§erler ise yeniden de§er

atamas� yap�lm�³t�r. Bilim s�nav� de§erlendirmesi olarak puan de§i³keni ortalamas� 4

ve standart sapmas� 0.5 olan normal da§�l�mdan üretilmi³tir. Mülakat de§i³keni 4 ka-

tegorisi olan nitel bir de§i³kendir. Kategoriler de§erlendirildi§inde, 1=kötü, 2=orta,

3=iyi ve 4= çok iyi durumunu tan�mlamaktad�r. Ba§�ms�z de§i³kenler olu³turulduk-

tan sonra ba§�ml� de§i³ken için s�n�f etiketlerini belirlemede ko³ul tan�mlanm�³t�r.

Bu ko³ula göre, y' nin de§erleri; puan de§eri 4' e e³it veya büyük ya da mülakat

de§eri 4' e e³itse "kabul" de§ilse "red" olarak tan�mlanm�³t�r. Bu ko³ula uyan tüm

gözlemler seçildikten sonra sadece dengesizlik oran� kadar gözlem rassal olacak ³e-

kilde seçilmi³ ve bu süreç 1000 defa tekrar etmi³tir. Daha sonra, veriler e§itim ve

test verisi olarak ikiye bölünmü³tür. Verinin %70' i e§itim için, %30' u ise yöntemleri

test etmek için kullan�lm�³t�r. Örnekleme sadece e§itim verisi üzerinden yap�lm�³t�r.
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Tablo 3.1. Hiper parametre de§erleri

Algoritma Hiper Parametre Aral�k De§erleri Hiper Parametre Optimizasyonu

XGBoost

eta=[0-1]
nrounds=[1-Inf)
max_depth=[1-Inf)
min_child_weight=[0-1]
colsample_bytree=[0-1]
gamma=[0-Inf)
subsample=[0-1]

eta= 0.1,0.01,0.001
nrounds= 50,150,300
max_depth=1,3,5,7
min_child_weight=0.5,1
colsample_bytree=1
gamma=0
subsample=1

GBM

n.trees=[1-Inf)
interaction.depth=[1-Inf)
shrinkage=[0-1]
n.minobsinnode=[1-Inf)

n.trees=50,150,300
interaction.depth=1,7,2
shrinkage=0.1,0.01,0.001
n.minobsinnode=({4,10}, {1,5})

AdaBoost
max_depth=[1-Inf)
nu=[0-1]
iter=[1-Inf)

maxdepth= 1,7,2
nu=0.1,0.01,0.001
iter=50,150,300

Ayr�ca, 5 katl� çapraz do§rulama yap�larak boosting algoritmalar�n�n hiper para-

metre optimizasyonu gerçekle³tirilmi³tir. Hiper parametre optimizasyonu için "Grid

Search" yap�larak geni³ bir hiper parametre uzay� yarat�lm�³t�r. Buna ili³kin Tablo

3.1' de belirlenen hiper parametre de§erleri incelenebilir.

Bu de§erler için kesin bir kan� bulunmamakla beraber baz� çal�³malar mevcuttur

[19,20]. Belirlenen hiper parametre de§erleri kullan�larak model olu³turulmu³ ve elde

edilen perfomans ölçütleri 1000 sonucun ortalamas� olarak tablolara kaydedilmi³tir.

Modeller e§itilirken, 5 katl� çapraz do§rulama ile yap�lan optimizasyon i³leminde

en iyi hiper parametreler AUC de§eri yüksek olana göre seçilmektedir. Buna göre

tahminler yap�larak "1" ve "0" için olas�l�klar elde edilmi³tir. E³ik de§eri 0.5 olarak

ayarland�ktan sonra s�n�f tahminleri yap�lm�³ ve performans ölçütleri hesaplanm�³-

t�r. Daha sonra, XGBoost, GBM ve AdaBoost yöntemleri ile iterasyon say�s� kadar

model olu³turulmu³ ve tahminler yap�lm�³t�r. Elde edilen performans ölçütlerinin

(metriklerin) ortalamas� 1000 iterasyon sonucunun ortalamas� olarak Tablo 3.2- 3.4

aras�nda sunulmu³tur.

Ayr�ca simülasyon verinin olu³turulmas�ndan performans ölçütlerinin hesaplan-

mas�na kadar geçen süre kaydedilmi³ ve tüm sonuçlar hem algoritmalar hem ör-

nekleme yöntemleri baz�nda kar³�la³t�r�lm�³ ve Tablo 3.8-3.10 aras�nda verilmi³tir.

Çapraz do§rulama sürecini h�zland�rmak için paralelle³tirme yap�larak, CPU çekir-

dek kullan�m� optimizasyonu yap�lm�³t�r.

Tablo 3.2' deki sonuçlar gözlem say�s� 250 ve 5 farkl� dengesizlik oran� kullan�-
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larak elde edilmi³tir. Buna göre, XGBoost, GBM ve AdaBoost yöntemlerinin (0.10,

0.15, 0.20, 0.25, 0.30) dengesizlik alt�ndaki performans kar³�la³t�rmalar� verilmi³tir.

Burada, GBM algoritmas�nda bulunan "n.minobsinnode" parametresi (4,10) olarak

belirlendikten sonra s�n��and�rma yap�lm�³t�r. Bu parametre yapraklarda kalacak

olan gözlem say�lar�n� belirtmektedir. Bu gözlem say�s�na göre a§aç bölünmeye de-

vam edecektir. Gözlem say�s� 250 ve dengesizlik oran� %10 için bu parametre (4,10)

oldu§unda örneklemin küçük olmas�nda dolay� yapraklarda yeterli say�da gözlem

olu³turamad�§� için hesaplama yap�lamam�³t�r.

Tablo 3.2' de elde edilen sonuçlar incelendi§inde, gözlem say�s� 250 ve %10

dengesizlik oran�yla XGBoost algoritmas� için en yüksek do§ruluk, seçicilik ve ke-

sinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken, en yüksek F-ölçütü, G-ortalama ve

duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde ve AUC de§eri en yüksek SMOTE yönte-

minde gözlemlenmi³tir. GBM algoritmas� için, en yüksek do§ruluk, seçicilik ve ke-

sinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken, en yüksek F-ölçütü, G-ortalama ve

duyarl�l�k ROSE yönteminde, AUC ise SMOTE yönteminde gözlemlenmi³tir. GBM

için, RUS sonuçlar� al�namam�³t�r. AdaBoost algoritmas�nda ise, en yüksek do§ru-

luk, seçicilik ve kesinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenmi³tir. En yüksek F,

G-ortalama, AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. Tüm

algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda en iyi do§ruluk, seçicilik ve kesinlik de§er-

leri ROS yöntemiyle kurulan GBM algoritmas�na aittir. En iyi F-ölçütü, G-ortalama,

AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yöntemiyle kurulan AdaBoost' a aittir.

Benzer ³ekilde Tablo 3.2' de %15 ve %20 dengesizlik oranlar� için elde edilen so-

nuçlar incelendi§inde, XGBoost ve AdaBoost algoritmalar� için en yüksek do§ruluk,

seçicilik ve kesinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken en yüksek F-ölçütü,

G-ortalama, AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. GBM

algoritmas� için ise %15 dengesizlik oran�nda , en yüksek do§ruluk, seçicilik ve kesin-

lik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken, %20 dengesizlik oran�nda farkl� olarak

en yüksek kesinlik de§eri RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. Hem %15 hem %20 den-

gesizlik oran�nda en yüksek F-ölçütü, G-ortalama, AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise

RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. Tüm algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda %15

ve %20 dengesizlikte, en iyi do§ruluk, seçicilik de§eri ROS yöntemiyle kurulan XG-

Boost' a aittir. Öte yandan %15 ve %20 dengesizlikte, en iyi F-ölçütü, G-ortalama ve
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Tablo 3.2. Dengesizlik oranlar� ve N=250 için performans kar³�la³t�rmalar�-(4,10)

Dengesizlik: %10 Metrikler, N=250,(4,10)
S�n��ay�c� Yöntem Do§ruluk F G-Ort AUC Duyarl�l�k Seçicilik Kesinlik

XGBoost

ROS 0.8294 0.2137 0.3371 0.6886 0.1741 0.9073 0.1838

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

GBM

ROS 0.8311 0.218 0.3299 0.6659 0.1711 0.9094 0.186

RUS - - - - - - -
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

AdaBoost

ROS 0.8252 0.2166 0.3459 0.697 0.1848 0.9011 0.182

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)

XGBoost

ROS 0.7745 0.2652 0.4482 0.7182 0.2566 0.8724 0.2737

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

GBM

ROS 0.7734 0.2639 0.4557 0.7035 0.2621 0.8702 0.2765

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

AdaBoost

ROS 0.7735 0.2654 0.4516 0.7269 0.2604 0.8706 0.2751

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)

XGBoost

ROS 0.7344 0.3508 0.5409 0.7472 0.3683 0.8286 0.3533

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

GBM

ROS 0.7323 0.3511 0.5421 0.7397 0.3715 0.8255 0.3509
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)

XGBoost

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
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

GBM

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
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

AdaBoost

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
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)

XGBoost

ROS 0.7165 0.542 0.6651 0.7986 0.58 0.7754 0.5221

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

GBM

ROS 0.7159 0.5426 0.6657 0.7973 0.5826 0.7732 0.521

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

AdaBoost

ROS 0.7166 0.5557 0.6777 0.8011 0.6132 0.7616 0.521

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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duyarl�l�k de§erleri RUS yöntemiyle kurulan AdaBoost' a aittir. En iyi AUC de§eri

ise %15 dengesizlikte RUS yöntemiyle AdaBoost iken %20 dengesizlikte ise GBM al-

goritmas�na aittir. %15 dengesizlikte en iyi kesinlik de§eri ROS yöntemiyle kurulan

GBM algoritmas�na ait olurken %20 için XGBoost' a aittir.

Benzer ³ekilde Tablo 3.2' de %25 dengesizlik oran� için elde edilen sonuçlar ince-

lendi§inde, XGBoost ve GBM algoritmalar� birlikte de§erlendirildi§inde en yüksek

do§ruluk, seçicilik ve kesinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken, en yüksek

F-ölçütü, G-ortalama AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlen-

mi³tir. AdaBoost kullan�ld�§�nda, en yüksek do§ruluk, AUC, seçicilik ve kesinlik

de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken en yüksek F-ölçütü, G-ortalama ve du-

yarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. Tüm algoritmalar birlikte

kar³�la³t�r�ld�§�nda en iyi do§ruluk de§eri ROS yöntemiyle GBM algoritmas�na ait-

tir. En iyi F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k RUS yönteminde ve en iyi AUC ve

kesinlik de§erleri ise ROS yöntemiyle kurulan AdaBoost' a aittir. En iyi seçicilik

de§eri ROS yöntemiyle kurulan XGBoost' a aittir.

Benzer ³ekilde Tablo 3.2' de %30 dengesizlik oran� için elde edilen sonuçlar ince-

lendi§inde, XGBoost ve GBM algoritmalar� birlikte de§erlendirildi§inde en yüksek

seçicilik ve kesinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken, en yüksek do§ruluk,

F-ölçütü, G-ortalama, AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlen-

mi³tir. AdaBoost algoritmas� ile en yüksek AUC, seçicilik ve kesinlik de§erleri ROS

yönteminde gözlemlenirken, en yüksek do§ruluk, F, G-ortalama ve duyarl�l�k de§er-

leri ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. Tüm algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�-

§�nda, en iyi do§ruluk de§eri RUS yöntemiyle kurulan GBM algoritmas�na aittir. En

iyi F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k de§erleri RUS yöntemiyle kurulan AdaBoost'

a aittir. En iyi AUC de§eri ise ROS ile kurulan AdaBoost' a olurken, en iyi seçicilik

ve kesinlik de§erleri ROS ile kurulan XGBoost' a aittir.

Öte yandan, Tablo 3.3' de gözlem say�s� 500 ve tüm dengesizlik oranlar�nda

algoritmalar�n performans kar³�la³t�rmalar�ndan elde edilen performans ölçütleri ve-

rilmi³tir. Tablo 3.3' de elde edilen sonuçlar incelendi§inde, gözlem say�s� 500 ve %10

dengesizlik oran�nda, XGBoost algoritmas� için en yüksek do§ruluk, seçicilik ve ke-

sinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken, en yüksek F-ölçütü, G-ortalama

ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde ve AUC de§eri ise en yüksek SMOTE
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yönteminde gözlemlenmi³tir. GBM algoritmas� için, en yüksek do§ruluk, seçicilik ve

kesinlik de§erleri ROS ile gözlemlenirken, en yüksek F-ölçütü ve G-ortalama de§erleri

RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. En yüksek AUC de§eri hem RUS hem SMOTE

yönteminde, en yüksek duyarl�l�k ise ROSE yönteminde gözlemlenmi³tir. AdaBo-

ost' da ise, en yüksek do§ruluk, seçicilik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenmi³tir.

En yüksek F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS ile gözlemlenirken

en yüksek AUC ve kesinlik de§erleri SMOTE ile gözlemlenmi³tir. Tüm algoritma-

lar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda en iyi do§ruluk ve seçicilik de§erleri ROS yöntemiyle

kurulan AdaBoost'a ait olurken en iyi F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k RUS yön-

temiyle ve en iyi AUC de§eri SMOTE yöntemiyle kurulan AdaBoost' a aittir. En

iyi kesinlik de§eri ise ROS yöntemiyle kurulan XGBoost algoritmas�na aittir.

Benzer ³ekilde, Tablo 3.3' de %15 ve %20 dengesizlik oranlar� için elde edilen

sonuçlar incelendi§inde, XGBoost algoritmas� için en yüksek do§ruluk ve seçicilik

ROS yönteminde gözlemlenirken en yüksek F-ölçütü, G-ortalama AUC ve duyarl�l�k

de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. GBM algoritmas� için ise, en yüksek

do§ruluk ve seçicilik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken, en yüksek F-ölçütü,

G-ortalama ve AUC de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. En yüksek du-

yarl�l�k ve kesinlik de§erleri s�ras�yla ROSE ve SMOTE yöntemlerinde gözlemlen-

mi³tir. AdaBoost algoritmas�nda ise, en yüksek do§ruluk ve seçicilik de§erleri ROS

yönteminde gözlemlenirken, en yüksek F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k de§erleri

ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. En yüksek AUC de§eri %15 dengesizlikte RUS,

%20 ' de ise SMOTE yöntemindedir. En yüksek kesinlik de§eri SMOTE yönteminde

gözlemlenmi³tir. Tüm algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda %15 dengesizlikte en

iyi do§ruluk, seçicilik de§eri ROS yöntemiyle kurulan AdaBoost' a aittir. En iyi F-

ölçütü, G-ortalama ve AUC de§erleri RUS yöntemiyle kurulan AdaBoost' a aittir.

En iyi duyarl�l�k ve kesinlik de§erleri s�ras�yla ROSE ve SMOTE yöntemiyle kurulan

GBM algoritmas�na aittir. Dengesizlik oran� %20 için farkl� olarak en iyi AUC ve

kesinlik de§erleri SMOTE yöntemiyle AdaBoost' a aittir.

Benzer ³ekilde Tablo 3.3' de %25 dengesizlik oran� için elde edilen sonuçlar ince-

lendi§inde, XGBoost, GBM ve AdaBoost algoritmalar� birlikte de§erlendirildi§inde

en yüksek do§ruluk, seçicilik ve kesinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken,

en yüksek F-ölçütü ve G-ortalama de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlenirken,
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Tablo 3.3. Dengesizlik oranlar� ve N=500 için performans kar³�la³t�rmalar�-(4,10)

Dengesizlik: %10 Metrikler N=500,(4,10)
S�n��ay�c� Yöntem Do§ruluk F G-Ort AUC Duyarl�l�k Seçicilik Kesinlik

XGBoost

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
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

GBM

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
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

AdaBoost

ROS 0.8415 0.1771 0.3531 0.7154 0.1624 0.9152 0.1717
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)

XGBoost

ROS 0.7751 0.2631 0.4793 0.7359 0.2784 0.8622 0.2595
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

GBM

ROS 0.7699 0.2721 0.4952 0.7333 0.2988 0.8527 0.2605
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

AdaBoost

ROS 0.7795 0.2549 0.4655 0.7416 0.2615 0.8703 0.259
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)

XGBoost

ROS 0.735 0.3541 0.5523 0.7572 0.3784 0.8226 0.342
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

GBM

ROS 0.7301 0.366 0.5679 0.7572 0.4051 0.81 0.3418
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

AdaBoost

ROS 0.7361 0.3508 0.5482 0.7616 0.3716 0.8257 0.3419
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)

XGBoost

ROS 0.7178 0.4563 0.6123 0.7835 0.4738 0.7999 0.4448

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

GBM

ROS 0.7166 0.4696 0.6261 0.7839 0.5018 0.7888 0.4457

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

AdaBoost

ROS 0.7187 0.4613 0.617 0.7863 0.4824 0.7982 0.447

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)

XGBoost

ROS 0.7175 0.5481 0.6689 0.8042 0.5808 0.7767 0.5259

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

GBM

ROS 0.7173 0.5585 0.6785 0.8043 0.6057 0.7658 0.5245
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

AdaBoost

ROS 0.717 0.5559 0.6762 0.8055 0.6011 0.7676 0.5246
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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duyarl�l�k de§eri XGBoost ve AdaBoost için RUS, GBM için ROSE yönteminde

gözlemlenmi³tir. En yüksek AUC de§eri ise SMOTE yönteminde gözlemlenmi³tir.

Tüm algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda en iyi do§ruluk ve kesinlik de§eri ROS

yöntemiyle AdaBoost algoritmas�na aittir. En iyi F-ölçütü, G-ortalama de§erleri

RUS, kesinlik de§eri ROS ve en iyi AUC de§eri SMOTE yöntemiyle kurulan Ada-

Boost algoritmas�na aittir. En iyi duyarl�l�k de§eri ROSE yöntemiyle kurulan GBM

algoritmas�na ve seçicilik de§eri ROS yöntemiyle kurulan XGBoost algoritmas�na

aittir.

Benzer ³ekilde Tablo 3.3' de %30 dengesizlik oran� için elde edilen sonuçlar ince-

lendi§inde, XGBoost, GBM ve AdaBoost algoritmalar� birlikte de§erlendirildi§inde

en yüksek seçicilik de§eri ROS yönteminde gözlemlenirken, kesinlik de§eri XGBo-

ost algoritmas�nda ROS, di§er algoritmalarda RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. En

yüksek do§ruluk, F-ölçütü, G-ortalama ve AUC de§erleri ise RUS yönteminde göz-

lemlenmi³tir. En yüksek duyarl�l�k de§eri di§er dengesizlik oranlar�nda da oldu§u

gibi GBM algoritmas� için ROSE yönteminde gözlemlenmi³tir. Tüm algoritmalar

birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda, en iyi do§ruluk ve AUC de§erleri RUS yöntemiyle ku-

rulan GBM' e aittir. En iyi F-ölçütü, G-ortalama ise RUS yöntemiyle kurulan Ada-

Boost' a ait olurken, en iyi duyarl�l�k de§eri ROSE yöntemiyle kurulan GBM'e, en

iyi seçicilik ve kesinlik de§erleri ise ROS yöntemiyle kurulan XGBoost algoritmas�na

aittir.

Tablo 3.4' de gözlem say�s� 1000 ve tüm dengesizlik oranlar�nda performans

kar³�la³t�rmalar�ndan elde edilen sonuçlar sunulmu³tur. Tablo 3.4' de elde edilen

sonuçlar incelendi§inde, gözlem say�s� 1000 ve %10 dengesizlik oran�yla XGBoost,

GBM ve AdaBoost algoritmalar� birlikte de§erlendirildi§inde en yüksek do§ruluk

ve seçicilik de§erleri ROS, kesinlik de§eri GBM algoritmas� için RUS yönteminde

iken XGBoost için ROS ve AdaBoost için her iki yöntemde de gözlemlenmi³tir.

En yüksek F-ölçütü, G-ortalama, AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde

gözlemlenmi³tir. Tüm algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda en iyi do§ruluk ve

seçicilik de§erleri ROS yöntemiyle kurulan AdaBoost algoritmas�na aittir. En iyi

F-ölçütü, G-ortalama, AUC ve duyarl�l�k RUS yöntemiyle kurulan AdaBoost' a ve

en iyi kesinlik de§eri ROS yöntemiyle kurulan XGBoost algoritmas�na aittir.

Benzer ³ekilde Tablo 3.4' de %15 dengesizlik oran� için elde edilen sonuçlar in-
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Tablo 3.4. Dengesizlik oranlar� ve N=1000 için performans kar³�la³t�rmalar�-(4,10)

Dengesizlik: %10 N=1000,(4,10)
S�n��ay�c� Yöntem Do§ruluk F G-Ort AUC Duyarl�l�k Seçicilik Kesinlik

XGBoost

ROS 0.8323 0.1773 0.3946 0.7278 0.1805 0.9061 0.1785

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

GBM

ROS 0.8181 0.1923 0.4306 0.7248 0.217 0.8863 0.1771
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

AdaBoost

ROS 0.8328 0.1742 0.3914 0.7347 0.1772 0.9071 0.1773

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)

XGBoost

ROS 0.7738 0.2703 0.4921 0.7485 0.2872 0.8586 0.2603

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

GBM

ROS 0.7576 0.2959 0.5338 0.7484 0.3486 0.8289 0.2611

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

AdaBoost

ROS 0.7698 0.2793 0.5057 0.7523 0.3054 0.8507 0.2623

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)

XGBoost

ROS 0.7345 0.3675 0.5621 0.7674 0.3881 0.8217 0.353
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

GBM

ROS 0.7239 0.3957 0.5976 0.7678 0.4541 0.7921 0.3539
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

AdaBoost

ROS 0.7296 0.3807 0.5788 0.7697 0.4179 0.8083 0.3536
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)

XGBoost

ROS 0.7166 0.4644 0.6229 0.7866 0.4929 0.7912 0.4412

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

GBM

ROS 0.7131 0.4917 0.6511 0.7871 0.5563 0.7653 0.4422

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

AdaBoost

ROS 0.7148 0.4832 0.6422 0.7881 0.5346 0.7749 0.4427

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)

XGBoost

ROS 0.718 0.5563 0.6742 0.8081 0.5893 0.7742 0.5302
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

GBM

ROS 0.7207 0.5819 0.6971 0.8084 0.6474 0.753 0.5312

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

AdaBoost

ROS 0.7198 0.576 0.6919 0.8087 0.6341 0.7574 0.5306
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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celendi§inde, XGBoost ve GBM algoritmalar� için en yüksek do§ruluk, seçicilik ve

kesinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken en yüksek F-ölçütü, G-ortalama

ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. En yüksek AUC de-

§eri SMOTE yönteminde gözlemlenmi³tir. AdaBoost algoritmas�nda ise, en yüksek

do§ruluk, AUC, kesinlik ve seçicilik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken, en

yüksek F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlen-

mi³tir. Tüm algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda en iyi do§ruluk, seçicilik de§er-

leri ROS yöntemiyle kurulan XGBoost' a aittir. En iyi F, G-ortalama ve duyarl�l�k

de§erleri RUS yöntemiyle kurulan AdaBoost' a aittir. En iyi AUC ve kesinlik de§er-

leri ROS yöntemiyle kurulan AdaBoost' a aittir.

Benzer ³ekilde Tablo 3.4' de %20 ve %25 dengesizlik oran� için elde edilen so-

nuçlar incelendi§inde, XGBoost, GBM ve AdaBoost algoritmas� birlikte de§erlendi-

rildi§inde en yüksek do§ruluk ve seçicilik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenirken

en yüksek F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde göz-

lemlenmi³tir. En yüksek AUC de§eri SMOTE yönteminde gözlemlenirken %25' te

AdaBoost için hem SMOTE hem de ROS yöntemindedir. En yüksek kesinlik de-

§eri %20 dengesizlikte SMOTE, %25' te ROS yönteminde gözlemlenmi³tir. Tüm

algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda en iyi do§ruluk, seçicilik de§eri ROS yönte-

miyle kurulan XGBoost' a aittir. En iyi F-ölçütü %20 dengesizlikte RUS yöntemiyle

AdaBoost' a ve %25' te RUS ile GBM' e aittir. En yüksek G-ortalama RUS yönte-

miyle kurulan AdaBoost' a aittir. Dengesizlik oran� %20' de duyarl�l�k de§eri RUS

yöntemiyle kurulan AdaBoost algoritmas�na ait iken %25' te ise GBM' e aittir. En

iyi AUC de§eri SMOTE yöntemiyle kurulan AdaBoost algoritmas�nda ve kesinlik

de§eri ise SMOTE yöntemiyle XGBoost algoritmas�na ve ROS yöntemiyle kurulan

AdaBoost algoritmas�na aittir.

Benzer ³ekilde Tablo 3.4' de %30 dengesizlik oran� için elde edilen sonuçlar ince-

lendi§inde, XGBoost algoritmas� de§erlendirildi§inde en yüksek do§ruluk, F-ölçütü,

G-ortalama de§erleri RUS yönteminde gözlemlenirken, en yüksek AUC ve kesinlik

de§erleri ise SMOTE yönteminde gözlemlenmi³tir. En yüksek duyarl�l�k ve seçicilik

de§erleri s�ras�yla ROSE ve ROS yöntemlerinde gözlemlenmi³tir. GBM algoritmas�

için, en yüksek do§ruluk, F, G-ortalama, AUC, duyarl�l�k de§erleri RUS yönteminde

gözlemlenirken en yüksek seçicilik ve kesinlik de§erleri ROS yönteminde gözlem-
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lenmi³tir. AdaBoost algoritmas�nda ise, en yüksek do§ruluk, F-ölçütü, G-ortalama

ve duyarl�l�k de§erleri RUS yönteminde gözlemlenirken, en yüksek AUC ve kesin-

lik de§eri SMOTE ve en iyi seçicilik de§eri ROS yönteminde gözlemlenmi³tir. Tüm

algoritmalar birlikte kar³�la³t�r�ld�§�nda, en iyi do§ruluk de§eri RUS yöntemiyle ku-

rulan GBM' e aittir. En iyi F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k ise RUS yöntemiyle

kurulan AdaBoost' ait olurken, en iyi seçicilik de§eri ROS yöntemiyle kurulan XG-

Boost' a aittir. En iyi AUC de§eri SMOTE yöntemiyle kurulan AdaBoost' a ve en

iyi kesinlik de§eri ROS yöntemiyle GBM ve SMOTE yöntemiyle AdaBoost'a aittir.

Öte yandan, GBM algoritmas�n�n, "n.minobsinnode" parametresi sonraki a³a-

mada (1,5) olarak belirlenmi³ ve tekrar analizler yap�lm�³t�r. Bu sonuçlara ili³kin

elde edilen performans de§erleri Tablo 3.5- 3.7 aras�nda verilmi³tir.

Hiper parametre do§rulamas� veriye ba§l� olarak farkl�l�k gösterebilir. Bu çal�³-

mada "n.minobsinnode" hiper parametre de§eri ilk olarak (4,10) ve daha sonra (1,5)

olarak ele al�nd�§�nda kaydedilen de§erler birbirine oldukça yak�n olarak bulunmu³-

tur.

Tablo 3.5' de gözlem say�s� 250 ve farkl� dengesizlik oranlar� alt�ndaki perfor-

mans kar³�la³t�rmalar� verilmi³tir. Tablo 3.5' de elde edilen sonuçlar incelendi§inde,

gözlem say�s� 250 ve %10, %15, %20, %25, %30 dengesizlik oranlar�yla en yüksek

de§erler Tablo 3.2 ' de oldu§u gibi gösterilmi³tir. GBM algoritmas�nda bulunan

"n.minobsinnode" parametresi (1,5) olarak belirlendikten sonra s�n��and�rma yap�l-

m�³t�r.

Tablo 3.5' de elde edilen sonuçlar incelendi§inde gözlem say�s� 250 ve %10 den-

gesizlik oran�yla GBM algoritmas� de§erlendirildi§inde en yüksek do§ruluk, seçi-

cilik ve kesinlik de§erleri ROS yönteminde gözlemlenmi³tir. En yüksek F-ölçütü,

G-ortalama, AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise RUS yönteminde gözlemlenmi³tir. Den-

gesizlik oran� %15, %20, %25, %30 bulunan performans ölçütleri incelendi§inde yön-

temler baz�nda en yüksek de§erler Tablo 3.2' de oldu§u gibi ayn�d�r. Farkl� olarak,

kesinlik de§eri %20 dengesizlikte RUS yönteminde de§il SMOTE yönteminde daha

yüksektir.

Tablo 3.5 ve 3.2 için elde edilen GBM algoritmas�n�n de§erleri iki tabloda da

birbirine oldukça yak�nd�r. �ki tablo için performans ölçütleri kar³�la³t�r�ld�§�nda,

Tablo 3.5' de %15 dengesizlikte F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k de§erleri hariç,
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Tablo 3.5. GBM dengesizlik oranlar� ve N=250 için performans kar³�la³t�rmalar�-(1,5)

Dengesizlik Yöntem Do§ruluk F G-Ort AUC Duyarl�l�k Seçicilik 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 de§eri %15 ve %20 dengesizlikler hariç ve tüm dengesizlik oranlar� için seçicilik

de§erinin Tablo 3.5' de biraz daha yüksek oldu§u görülmü³tür. Do§ruluk de§eri ise

%10, %15 ve %20 dengesizliklerde, kesinlik de§eri %15 ve %20 dengesizlik oranla-

r�nda Tablo 3.5' de biraz daha yüksek oldu§u görülmü³tür. Ayr�ca, kesinlik de§eri

%25 dengesizlikte iki tabloda da ayn� de§eri vermi³tir.

Tablo 3.2' de bulunan XGBoost ve AdaBoost de§erleri ile kar³�la³t�r�lan Tablo

3.5' e göre GBM de§erleri; %15 dengesizlikte do§ruluk ve seçicilik de§erleri, %25

dengesizlikte F-ölçütü, G-ortalama ve duyarl�l�k de§erleri di§er iki algoritmadan

daha yüksek oldu§u görülmü³tür. Tersi olarak, %10 dengesizlikte kesinlik de§eri,

%20 dengesizlikte AUC de§eri ve %30 dengesizlikte ise do§ruluk de§eri Tablo 3.5'

de di§er iki algoritmadan daha dü³ük oldu§u görülmü³tür.

Tablo 3.6' daki sonuçlar gözlem say�s� 500 ve 5 farkl� dengesizlik oranlar� al-

t�ndaki performans kar³�la³t�rmalar� verilmi³tir. Tablo 3.6' da elde edilen sonuçlar

incelendi§inde yöntemler baz�nda en yüksek de§erler Tablo 3.3' da oldu§u gibi ay-

n�d�r.

Tablo 3.6- 3.3 için elde edilen GBM algoritmas�n�n de§erleri iki tabloda da

birbirine oldukça yak�nd�r. �ki tablo kar³�la³t�r�ld�§�nda Tablo 3.6' da tüm dengesiz-

lik oranlar� için do§ruluk, F-ölçütü, G-ortalama, duyarl�l�k ve seçicilik de§erlerinin

Tablo 3.6' da biraz daha yüksektir. AUC de§eri ise %10 ve %15 dengesizliklerde,

kesinlik de§eri %20 dengesizlik oran�nda Tablo 3.6' da biraz daha yüksek oldu§u

41



Tablo 3.6. GBM dengesizlik oranlar� ve N=500 için performans kar³�la³t�rmalar�-(1,5)

Dengesizlik Yöntem Do§ruluk F G-Ort AUC Duyarl�l�k Seçicilik 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

görülmü³tür. Ayr�ca, duyarl�l�k de§eri %30 dengesizlikte iki tabloda da ayn� de§eri

vermi³tir.

Tablo 3.3' de bulunan XGBoost ve AdaBoost de§erleri ile kar³�la³t�r�lan Tablo

3.6' a göre GBM de§erleri; %10 dengesizlikte duyarl�l�k de§eri, %20 dengesizlikte

kesinlik de§eri, %30 dengesizlik oran�nda ise F-ölçütü de§eri ve G-ortalama de§eri

AdaBoost algoritmas�ndan daha yüksek oldu§u görülmü³tür.

Tablo 3.7' deki sonuçlar gözlem say�s� 1000 ve 5 farkl� dengesizlik oranlar� al-

t�ndaki performans kar³�la³t�rmalar� verilmi³tir. Tablo 3.7' de elde edilen sonuçlar

incelendi§inde, yöntemler baz�nda en yüksek de§erler Tablo 3.4' de oldu§u gibi ayn�-

d�r. Farkl� olarak, kesinlik de§eri %30 dengesizlikte ROS de§il SMOTE yönteminde

daha yüksektir.

Tablo 3.7- 3.4 için elde edilen GBM algoritmas�n�n de§erleri iki tabloda da bir-

birine oldukça yak�nd�r. �ki tablo kar³�la³t�r�ld�§�nda %30 dengesizlik hariç do§ruluk,

F-ölçütü, G-ortalama de§erleri ve tüm dengesizlik oranlar� için seçicilik de§eri tablo

3.7' de biraz daha yüksektir. AUC ve duyarl�l�k de§erleri ise %10 ve %15 dengesizlik-

lerde ve kesinlik de§eri %10, %15 ve %20 dengesizlik oranlar�nda Tablo 3.7' de biraz

daha yüksek oldu§u görülmü³tür. Ayr�ca, AUC de§eri %10 ve %15 dengesizliklerde,

F-ölçütü de§eri %25 dengesizlikte iki tabloda da ayn� de§eri vermi³tir.

Tablo 3.4' de bulunan XGBoost ve AdaBoost de§erleri ile kar³�la³t�r�lan Tablo

3.7' e göre GBM de§erleri; %15 dengesizlik oran�nda F-ölçütü de§eri ve %25 denge-
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Tablo 3.7. GBM dengesizlik oranlar� ve N=1000 için performans kar³�la³t�rmalar�-(1,5)

Dengesizlik Yöntem Do§ruluk F G-Ort AUC Duyarl�l�k Seçicilik 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 oran�nda ise G-ortalama de§eri AdaBoost algoritmas�ndan daha yüksek oldu§u

görülmü³tür. Tersi olarak, %25 dengesizlikte duyarl�l�k de§eri ve %30 dengesizlikte

kesinlik de§eri Tablo 3.7' de di§er iki algoritmadan daha dü³ük oldu§u görülmü³tür.

Simülasyon verisinin olu³turularak, yeniden örnekleme yöntemlerinin uygulan-

mas� ve tüm algoritma sonuçlar�n�n al�nmas�na kadar geçen süre ele al�nan iki ayr�

"n.minobsinnode" parametre de§erine göre kaydedilmi³tir. Bu sürelerin al�nmas� için

R programlamada "proc.time" fonksiyonu kullan�lm�³t�r. Tüm denemeler, dört çe-

kirdekli Intel® Core� i7-4790K CPU@3.60GHz, 8GB RAM özelliklerine sahip 20

bilgisayar kullan�larak kaydedilmi³tir.

Farkl� gözlem say�s� ve dengesizlik oranlar� için analizlerde geçen süreler Tablo

3.8, Tablo 3.9 ve Tablo 3.10' da oldu§u gibi gösterilmi³tir. Süreler "user", "system"

ve "elapsed" olmak üzere 3 ³ekilde kaydedilmi³tir. Buna göre: "user", R programlama

da mevcut i³lemler yürütülürken çekirdek d�³�nda harcanan CPU süreyi, "system"

i³lem için gereken çekirdekte harcanan CPU süreyi ifade eder. Son olarak "elapsed"

ise ayn� anda çal�³an di§er i³lemleride dahil edilerek geçen toplam süreyi ifade eder.

Tablo 3.8' de görüldü§ü gibi "n.minobsinnode de§eri" (1,5) veya (4,10) oldu-

§unda, gözlem say�s� 250 ve %10, %15 ve %20 dengesizlik oranlar�nda ROS yöntemi

di§er yöntemlere göre daha uzun sürmü³tür. Daha sonra SMOTE ve ROSE yöntem-

leri uzun sürmü³tür. En k�sa süren RUS yöntemidir. Dengesizlik oran� %25 ve %30

oldu§unda ise bu sefer SMOTE yöntemi daha uzun sürmü³ ve ROS ikinci s�rada yer
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Tablo 3.8. Dengesizlik oranlar� ve N=250 için süre kar³�la³t�rmalar�

Algoritma/süre 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 395.4 394 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

alm�³t�r, daha k�sa süren yine RUS yöntemidir.

Tablo 3.9' da görüldü§ü gibi, gözlem say�s� 500 ve dengesizlik %10, %15 ve %20

oldu§unda Tablo 3.8' de oldu§u gibi ROS yöntemi di§er yöntemlere göre daha uzun

sürmü³tür. Daha sonra SMOTE ve ROSE yöntemleri gelmi³tir. En k�sa süren RUS

yöntemidir. Dengesizlik oran� %25 ve %30 oldu§unda ise Tablo 3.8' de oldu§u gibi

SMOTE yöntemi daha uzun sürmü³ ve ROS ikinci s�rada yer alm�³t�r, daha k�sa

süren yine RUS yöntemidir.
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Tablo 3.9. Dengesizlik oranlar� ve N=500 için süre kar³�la³t�rmalar�

Algoritma/süre 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) (1,5) (4,10) (1,5) (4,10)
RUS 1962 1977.0 245 259.8 56955 56318.4
ROS 4258.0 4232.2 597.8 595.1 69731.2 69753.2
ROSE 2321.2 2295.5 278.1 267.7 64355.0 64014.7
SMOTE 4256.2 4263.5 533.8 529.5 72562.6 72498.7

Dengesizlik %30 (1,5) (4,10) (1,5) (4,10) (1,5) (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 75877.7

Tablo 3.10' da görüldü§ü gibi, gözlem say�s� 1000 ve dengesizlik %10, %15 ve

%20 oldu§unda Tablo 3.8' de ve Tablo 3.9' da oldu§u gibi ROS yöntemi di§er yöntem-

lere göre daha uzun sürmü³tür. Daha sonra SMOTE ve ROSE yöntemleri gelmi³tir.

En k�sa süren RUS yöntemidir. Dengesizlik oran� %25 ve %30 oldu§unda ise yine

ayn� ³ekilde SMOTE daha uzun sürmü³ ve ROS ikinci s�rada yer alm�³t�r, daha k�sa

süren yine RUS yöntemidir.
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Tablo 3.10. Dengesizlik oranlar� ve N=1000 için süre kar³�la³t�rmalar�

Algoritma/süre 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 75786
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

Gözlem say�s� artt�kça tüm yöntemlerde süre uzam�³t�r. Yeniden örnekleme yön-

temleri kendi içinde de§erlendirildi§inde, dengesizlik oran� azald�kça RUS ve SMOTE

yöntemlerinin süreleri artm�³t�r. ROS yönteminde genel olarak %25 ve %30 denge-

sizlik oranlar�nda süre azalm�³t�r. ROSE yönteminde ise birbirine yak�n süreler elde

edilmi³ olup genel olarak dengesizlik oran�yla birlikte azalm�³t�r. Analiz süreleri de-

§erlendirildi§inde, a³�r� örnekleme yöntemlerinin daha uzun sürdü§ü görülmü³tür.

46



4. SONUÇ

Bu çal�³ma kapsam�nda dengesiz veri durumunda, XGBoost, GBM ve AdaBo-

ost s�n��and�rma yöntemleri ile ROS, RUS, ROSE ve SMOTE örnekleme yöntemleri

beraber uyguland�§�nda elde edilen performans sonuçlar� incelenmi³tir. Bununla bir-

likte, s�n��and�rma performans�n� etkileyen etmenler, seçilen örnekleme yöntemi, kul-

lan�lan gözlem say�s� ve s�n��and�rma yöntemleri üzerinde durulmu³tur. Analizlerde

kullan�lmak üzere simülasyon yoluyla veri üretilmi³ ve analiz süreleri kaydedilmi³tir.

Performans ölçütleri de§erlendirildi§inde do§ruluk de§eri, gözlem say�s� 250 için

dengesizlik azald�kça RUS ve ROSE yöntemlerinde artarken, ROS yönteminde azal-

m�³t�r. SMOTE yönteminde ise do§ruluk de§erinin tüm dengesizlik oranlar�nda genel

olarak birbirine yak�n oldu§u görülmü³tür. Gözlem say�s�n�n artmas�yla beraber do§-

ruluk de§eri %30 dengesizlik hariç genel olarak azalm�³t�r. Gözlem say�s� 500 için

tüm dengesizliklerde do§ruluk de§eri ROS yöntemiyle kurulan XGBoost ve AdaBo-

ost ile artarken, %25 ve %30 dengesizlik oranlar�nda ise tüm yöntemlerde artm�³t�r.

Gözlem say�s� 1000 oldu§unda, do§ruluk de§eri sadece ROSE yöntemiyle tüm den-

gesizlik oranlar�nda artarken, %30 dengesizlikte ise gözlem say�s� 500' de oldu§u gibi

tüm yöntemlerde art�³ göstermi³tir.

F-ölçütü de§eri, gözlem say�s� 250 için dengesizlik azald�kça tüm yöntemlerde

art�³ göstermi³tir. Genel olarak gözlem say�s�n�n artmas�yla ve dengesizlik oran�n

azalmas�yla artmaktad�r. Gözlem say�s� 500 için, F-ölçütü de§eri %20, %25 ve %30

dengesizlik oranlar�nda tüm yöntemlerde artm�³t�r. Gözlem say�s� 1000 oldu§unda

F-ölçütü tüm dengesizlik oranlar�nda art�³ göstermi³tir.

G-ortalama ve AUC de§erleri, gözlem say�s� 250 için dengesizlik azald�kça tüm

yöntemlerde art�³ göstermi³tir. Gözlem say�s�n�n artmas�yla ve dengesizlik oran�n

azalmas�yla artmaktad�r. Bu iki performans ölçütü gözlem say�s� 500 ve 1000 oldu-

§unda tüm yöntemlerde art�³ göstermi³tir.

Duyarl�l�k de§eri, gözlem say�s� 250 için dengesizlik azald�kça tüm yöntemlerde

art�³ göstermi³tir. Genel olarak gözlem say�s�n�n artmas�yla ve dengesizlik oran�n

azalmas�yla artmaktad�r. Gözlem say�s� 500 için duyarl�l�k de§eri dengesizlik azal-

d�kça artarken, ROS yöntemiyle kurulan AdaBoost algoritmas� sadece %15 denge-

sizlik oran�nda art�³ göstermi³tir. Gözlem say�s� 1000 oldu§unda ise duyarl�l�k de§eri,
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ROSE yöntemiyle kurulan GBM algoritmas� tüm dengesizlik oranlar�nda azal�³ gös-

termi³tir.

Seçicilik de§eri, gözlem say�s� 250 için dengesizlik azald�kça SMOTE ve ROS

yöntemlerinde azalm�³, RUS yönteminde artm�³t�r. ROSE yönteminde ise seçicilik

de§erinin tüm dengesizlik oranlar�nda genel olarak birbirine yak�n oldu§u görülmü³-

tür. Genel olarak gözlem say�s�n�n artmas�yla azalm�³t�r. Gözlem say�s� 500 için se-

çicilik de§eri sadece %25 ve %30 dengesizliklerde ROS yöntemiyle kurulan XGBoost

ve AdaBoost algoritmalar�nda artmaktad�r. Gözlem say�s� 1000 oldu§unda seçicilik

de§eri ROSE yöntemiyle kurulan GBM algoritmas� ile tüm dengesizlik oranlar�nda

art�³ göstermi³tir.

Kesinlik de§eri, gözlem say�s� 250 için dengesizlik azald�kça tüm yöntemlerde

art�³ göstermi³tir. Dengesizlik oran�n azalmas�yla artm�³, gözlem say�s�n�n artmas�yla

genel olarak tutars�z kalm�³t�r. Gözlem say�s� 500 için kesinlik de§eri, sadece %25 ve

%30 dengesizliklerde tüm yöntemlerde artmaktad�r. Gözlem say�s� 1000 oldu§unda

ise kesinlik de§eri %25 dengesizlikte ROSE yöntemi hariç azal�rken, di§er dengesizlik

oranlar�nda art�³ göstermi³tir.

Sonuç olarak, dengesizlik oran� %30 oldu§unda do§ruluk de§eri RUS yöntemiyle

kurulan GBM algoritmas�nda yüksek gelirken, di§er dengesizlik oranlar�nda ise ROS

yöntemi daha yüksektir. RUS yöntemiyle kurulan AdaBoost algoritmas�n�n F-ölçütü

ve G-ortalama de§erleri tüm dengesizlik oranlar�nda yüksektir, ikinci s�rada ROSE

yöntemi gelmektedir, en dü³ük F-ölçütü ve G-ortalama de§erleri ROS yöntemine ait-

tir. Yine ayn� ³ekilde duyarl�l�k de§eri, RUS yöntemiyle kurulan AdaBoost ile daha

yüksek gelirken gözlem say�s� 500 oldu§unda GBM algoritmas�yla kurulan ROSE

yönteminin performans�n�n da etkili oldu§u görülmü³tür. ROS yönteminin duyarl�-

l�k de§erinin belirgin bir ³ekilde di§er yöntemlere göre daha dü³ük oldu§u görülmü³-

tür. AUC de§eri de§erlendirildi§inde, gözlem say�s� artt�kça RUS yöntemiyle kurulan

AdaBoost algoritmas�ndan sonra SMOTE yönteminin de performans�n�n yükseldi§i

görülmü³tür. Tüm dengesizliklerde ROS yönteminin seçicilik de§eri belirgin ³ekilde

yüksek ç�karken, bu de§erde genel olarak XGBoost algoritmas�n�n di§er algoritma-

lara göre performans�n�n biraz daha yüksek oldu§u görülmü³tür. Yine ayn� ³ekilde

ROS yönteminin kesinlik de§erinin de yüksek oldu§u, baz� dengesizlik oranlar�nda

ise SMOTE yönteminin performans�n�n da etkili oldu§u görülmü³tür.
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AdaBoost algoritmas� genel olarak GBM ve XGBoost algoritmalar�na göre daha

ba³ar�l� sonuçlar vermi³tir. RUS yöntemi F-ölçütü, G-ortalama, AUC ve duyarl�l�k

de§erlerinde etkili olmu³tur, ikinci olarak ROSE yöntemi gelmektedir. ROSE yön-

temi GBM algoritmas� ile kullan�ld�§�nda duyarl�l�k ve seçicilik aras�nda belirgin

fark�n oldu§u görülmü³tür. Seçicilik ve kesinlik de§erleri için genel olarak ROS ve

SMOTE yöntemleri daha yüksek sonuç verirken, RUS bu yöntemlerden sonra gelmi³-

tir. SMOTE yönteminin ise tüm dengesizlik oranlar�nda genel olarak dengeli sonuçlar

verdi§i görülmü³tür. Simülasyon çal�³mas� yap�larak olu³turulan veriye, uygulanan

örnekleme yöntemleri genel olarak de§erlendirildi§inde daha tutarl� ve yüksek so-

nuçlar veren yöntemin RUS oldu§u görülmü³tür.
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5. TARTI�MA

Literatürde, dengesiz simülasyon veri üretme ve s�n��and�rma baz�nda çok fazla

çal�³ma bulunmamakla beraber Ayd�n (2018) yapt�§� bir çal�³ma örne§i mevcut-

tur [9]. Bu çal�³mayla benzer olarak çe³itli dengesizlik ve gözlem say�lar� ile olu³-

turulan veriler 1000 kez tekrarlanarak ortalama sonuçlar al�nm�³t�r. Farkl� olan ör-

nekleme yöntemleri ve üç boosting s�n��and�r�c� kullan�larak (XGBoost, GBM, Ada-

Boost) performanslar kar³�la³t�r�lm�³t�r. Farkl� gözlem say�s� ve dengesizlik oranlar�

içeren simülasyon verilere, yeniden örnekleme sonucunda boosting algoritmalar�n�n

performanslar� ve süreleri kar³�la³t�r�lm�³t�r. Bunun sonucunda performans ölçütleri

için elde edilen sonuçlar verilmi³tir.

Ayn� zamanda ç�kt� al�ncaya kadar geçen sürenin kaydedilmesi yöntemler ara-

s�ndaki süre fark�n� görebilmek aç�s�ndan önemli olmu³tur. Bunun bir örne§i de

algoritma düzeyinde kaydedilen süreler Singh vd. (2021) çal�³mas�nda da mevcut-

tur. [63].

Sari vd. (2022) gerçek hayat verileri ile yapt�klar� çal�³mada a³�r� ve alt ör-

nekleme yöntemleri ROS, RUS ve ayn� zamanda ikisinin birle³tirildi§i yöntemler

kullan�lm�³t�r. Örnekleme yap�ld�ktan sonra veriye AdaBoost, XGBoost gibi toplu-

luk s�n��and�r�c�lar�n�n oldu§u 5 farkl� s�n��and�r�c� uygulanm�³t�r. Sonuç olarak bu

çal�³mada da oldu§u gibi AdaBoost algoritmas� duyarl�l�k ve F-ölçütü de§erlerinin

daha yüksek oldu§u görülmü³tür [64].

Varotta vd. (2021) yapt�klar� çal�³mada LR, KNN ve SVM dahil 10 farkl� s�n�f-

land�r�c� kullan�larak s�n��and�rma yapm�³lard�r. Örnekleme yöntemlerinden benzer

olarak RUS ve ROS dahil olmak üzere a³�r� örnekleme ve alt örnekleme yöntemle-

rinden 5 farkl� örnekleme yöntemi seçilerek yap�lan s�n��and�rma sonuçlar� de§er-

lendirilmi³tir. Performans ölçütü olarak AUC, F-ölçütü ve G-ortalama gibi ölçüler

kullan�larak sonuçlar kaydedilmi³tir ve bu çal�³mada oldu§u gibi RUS yönteminin

daha ba³ar�l� oldu§u görülmü³tür [65].

Singh vd. (2022) ise RF, AdaBoost ve XGBoost algoritmalar�n�n aralar�nda ol-

du§u farkl� s�n��and�r�c�lar kullan�larak yap�lan çal�³mada AdaBoost algoritmas�n�n

ROS yöntemi ile daha iyi sonuçlar verdi§i görülmü³tür [63]. Yine ayn� ³ekilde Ha-

nafy ve Ming (2021) farkl� veri setleri ile yapt�klar� çal�³mada ROS, RUS, SMOTE
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ve hibrit modeller ile yeniden örnekleme uyguland�ktan sonra AdaBoost, XGBoost,

CART gibi s�n��and�r�c�lar kullan�lm�³t�r. Sonuç olarak, bu çal�³madan farkl� olarak

AdaBoost algoritmas�n�n a³�r� örnekleme yöntemi olan ROS yöntemi ile daha ba³ar�l�

oldu§u gözlenmi³tir [66].

Performans sonuçlar� incelendi§inde, bu çal�³ma kapsam�nda da kullan�lan ör-

nekleme yöntemleri baz�nda litaratürde genel olarak ROS ya da SMOTE yöntemleri

ba³ar�l� bulunmu³tur [11, 15, 17, 22, 63, 66]. Buna ra§men, RUS yöntemi ya da alt

örnekleme yöntemlerinin de ba³ar�l� oldu§u sonuçlar da mevcuttur [9, 21, 65]. S�-

n��and�r�c� baz�nda de§erlendirildi§inde boosting yöntemlerinden genel olarak, bu

çal�³mada da belirtilen, literatürde de örnekleri olan AdaBoost algoritmas�n�n ba³a-

r�l� oldu§u görülmü³tür [23,63,64,66].

Gelecek çal�³malar için, simülasyon çal�³mas� geni³letilerek, daha h�zl� bilgisa-

yarlar kullan�larak gözlem say�s�, ba§�ms�z de§i³ken say�s� artt�r�labilir veya farkl�

yeniden örnekleme ve s�n��and�rma yöntemleri ile hiper parametre alan� geni³letile-

rek performans sonuçlar� ara³t�r�labilir.
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