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Bu tez caligmasinda dengesiz dagilima sahip veri kiimelerinin makine
Ogrenimi algoritmalarinda performans kayiplarini iyilestirmeye yonelik bir metot
onerilmistir. Veri kiimelerindeki dengesizligi azaltmak veya tamamen kaldirmak igin
birgok ¢alisma yapilmistir (RUS, ROS, SMOTE). Gelistirilen metotta benzer sekilde
azinlik sinifa ait mevcut Ornekler, yeniden sentetik olarak cogaltilmistir ve veri
kiimeleri dengelenmistir. Yeniden ornekleme islemi i¢in, azinlik sinifa ait 6rnekler
arasinda, Oklid uzaklik metrigiyle tiim veri noktalar1 igin en yakin komsular tespit
edilmistir. Bu komsular arasinda yeterli sayida en yakin komsular arasinda olmak
izere, diger yontemlerden farkli olarak Agirlikli Geometrik Ortalama kullanilarak
istenen sayida yeni sentetik ornekler olusturulmustur. Bu sekilde dengelenen veri
kiimelerinin makine 6grenim performanslarinda karsilastirilan metotlara gore ciddi
tyilestirmeler gézlemlenmistir.
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In this thesis, a method is proposed to improve performance losses in
machine learning algorithms of unevenly distributed datasets. Many studies have
been done to reduce or completely remove the imbalance in datasets (RUS, ROS,
SMOTE). Similarly, in the developed method, existing samples belonging to the
minority class were reproduced synthetically and the datasets were balanced. For the
resampling process, the nearest neighbors for all data points were determined using
the Euclidean distance metric among the samples belonging to the minority class.
Different from the other methods, a desired number of new synthetic samples were
created using the Weighted Geometric Average, among these neighbors, in a
sufficient number among the nearest neighbors. Significant improvements were
observed in the machine learning performance of datasets balanced in this way,
compared to the methods compared.
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1.GIiRIS Abdullah DAL

1. GIRIS

Son yillarda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak veri smiflandirma
islemlerinde biiyiik gelismeler yasanmistir. Teknolojik gelismeler arttikga, internet
ortaminda ve diger ortamlarda verilerin boyutu da hizla artmaktadir. Internet ve diger
dijital platformlarda artan verilerin manuel olarak islenmesi ve analiz edilmesi
miimkiin degildir. Bu veriler yapay zeka tabanli makine 6grenmesi yontemleri ile
smiflandirilabilmekte ve gegmis verilerden tahmine dayali analizler yapilabilmektedir
[1]. Mevcut verileri kullanarak yeni veriler igin en uygun modeli bulmak i¢in makine
Ogrenmesi yontemleri siirekli olarak gelistirilmektedir. Verilerin analiz edilmesi,
veriden faydali bilgilerin ¢ikarilmasi ve yorumlanmasi islemleri makine 6grenmesi
tabanli veri madenciligi ile yapilabilmektedir [2]. Tibbi teshis, yiiz tanima, metin
simiflandirma, sahte iglemler, spam filtreleme gibi birgok alanda makine 6grenmesi
yontemleri kullanilmaktadir [3]. Bu alanlardaki kullanim amaci, hayatimizdaki
karmagik olaylara uygulanabilir ¢oziimler iiretmektir. Ancak bu alanlarda yapilan
calismalarda makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli algoritmalar bir¢ok sorunu
da beraberinde getirmektedir. Ornegin dengesiz ve smiflandirilmamis veriler bu
duruma o6rnek olarak verilebilir. Dengesizlik problemi iki siniftan birinin digerine
gore daha az drnege sahip olmasi durumudur. Ozellikle tibbi alanda kullanilan veri
kiimelerinin ¢ogu dengesiz dagilima sahiptir. Dengesiz dagilima sahip bir veri
kiimesi  smiflandirici  algoritmalarin  basar1  performansint  olumsuz ydnde
etkilemektedir. Bu dagilimi dengelemek ve siniflandirmak i¢in bir¢cok calisma
yapilmistir. Bu caligmalar veri ve algoritma diizeyinde olup, yeniden Grnekleme
yontemi ile drneklem azaltma ve Orneklem cogaltma islemleridir. Bu c¢alismanin
sonuglarina gore, dengesiz veri kiimesinin dengelenmesinde daha basarili sonuglar
veren uygulamalarin, veri kiimesindeki ornekleri artirarak kullanilan ydntemler
oldugu goézlemlenmistir. Daha az 6rneklem igeren veri kiimelerinin, daha ¢ok
orneklem iceren veri kiimelerine nazaran sonuglarinin daha tutarsiz oldugu
gozlemlenmistir. Chawla, Bowyer [4]'in SMOTE algoritmasinin veri kiimesindeki
ornekleri sistematik olarak dengeleyen ve uygulamanin en dogru sekilde calismasini

saglayan yontemlerden biri oldugu gérmiistiir. Bu ¢alismada azinlik sinifa ait mevcut
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1.GIiRIS Abdullah DAL

ornekler, yeniden sentetik olarak c¢ogaltilmistir ve veri kiimeleri dengelenmistir.
Yeniden drnekleme islemi igin, azinlik sinifa ait 6rnekler arasinda, Oklid uzaklig
metrigiyle tiim veri noktalar i¢in en yakin komsular tespit edilmistir. Bu komsularin
birer vektér oldugu distintilerek iki 6rnek arasinda Agirlikli Geometrik Ortalama
kullanilip istenen sayida yeni sentetik drnekler olusturulmustur. Bu islem sonucunda
veri kiimeleri dengeli hale getirilmistir. Ayrica, dengesiz veri kiimelerini dengelemek
icin Rastgele Az Ornekleme (RUS), Rastgele Asirt Ornekleme (ROS) ve Sentetik
Azinlik Ornekleme Teknigi (SMOTE) yontemleri de kullanilmistir. Orijinal ve
dengelenmis veri kiimeleri Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi ile
simiflandirilmis ve sonuglart kiyaslanmistir. Calisma sonucunda, yeniden 6rnekleme
yaklagimi ile dengelenen veri kiimelerinin tiim performans degerlerinde artis
gbzlemlenmistir. Calismada Onerilen yaklagim ile yeniden orneklenerek dengelenen
veri kiimesi, ham veri kiimesi ve diger yontemlere kiyasla siniflandirma

performansini iyilestirdigi gosterilmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Makine O0grenmesi giinlimiizde problemleri ¢6zmek ve beraberinde birgok
konuda hayatimizi kolaylastirmak i¢in kullanilmis olsa da zaman zaman yetersiz
kaldigr durumlarda olmaktadir. Yetersiz kalmasindaki en biiyiikk nedenlerden birisi
makineleri egitmek icin kullanilan dengesiz veri kiimeleridir. Dengesiz veri siiflarin
esit dagilmadigl, yani her smif i¢in esit sayida verinin olmadigi veri kiimesidir.
Makine 6grenmesi algoritmalari dengesiz veri kiimeleriyle karsilastigi durumlarda
esit olmayan dagilimi dikkate almayarak performans kayiplari olmaktadir. Yani
siiflandirma algoritmalart veri kiimesi ile egitilirken agirlikli olan sinifa énem
vererek, azinlik siifin1 goz ardi edebilmektedir. Dengesiz veri kiimelerini dengeli
hale getirmek i¢in gesitli yontemler ve teknikler gelistirilmistir. Bunlara kronolojik
olarak g6z atalim.

Chawla ve digerleri (2002) dengesiz veri kiimelerini dengeli hale getirmek
icin SMOTE algoritmasini ortaya koymuslardir [4]. Bu algoritma azinlik sinifindaki
veriler arasinda agirlikli aritmetik ortalama islemi yaparak sentetik veriler iiretme
islemi yapmaktadir. Bu algoritma, veri kiimesindeki dengesizligi kaldiran en iyi
algoritmalar arasindadir. Han ve digerleri (2005) SMOTE yontemini kullanarak
azinlik sinifinda bulunan orneklerin olusturdugu veri kiimesinin sinir ¢izgilerini
kullanarak Borderline-SMOTE yontemini ortaya atmiglardir [5]. Nguyen ve digerleri
(2011) calismalarinda azinlik veri kiimesi elemani iiretmek i¢in destek vektorlerinin
yardimiyla SVM-SMOTE modelini gelistirmislerdir [6]. Batista ve digerleri (2004)
SMOTE ile rastgele orneklem azaltmada en yakin komsular (ENN) yontemini
kullanarak SMOTE-ENN yo6ntemini gelistirmiglerdir [7].

Veri smiflarindaki Ornekleri arttirip azaltma metotlarinin  performans
degerleri karsilastirilirken, Karar Agaglari, Destek Vektor Makineleri (DVM), K-en
yakin komsu (k-NN) ve Rastgele Orman gibi siniflandirma algoritmalarindan
yararlanilmaktadir. Yapilan ¢aligmalarda gergeklestirilen deneyler sonucunda
dengesiz veri kiimelerinin dengeli veri kiimelerine doniistiirmek i¢in kullanilan
SMOTE tabanli 6rneklem ¢ogaltma yonteminin veri kiimelerini dengeli hale getirdigi

ve smiflandiricilarin performans degerlerini arttirdigi gézlemlenmektedir.
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3. TEMEL KAVRAMLAR

3.1. Metrik Uzay

Tanim 3.1 (Metrik ve Metrik Uzay) : X bos olmayan bir kiime olsun.
d:XxX — R fonksiyonu ig¢in,

Al-) d(x,y)=0=x=Y,

A2-) d(x,y) =d(y,x) simetri 6zelligi ve

A3-) d(x,y) <d(x,z)+d(z,y) liggen esitsizligi
sartlar1 saglaniyorsa d ye X tizerinde bir metrik, (X , d) uzayina da metrik uzay denir.
d fonksiyonu her (X, y) ciftine negatif olmayan bir reel say1 tekabiil ettirir. X in
elemanlarma (X, d) metrik uzaym noktalar1 ve d(x, y) reel sayisina da x ile y
arasindaki uzaklik denir.

Yukaridaki A1, A2, A3 sartlarina metrik aksiyomlar1 denir. Al aksiyomu, bir
noktanin kendisine uzakliginin sifir oldugunu ifade eder. A2 aksiyomu ise X
noktasinin y noktasina olan uzakligi ile y noktasinin x noktasina olan uzakliginin esit
oldugunu gosterir. Diizlemde bir dogru iizerinde bulunmayan farkli ii¢ nokta
alindiginda, bu noktalar yardimiyla olusturulan {iggenin bir kenarinin uzunlugu diger
iki kenarinin uzunluklar1 toplamindan kiiciiktiir. A3 deki aksiyom olan iiggen

esitsizligi deyimi elementer geometrideki bu husustan ileri gelmektedir [8].

Metrik Fonksiyonun Onemli Baz1 Ozellikleri

1) Metrik fonksiyonu negatif deger alamayan bir fonksiyon yani d(X,y)>0 dir.
Gergekten  liclinci  metrik  aksiyomundan dolayr her X,yeX igin
d(x,x) <d(x,y)+d(y,x) yazabiliriz. Al ve A2 aksiyomlarindan dolayr buradan
0<2d(x,y) veya d(x,y) >0 elde edilir.

2) X,¥,2,,Z,,...,.Z, € X ve A3 aksiyomunu tekrar uygularsak

d(x,y) <d(x,z,) +d(z,,y)
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d(x,y) <d(x,2,) +d(z,,2,) +d(z,,Y)

d(x,y) <d(x,z,)+d(z,,z,) +...+d(z,,y)
yazabiliriz. Su halde bu esitsizlige genellestirilmis tlicgen esitsizligi denir [8].

Ornek 3.1

R reel sayilar kiimesi olsun. R  iizerinde her X,yeR i¢in
d:RxR — R, d(x,y) = |X - y| seklinde tanimlanan d fonksiyonunun metrik sartlarini

sagladig1 kolaylikla gosterilebilir. Bundan dolay1r bu metrige reel sayilarin mutlak

degeri veya alisilmig metrigi denir [9].
Tanim 3.2 Minkowski Esitsizligi

R" de herhangi X=(X;,X5,.....X,) Ve Y =(Y1,Y5,...Y,) gibi iki nokta verilmis

olsun. Bu noktalar1 saglayan \/Zn:|xi+yi|2 S\/Zn:|xi|2 +\/i:|yi|2 esitsizligine
i1 i1 i1

Minkowski Esitsizligi denir [9].

Ornek 3.2

R 'nin kendisiyle kartezyen ¢arpimi olan RXR = R? iizerinde, yani diizlemde

VX = (X, X2), Y=(Y1,Y2) € R? icin d(xy)= \/(Y1 - y2)2 +(X, — X2)2 seklinde
tanimlanan d fonksiyonuna R?nin alistimis metrigi veya 6klid metrigi denir.

Benzer sekilde R" =Rx..XR olmak iizere, her X = (X1 X0, Xp)

n
Y=Y Y, €R" icin  d(x,y)= /Z:(Xi—yi)2 seklinde tanimlanan d
i=1

fonksiyonuna R" nin metrigi oldugunu gosterelim.
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Coziim 3.2

Her X = (X{, X500 X )y Y = (Y1, You-Yp) V€ Z=(21,25,...,Z,,) € R" igin

n n
Ay i=1.23,..nicin (x;-y;)? 20 = Y (x;-;)? 2«/ > (X —yi)? =d(x,y) 20
i=1 i=1

A,) d(x,y) :\/Z(Xi —Yi)2 = \/Z(—l)Z(Yi _Xi)2 = \/Z(Yi _Xi)2 =d(y, x).
i-1 i-1 i-1

A;) d(x,y):\/zn:(xi —yi)? = \/Zn:((xi ~2)+(z;-y;))?® esitliginin sag tarafina
i=1

i=1

Minkowski esitsizligi uygulanirsa

\/i((xi —2.)+(z; - V)))? s\/i(xi ~7,)? Jr\/i‘t(zi —y,)? olur. Buradan
i=1 i=1 i=1

Ji(xi vy s\/i(xi _z)? +\/i(zi Ly =dx.y) <d(x,2) +d(z.y)
i1 i1 i1

elde edilir. Boylece (R",d) metrik uzaydir [9].

3.2. Skaler Ortalamalar

a ve b pozitif sayilar olmak iizere bu sayilarin aritmetik, geometrik ve

harmonik ortalamalar1 sirasiyla su sekildedir. A(a,b)=¥ , G(a,b)=+ab ,

atl+b?

-1
] seklinde tanimlanir. Bunlarin ortalama (M(a,b)) olarak

H(a,b):(

adlandirilmas: icin bazi 6zelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Bu 6zelliklerden

bazilar1 sunlardir.
(a) M(a,b)>0
(b) a<b ise a<M(a,b) <b olmalidir.
(c) M(a,b)=M(b,a)
(d) M (a, b) , a, b degerleri monoton artan ifadelerdir.

6
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(e) Biitiin « pozitif sayilar1 i¢in M (a.a, a.b) =aM (b,a)

(F) M(a, b) fonksiyonu a, b igin siirekli bir fonksiyondur.

Yukarida bahsedilen ii¢ ortalama arasinda Va,b icin
H(a,b) <G(a,b) <A(a,b)

esitsizligi mevcuttur.

Ek olarak 0<a <1, a ve b pozitif sayilar olmak tizere aV b=ca+(1-a)b

-1
, a#, b=a“bh"™ , al b= (a.a_l + (1—0:).b_1) ifadelerine de sirasiyla agirlikli

aritmetik ortalama, agirlikli geometrik ortalama ve agirlikli harmonik ortalama
olarak bilinmektedir.

Bunlar arasinda da
al,b<a#,b <av,b

esitsizlikleri mevcuttur . Bu esitsizlikler matematikte Skaler Young esitsizlikleri
olarak bilinir [10].

3.3. Siiflandirma Yontemleri

Makine 6grenmesinde verilerin siniflandirilmasi igin bir ¢ok algoritma ve
yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerin hepsinin asil hedefi veriyi en iyi sekilde
smiflandirmak ve en iyi sekilde ¢alisan Oriintliyii elde etmektir. Bunlarin en popiiler

olanlarini inceleyelim.

3.3.1. k-en Yakin Komsu

Makine 6grenmesindeki gozetimli 6grenme algoritmalarindan biri k-en yakin
komsuluk (K-NN) algoritmasidir. Makine 6grenmesinde ¢ogunlukla siiflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. kK-NN algoritmasi, 1967 yilinda T. M.
Cover ve P. E. Hart tarafindan ortaya atilmistir [11]. Temel prensip olarak veri

kiimesindeki elemanlarin hepsini birbiriyle esleyerek uzaklik hesaplayan ve bu
7
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uzakliklarina gore siniflandirma yapan bir algoritmadir. Bu uzakliklar1 hesaplarken
genelde birka¢ tip uzaklik fonksiyonu kullanilmaktadir. Bunlarin birkag1 Oklid
Uzaklik, Manhattan Uzaklik ve Minkowski uzakligidir. k-NN eski ve basit bir
yontem olmasi sebebiyle en ¢ok kullanilan yontemlerdendir. Basit olmasi yaninda
eksik ve dezavantaj sagladig1 yonleri de bulunmaktadir. Bu dezavantajlarin basinda
veri kiimesi kalabalik olan orneklerde K-NN algoritmasi, veri kiimesindeki tiim
noktalarin birbirine olan uzakliginin hesaplanip kaydedilmesi ve karsilastirma islemi
yapilmasi nedeniyle uzun bir siireye ihtiyag duymaktadir. Ayrica bu verileri
kaydetmesi igin yiiksek bellek alanlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. k-NN algoritmasi
kisaca su sekilde ¢alismaktadir.

Once k parametresi belirlenir. Bu parametre kullanilarak veri kiimesine yeni
katilan noktanin en yakin olan k tane komsusu bulunur. Ornegin k=3 alindiginda
komsusu aranan noktanin en yakin 3 komsusu ele alinan metrik sayesinde
hesaplanarak Sekil 3.3.1.1 de gosterildigi gibi belirlenir. Bulunan komsu elemanlara
bakilarak ¢ogunluk etiketi yeni elemanimizin etiketi olarak belirlenir ve bdylece veri
kiimesine yeni katilan verinin hangi sinifta olduguna karar verilmis olur. Bu islem
tim noktalar i¢in tekrar edilir. Burada secilen k sayisinin miimkiin oldugunca tek
say1 secilmesinde fayda goriilmektedir. Ciinkii ¢ift olarak alinirsa esitlik durumunda

yeni noktanin hangi etikete sahip oldugunu tahmin etmek zor olmaktadir [19].

Sekil 3.3.1.1 k-NN algoritmasinin basit gosterimi

3.3.2. Destek Vektor Makinesi (DVM)
Destek Vektor Makineleri, siniflandirma problemlerinde kullanilan gézetimli

ogrenme algoritmalarindan bir digeridir. Buradaki amag veri kiimesini iki veya daha
8
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fazla sinifa ayirmaktir. Bunun igin veri kiimesinde iki ayri sinifa ait oldugu bilinen
birbirine en yakin iki noktadan gegen Sekil 3.3.2°deki gibi birbirine paralel iki karar
smir1 ve bu iki karar sinirinin tam ortasina da bir hiper diizlem ¢izilerek kiimeyi iKi

siifa ayirma islemi yapilir [19].

X

Sekil 3.3.2.1 Iki boyutlu &zellik vektdrleri igin bir DVM modeli

3.3.3. Karar Agaclan

Karar agaglar1 da smiflandirma ve regresyon islemlerinde kullanilan ve daha
cok kalabalik ve karisik veri barindiran kiimeleri siniflandirma da kullanilan
yontemlerden birisidir. Gelen veri kiimelerini belli bash 6zelliklerine gore dnce bir
alt simifa daha sonra bunlar1 da bagka bir alt smmifa ayirma islemi yapar. Karar
agaclar1 ortaya veri smifinin tiim ihtimaller dogrultunda ¢ikmis olan diyagramin
kendisi olur. Ag¢ik ve anlasilir bir hali olsa da yeni eklenen elemanlar sayesinde

diyagram her seferinde degismektir [19].

3.3.4.Rastgele Orman Algoritmasi
Rastgele Orman algoritmasi, tek bir siniflandirict yerine g¢oklu siniflandiric
tahminleri kullanarak sonuglar ireten ve siniflandiricinin tahminlerinden gelen
oylarla yeni bir veri ornegini smiflandiran gii¢lii bir 6grenme algoritmasidir [12].
Ayrica rastgele orman algoritmast Sekil 3.3.4.1'de goriildiigii lizere karar agaglarinin
Ozellesmis bir halidir. Karar agact veri kiimesinin belirli nitelikler altinda
smiflandirma islemidir. Rastgele orman algortimasi daha iyi tahmin performansi elde

etmek icin birden ¢ok karar agact modelini kullanir.

9
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Agaglarin her bir diigliimiinde bir bolinme elde etmek i¢in rastgele bir
degisken alt kiimesini arar. Simiflandirma i¢in, girdi vektorii algoritmadaki her agaca

iletilir ve her agag bir siif igin oy verir. Algoritma en ¢ok oyu alan smifi seger [13].

Veri Girisi (%60)

\

Tim Tahminlerin Ortalamas:

Rastgele Orman
Tahmini

Sekil 3.3.4.1 Rastgele Orman Algoritmast

3.4. Kanisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri

Karigiklik matrisi, gercek degerlerin bilindigi bir test verisi iizerinde,
siniflandirma modelinin performansini belirlemek i¢in kullanilan bir matristir. Yani
siniflandirma yapacak olan modelin ne kadar basarili oldugunu ortaya koyar.
Karigiklik matrisinin bir ekseni modelin tahmin edebildigi etiket, diger ekseni ise
gercek etikettir. Ornegin ikili bir siniflandirma modelinde iki siif Ongdriilsiin:

"spam" ve "not spam":

spam (tahmin edilen) | not spam(tahmin edilen)
spam(gergek) TP FN

not spam(gercek) FP TN

Cok sinifli simiflandirmalar igin karisiklik matrisi daha fazla satir ve siituna
sahip olur. Degerlendirme Olgiitlerinde siklikla kullanilan terimlerin bir kismini

aciklayalim.
10
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Dogru Pozitif (TP): Siniflandirici tarafindan dogru sekilde tanimlanmis pozitif veri
sayis1 (Ornegin “spam” olan mesajlarin “spam” gibi kabul edilip kaydedilmis veri
sayis1)
Yanhs Pozitif (FP): Siniflandiric tarafindan dogru kabul edilip aslinda yanlis olan
veri sayist (Ornegin “not spam” olan mesajlarin “spam” gibi kabul edilip
kaydedilmis veri say1st)
Dogru Negatif (TN): Siniflandirici tarafindan dogru sekilde tanimlanmis negatif veri
sayis1 (Ornegin “not spam” olan mesajlarm “not spam” gibi kabul edilip kaydedilmis
veri sayisi)
Yanhs Negatif (FN): Siiflandirici tarafindan yanlis kabul edilip aslinda dogru olan
veri sayis1 (Ornegin “spam” mesajlarm “not spam” gibi kabul edilip kaydedilmis veri
say1si)

Yapilan modelleri degerlendirmek, dogruluk durumlarini belirlemek ya da
sapma oranlarini belirlemek i¢in bir takim degerlendirme o6lgiitleri kullanilir.
3.4.1. Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, dogru siniflandirilmis 6rneklerin sayisinin
toplam sayiya boliinmesiyle elde edilir. Dogruluk, simiflandiricinin ne siklikta dogru
tahmin ettigini bizlere veren bir Olgiidiir. 1'e yaklastikca dogru tahminlerde

bulundugunu, 0' a yaklastik¢a da yanlis tahminlerde bulundugu anlasilir.

TP+TN

Dogruluk =
TP+TN+FP+FN

Ayrica dogruluk orani iizerinden hata oranini da tahmin etmek miimkiindiir. Bu da

1'den dogruluk oraninin ¢ikarilmast ile elde edilir [19].

FP+FN

Hata Oran1 =1—Dogruluk =
TP+TN+FP+FN

3.4.2. Kesinlik (Precision): Kesinlik, dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif
tahmin sayisina oranidir. Bu oran l'e esit oldugu vakit siniflandiricinin iizerinde
calistig1 modelde yanlis 6rnek olmadigi hepsinin dogru oldugu anlamina gelir. 0'a

yaklastik¢a da dogru 6rnek sayisinin azaldigr gériilmektedir [19].

11
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TP
TP+FP

Kesinlik =

3.4.3. Duyarhlik (Recall): Duyarlilik, dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif 6rnek
sayisina oranidir. Bu oran 1'e esit oldugu vakit siniflandiricinin iizerinde calistigt
modelde yanlis 6rnek olmadig1 hepsinin dogru oldugu anlamina gelir. 0'a yaklastik¢a

da modelde yanlis 6rnek sayisinin arttigr goriiliir [19].

TP

Duyarlilik = ————
TP+FN

3.4.4. F-Olgii: Kesinlik ve Duyarhilik oranlarimin  harmonik ortalamasidir.
Smiflandiricinin ne kadar iyi calistigini bize gdsteren bir orandir. Ayrica

siniflandiricilar karsilagtirmada da kullanilir [19].

F— Olcii = 2.k(=_35|r_1llk.duyarl1hk
kesinlik + duyarhlik

3.4.5. ROC Egrisi: Konulan taninin ne derece giivenilir oldugunu 6lgmeye yarayan
bir grafik tiiriidiir. Dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan orani ile ifade edilir.
ROC egrisini ¢izmek i¢in Y eksenine tani testinin gergek pozitif degeri (duyarlilik),
X eksenine ise yanlis pozitif degerleri (1-6zgiilliikk) yerlestirilir. Biitin kesim
noktalarindaki dogru pozitif sayisinin yanlis pozitif sayisina karsilik gelen noktalar
birlestirilerek ROC egrisi ¢izilir. Cizilen ROC egrisi y=x fonksiyonuna yaklastikca
konulan tanimin gercek dist oldugu, y=x den uzaklasip arasindaki alan arttik¢a da

konulan taninin gergege yakin oldugu seklinde yorumlanir [19].

12
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Veri kiimesi, belirli bir konunun ayrintilarin1 sayisal degerler veya sozel
ifadeler ile derlenip toplanarak dosya sekline getirilmesidir. Bu ¢alismada kullanilan
farkli biiyiikliik, farkli 6rneklem sayisi ve farkli dengesizlik oranlarina sahip 4 gercek
hayat veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimeleri, KEEL (Knowledge Extraction on
Evolutionary Learning) acik kaynakli yazilim araci sitesinden alimustir [14].
Calismada kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri ve kullanilan niteliklerin sayisi
Cizelge 4.1.1'de verilmistir. Cizelge 4.1.1'de belirtilen dengesizlik oran1 ¢ogunluk
sinifinin azinlik sinifina béliinmesiyle elde edilmektedir.

Cizelge 4.1.1'de belirtilen nitelik kavramini agiklayalim. Veri kiimesindeki
her bir farkli verinin hangi kriterlere goére birbirinden ayristigini ifade eden
ozelliklerdir. Bu nitelikler bir kisiye ait boy, kilo, yas, kan grubu, cinsiyet gibi
degisik oOzellikler seklinde arttirilabilir. Matematiksel olarak yaklasildiginda
siniflandirma yapabilmek i¢in nitelik sayisinin ¢ok olmasi avantajimiza olur. Cilinkii
cok sayida kullanacagimiz nitelik sayesinde daha objektif ve ger¢ege daha yakin
sonugla tiretiriz. O halde ¢alismamizda kullandigimiz veri kiimeleri hakkinda biraz
bilgi sahibi olalim.

Pima Indians Diabetes isimli veri kiimesi, 768 kayitli kisinin diyabet olup
olmadigini sdyleyen ve igeriginde kisilere ait 8 adet niteligin yer aldigi bir veri
kiimesidir. Veri kiimesinin nitelikleri hamilelik durumu, kan basinci, deri kalinligi,
insiilin, beden kitle endeksi, glikoz, yas ve kisinin soyundaki diyabet goriilme
oranidir [14].

Breast Cancer Wisconsin isimli veri kiimesi Wisconsin Hastanesi
doktorlarindan Dr. William Wolberg tarafindan igne ucu kadar biiytikliikteki bir
meme kanseri kitlesi tasiyan ya da tagimayan 683 kisi hakkindaki bilgilerin ve
niteliklerinin bulundugu bir veri kiimesidir. Bu veri kiimemizdeki niteliklerimiz su
sekildedir; kanser kitlesinin yarigap1, ¢evresi, alani, igbiikeyligi, i¢biikey nokta sayisi,
dokusu, piiriizsiizliigii, yogunlugu, fraktal boyutu, simetri agisidir [14].

13
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Vehicle Silhouettes isimli veri kiimemiz 1986-1987 yillarinda JB Siebert
tarafindan toplanmistir. 846 adet motorlu aragtan alinan 2 boyutlu goriintiilerin 18
adet niteligin yer aldig1 iki sinifa ayristiritlmis dengesiz bir veri kiimesidir [14].

Yeast isimli veri kiimemiz de proteinlerin hiicresel lokalizasyon yerlerini
tahmin etmek icin 1484 kisiye ait 8 adet niteligin yer aldig1 iki sinifa ayristirilmis
dengesiz bir veri kiimesidir [14].

Cizelge 4.1.1 Veri kiimelerinin dagilimi

Veriler Numune Nitelikler Cogunluk Azinhk Dengesizlik
Sayisi Grup Grup Oram
Pima 768 8 500 268 1.87
Wisconsin 683 9 444 239 1.86
Vehicle 846 18 628 218 2.88
Yeast 1484 8 1055 429 2.46

Cizelge 4.1.1' de gosterilen veri kiimelerinin 6rnek dagilimi ve dengesizlik
orani dikkate alindiginda, veri kiimelerinin dengesiz bir dagilima sahip oldugu
goriilmektedir. Bundan dolay1 yeniden 6rnekleme yontemi ve g¢alismada Onerilen
diger yontemler kullanilarak ¢cogunluk ve azinlik smiflar1 birbirine yaklastiriimas,
azinlik smifina ait 6rnekler yapay olarak yeniden 6rneklenmis, boylece veri kiimeleri

dengelenmistir.

4.2. Yeniden Ornekleme Yéntemleri

Smif dengesizligi problemini ortadan kaldirmak icin veri diizeyinde bir¢ok
yontem Onerilmistir [15, 16]. Bir¢cok c¢alisma da ele aliman veri kiimelerini
dengelemek i¢in rastgele ornek indirgeme yontemi RUS, rastgele ornek kopya
yontemi ROS ve sentetik 6rnekleme yontemi SMOTE kullanilmistir.

RUS, ¢ogunluk smifi 6rneklerini rastgele kaldirarak siniflar1 dengelemenin
sezgisel olmayan bir yoludur. Cogunluk smifindan rastgele Ornekleri ortadan
kaldirarak en aza indirmekten olusur. Bu eleme denetimsiz bir sekilde yapildigindan,

smiflandirict i¢in faydali orneklerin veri kiimesinden ¢ikarilmasi riski vardir. Bu

14
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yontem, basitligi nedeniyle siklikla kullanilir ve 6grenme asamasinin hizini arttirir
[17].

ROS, dengesizlik problemiyle basa ¢ikmanin en basit ve en eski yontemidir.
Bu yontemde smiflandirict istenen orana ulasana kadar egitirken, azinlik simif
orneklerini daha biiyiik sinifa yaklastirmak i¢in rastgele kopyalama islemi yapilir
[18].

SMOTE, ham veri kiimesini [4] dengelemek i¢in asir1 6rnekleme yaklasimina
sahiptir. ROS'dan farkli olarak, azinlik sinifi 6rneklerinin basit bir kopyasini
uygulamak yerine SMOTE, azmlik smifi 6rneklerinden sentetik veri ornekleri
olusturarak veri smifin1 dengeler. SMOTE algoritmasi azinlik sinifina ait her bir
ornek icin, Oklid mesafesini kullanarak k tane en yakin komsu bulur. Ornek ile k en

yakin komsu arasindaki fark alinir, (0,1) araligindan rastgele bir say1 («) segilir ve

bulunan fark ile carpilir. Asagidaki formiil kullanilarak yeni sentetik numuneler elde

edilir.
x-—xi)xa (4.2)

Burada x; herhangi bir azmnlik &rnegini, X;

j ise x; nin en yakin komsularindan

secilen rastgele komsusunu ve x,,, ise yeni sentetik drnegi temsil eder. Ve bu

W
islem istenen sayidaki sentetik veri olusturulana kadar devam eder. (1) ile tanitilan

islemin X; ise x; nin agirlikli aritmetik ortalamasi oldugu goriilmektedir.

‘. -
[ [ | ;] X,
. . Q ® B Cogunluk Simf Ornekleri
e @ Azmbik Sinif Omekleri
] i}
- [ | .D Q () Sentetik veri Omekleri
. X, -
. r
| n "

-

Sekil 4.2.1. SMOTE ¢alisma yontemi
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4.3. Onerilen Yontem

Bu tez ¢alismasinda veri kiimelerindeki dengesizlik sorununu ¢6zmek igin
onceki yaklasimlardan farkli bir yontem kullanilmistir. Sinif dagilimini dengelemek
icin azinlik siifi 6rnekleri sentetik olarak farkli bir ortalama tiirii tanimlanarak elde
edilmistir. Calismanin 6nerdigi yaklagimda, azinlik sinifina ait 6rnekler, sentetik veri
iretirken en yakin komsu orneklemleri temel almaktadir. En yakin komsu ciftler
arasmdaki mesafe, Oklid uzaklik metrigi ile 6lgiiliir. Kendi tanimladigimiz ydntemle
elde edilen bolgede bulunan veriler arasinda agirlikli geometrik ortalama kullanilarak
ihtiya¢ duyulan sayr kadar sentetik veri iretilir. Calismada gelistirilen yontem
adimlar su sekildedir;

e ilk olarak, veri kiimelerinde dengesizlik orani ¢ogunluk simifindaki &rnek
sayisinin azinlik sinifindaki ornek sayisina oranmi ile belirlenir. Bu orana
dengesizlik orani denir. Veri kiimesi dengesiz ise diger adimlar uygulanir.

e Veri kiimelerini dengelemek i¢in azinlik sinifindan yeterli sayida sentetik veri
iiretilir. Bu asamada, iki érnek X =[X;, Xy, ..... ,Xn]T ve Y=[y1, ¥z, ,yn]T

arasmdaki mesafeyi 6lgmek icin Oklid metrigi kullanilir. Oklid uzaklik

d(x,y) =, /Z(xi -¥)° (4.2)
i=1

seklinde elde edilir.

metrigi

e Veri kiimesine gore anlamli bolge genisligi bolge i¢inde kalan orneklerin
sayisina gore tanimlandi. Algoritma bolgesi ise kaba kuvvet algoritma
prensibine gore tanimlandi. Kaba kuvvet algoritmasi kullanilarak eksik veri
nokta sayisina ulasincaya kadar algoritmada kullanilacak alan genisletildi.
Istenen sayidaki noktaya ulasildiginda bolge iginde kalan tiim noktalar

sentetik veri tiretimi i¢in kullanildi.
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e Yeni sentetik veri tiretmek i¢in kendi tanimladigimiz bir agirlikli geometrik

ortalama kullantyoruz. Pozitif bilesenli vektorler i¢in agirlikli geometrik

ortalamayr  su  sekilde  tammliyoruz. X =[X;,Xp,....., X, ]T :

y= [yl, Yoo Yn ]T e R! ve ae(0,1) igin agirlikli geometrik ortalama

al-a ]

X1Y1
a, l-a

Xy = X2 y? (4.3)

a,,l-a
_Xn Yn

seklinde edilir. Yeni sentetik veri

Snew 3 X*y (4-4)

seklinde bulunmus olur. Boylece (4) numarali formiil ile istenen sayidaki sentetik
veri olusturulana kadar ya da baska bir deyisle veri kiimesi dengeli bir hal alana

kadar islem tekrarlanir.

4.4. Sonug

Bu boliimde, agirlikli geometrik ortalamaya dayali olarak gelistirilen yeniden
ornekleme yaklasimmin bilgisayar ortaminda hazirlamis oldugumuz deneysel
sonuglarini sunuyoruz. Calismanin deneysel sonuglari igin Sekil 4.4.1'de verilen
dengesiz veri kiimesi kullamilmigtir. Ornegin, Pima veri kiimesinde 768 hasta
orneginden 500'i ¢ogunluk (0) sinifina ve 268'1 azinlik (1) sinifina aittir. Bu sayilara
bakildiginda veri kiimesinin dengesiz bir dagilima sahip oldugu ac¢ik bir sekilde
goriilmektedir. Dengesizlik oranimi istenen orana indirgemek ve dengeli bir veri
kiimesi elde etmek igin yukarida bahsedilen yeniden Ornekleme yaklasimi veri
kiimesi ilizerine uygulanmistir. Azinlik sinifi 6rnekleri sentetik bir sekilde tiretilmis
ve dengeli hale yaklagtirilmistir. Azinlik sinifi numunelerden 267 sentetik numune
tireterek toplam 535 numune elde edilmistir. Dengeli veri kiimesi sinifinin dagilimini
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daha kolay bir sekilde gorsellestirmek icin Yas ve Glikoz miktar1 6znitelikleri esas

alimmig ve Sekil 4.4.1 ve Sekil 4.4.2'de yeniden Ornekleme Oncesi (ham veri) ve

sonrasi iki parametre baz alinarak gosterilmistir. Bunlar iki boyutlu olacak sekilde

grafik tizerinde gosterilmistir.

70 -
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Yas

40 +°
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20
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Sekil 4.4.2 Yeniden 6rneklenen veriler

e Azinhk Sinifi: 0

ogunluk Sinifi: 1

0 50 100 150 200
Glukoz
Sekil 4.4.1 islenmemis ham veri
* Azinhk Sinifi: 0
| = Goguniuk Sinifi: 1 . .
¢ Sentetik Veri: 1 .o :. o m
- q._ ; e .

Glukoz

Ornek olarak kullanilan Pima veri kiimesinde 500 ¢cogunluk ve 268 azinlikta

veri bulunmaktayken 267 sentetik veri, agirlikli geometrik ortalama ile tiretilerek

daha dengeli bir veri haline getirildi.
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Sekil 4.4.2'de goriildiigii gibi azinlik siniflariin  ¢ogunluk  grubuna
yaklastirildig1 ve azinlik 6rneklerinin yogunlukta bulundugu bélgede en yakin komsu
degerlerinin 6rneklendigi goriilmektedir.

Smiflandirma performansini iyilestirmek i¢in azinlik grubuna ait Ornekler
yeniden Orneklenmis ve tim veri kiimeleri dengelenmistir. Calismamizda
kullandigimiz veri kiimeleri ve algoritmalar Wolfram Mathematica programinda
Machine Learning fonksiyonlar1 kullanilarak kodlanmistir. Tiim siniflandirma ve
diger islemler icin Windows Server 2019 Standard Edition kullanilmaktadir. Sunucu
donanim bilgileri; Sistem Tiirii: x64 tabanli PC, Islemci(ler): Intel(R) Xenon(R) CPU
E5-2640 v3 @ 2.60 GHz 2.60 GHz (2 Islemci), Toplam Fiziksel Bellek: 63.362 MB.

Cogunluk ve azinlik sinifi 6rneklerinin birbirine yaklastirilmas1 sonucu
dengelenen veri kiimeleri, Rastgele Orman algoritmasi ile siniflandirildi. Ayrica ham
ve diger yontemlerle elde edilen veri kiimeleri de siniflandirilarak her sinifin
ortalama performans degerleri karsilastirilmistir. Rastgele Orman algoritmasinin
egitim seti(3/5) ile test setini(2/5) rastgele se¢mesinden dolay1 bu islemler Rastgele
Orman Algoritmasinda 1500 defa uygulanip bu degerlerin ortalamasi alinip sonuglari
4 farkli performans metrigi ile Dogruluk, Kesinlik, Hatirlatma, F-Olgii ve ROC
degerleri c¢izelge 4.4.1 ile ¢izelge 4.4.4 arasinda Ozetlenmistir. Ornekleme

yontemlerinden en iyi performanslar kalin font ile belirtilmistir.

Cizelge 4.4.1 Pima veri kiimesi Siniflandirma sonuglarinin performans degerleri

Veri Kiimesi | Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F-Olg¢ii ROC
Ham Veri 0.749 0.731 0.699 0.706 0.813
RUS 0.737 0.739 0.737 0.736 0.818

ROS 0.757 0.698 0.741 0.707 0.817
SMOTE 0.786 0.787 0.782 0.785 0.863
Bizim Yaklagim 0.792 0.793 0.792 0.792 0.873
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Cizelge 4.4.2 Wisconsin veri kiimesi Siniflandirma sonuglarinin performans degerleri

Veri Kiimesi | Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F-Olgii ROC
Ham Veri 0.705 0.526 0.497 0.424 0.710
RUS 0.956 0.955 0.943 0.948 0.975

ROS 0.943 0.942 0.947 0.942 0.974
SMOTE 0.961 0.962 0.945 0.953 0.974
Bizim Yaklasim 0.969 0.970 0.953 0.961 0.981

Cizelge 4.4.3 Vehicle veri kiimesi siniflandirma sonuglariin performans degerleri

Veri Kiimesi | Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F-Olgii ROC
Ham Veri 0.972 0.972 0.957 0.963 0.996
RUS 0.961 0.962 0.961 0.961 0.991

ROS 0.977 0.918 0.984 0.946 0.998
SMOTE 0.984 0.983 0.984 0.983 0.998
Bizim Yaklagim 0.984 0.984 0.983 0.983 0.998

Cizelge 4.4.4 Yeast veri kiimesi siniflandirma sonuglarinin performans degerleri

Veri Kiimesi | Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F-Olg¢ii ROC
Ham Veri 0.761 0.725 0.650 0.662 0.780
RUS 0.709 0.713 0.709 0.707 0.780
ROS 0.766 0.642 0.722 0.655 0.796
SMOTE 0.772 0.774 0.773 0.772 0.855
Bizim Yaklagim 0.775 0.777 0.775 0.774 0.861

Cizelge 4.4.1 ve Cizelge 4.4.4 arasinda gosterilen siniflandirma sonuglarinin
performans degerleri incelendiginde Onerilen yontemimizin ham haline ve diger
yontemlere gore daha basarili oldugu acikg¢a goriilmektedir. Cizelge 4.4.1' deki ham
ve yeni yaklasim ile yeniden orneklenmis veri kiimesinin performans degerlerini
karsilastirdigimizda, genel dogruluk degeri 0.749'dan 0.792'ye yiikseldi. Diger
degerler, Hassasiyet 0,731'den 0,793'e, Duyarlihk 0,699'dan 0,792'ye, F-Olcii

0,706'dan 0,792'ye ve ROC 0,813'ten 0,873'e yiikseldi. Ayni sekilde yeni
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yaklagimdan elde edilen bilgiler dogrultusunda Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F-
Olgii ve ROC performans degerlerini Cizelge 4.4.2 ile Cizelge 4.4.4. arasinda
inceledigimizde; Cizelge 4.4.2'te sonuglar sirasiyla 0.969, 0.970, 0.953, 0.961 ve
0.981'dir. Cizelge 4.4.3'te sonuglar sirasiyla 0.984, 0.984, 0.983, 0.983 ve 0.998'dir.
Cizelge 4.4.4'te ise sonuglar sirasiyla 0.775, 0.777, 0.775, 0.774 ve 0.861'dir.

Ham ve diger yontemlerle kiyaslandiginda yeni yaklasimin tiim sonug
degerlerinde iyilesme vardir. Tiim veri kiimeleri i¢in Duyarlilik degerlerinde daha
yiiksek bir artis olmast 6zellikle dikkat cekicidir. Ayrica yeniden 6rneklenen veri
kiimelerinde Kesinlik, Duyarlilik ve F-Olgii degerleri birbirine yakin sonuglar
tiretmis ve performans degerlerini birbirine yaklastirmistir. RUS, ROS ve SMOTE
yontemlerinin performans degerleri birbirine yakin olmasina ragmen SMOTE
yontemi digerlerinden daha basarili olmustur.

Ek olarak, Pima veri kiimesinin ROC egrisi, sirasiyla ham ve yeniden

orneklenmis olarak Sekil 4.4.3 ve 4.4.4'te 6rnek olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.4.3 Ham verinin ROC egrileri. (a) gogunluk sinifi ve (b) azinlik sinifi
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Sekil 4.4.4 Yeniden 6rneklenen azinlik sinifi verilerinin ROC egrisi
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Sekil 4.4.3 ve 4.4.4'de, ham ve yeniden 6rneklenmis veri kiimelerinin AUC
degerleri, ROC egrisi ile hesaplanmaktadir. Rastgele Orman siniflandirmasinin bir
sonucu olarak, smif 0'm AUC degeri 0,813'ten 0,873'e ve simf 1'in AUC degeri
0,814'ten 0,874'e yiikselmistir. Simiflarin AUC degerleri ve ROC egrileri
incelendiginde, yeniden orneklenen veri kiimesinin her iki sinifta da daha basarili
oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC egrisinin sol iist koseye yaklagsmasi, Duyarlilik
oraninin yliksek oldugunu, dolayisiyla egrinin altinda kalan alanin yiiksek oldugunu
gosterir. Buna dayanarak, yeniden drneklenen verinin siniflandirilmasi daha basarili
bir ayrim yaptigindan, yeniden 6rneklenen veri kiimesinin ham veri kiimesine gore

egri altinda daha fazla alana sahip oldugu goriilmektedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu c¢alismadaki amacimiz, makine 6grenmesinde ya da veri madenciliginde
siklikla karsimiza ¢ikan dengesiz veri kiimelerinin en verimli sekilde dengeli hale
getirerek performans iyilestirilmesi saglamakti. Bunun igin dort farkli dengesizlik
oranina sahip veri kiimesi kullanilarak veri kiimelerinin dengelenmesi ve
siniflandirilmasi sonucunda daha yiiksek performans degerleri saglayan sentetik bir
ornek cogaltma ydntemi Onerilmistir. Onerilen yontemde azinhik grubuna ait
orneklerin en yakin komsulari Oklid uzaklik metrigi kullanilarak belirlenmis ve
bizim tanimladigimiz Agirlikli Geometrik Ortalama kullanilarak istenilen sayidaki
ornekte yeni sentetik veriler iretilmis ve veri kiimeleri dengeli hale getirilmistir.
Uygulanan yontemle veri kiimeleri Rastgele Orman algoritmast kullanilarak
smiflandirilmisti,. Ham ve yeniden Ornekleme yontemi ile elde edilen veri
kiimelerinin performans degerleri karsilastirilmis ve Onerdigimiz yontemle elde
edilen veri kiimesinin hemen hemen tiim metriklerde daha basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ayrica yeniden oOrneklenen veri kiimesinin egri altinda ham wveri
kiimesine gore daha fazla alana sahip oldugu ve bu da daha basarili bir ayrim
yapildigint gostermistir. Calismada onerilen yontem ile RUS, ROS ve SMOTE
yontemleri de karsilastirilmis ve yeni yontemin daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Caligmada yapilan deneyler sonucunda onerilen yontem kullanilarak dengelenen veri
kiimelerinin siniflandirma sonucunda performans degerlerini arttirdigi tespit
edilmistir.

Omek olarak hastalik teshis modellerinin olusturulmasi su an saghk
sektoriiniin gelecek icin en bilylik yatirimlarinin basinda yer almaktadir. Dogru bir
tahmin modeli elde etmek i¢in eldeki veri kiimesinin dengeli ve yeterli sayida olmasi
modelin daha dogru sonuglar vermesi a¢isindan ¢ok 6nemlidir. Aksi takdirde yetersiz
sayidaki ve dengesiz bir ornek veri kiimesi iizerinden olusturulan modelin
giivenilirligi tartisilmalidir. Bu performans kayiplart maddi kayiplara yol agabilecegi
gibi saglik sektorii gibi insan hayati s6z konusu olan sektdrlerde can kayiplarina da

yol agabilmektedir.
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Ek 1. Algoritmamizin Akis Diyagram

Veri Dosyasini Ige Aktar

v

Dengesizlik Oranimi Hesapla

Dengesizlik Orani

Hayir

> [stenen Oran

Evet

Azinlik Sinifindaki Veriler Arasindaki
Oklid Mesafelerini Hesapla

v

BITIiR

Bolge Yaricapi r = a seg, a=1,2.3,...

v

Azmhk kimesindeki her X; , y; i¢in |Xi —yj|<a, i>1, j>i+1

saglayan verilerin komsu sayisinin toplamini bul

N

v

Bulunan toplam komsu veri sayisi
> Eksik veri sayisi

—» Hayir

l Evet

Eslesen sayi ciftleri = (x;,y;) olsun

v

[0,1] arasinda rastgele bir a sayis1 liret

v

Sayi ciftleri arasinda agirlikli geometrik

a,l-a

ortalama ile S, =xjy; " iiret

r+1

Agirliklt Geometrik Ortalama ile sentetik veri 6rnekleme yonteminin akis diyagrami
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