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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

DENGESIZ SINIFLANDIRMA PROBLEMLERI ICIN AINET ALGORITMASI
TABANLI YENI BiR AZ ORNEKLEME YONTEMIi: AiNUS

Kiibranur GUMUSLU

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr.Ogr.Uyesi Ayse Merve ACILAR
2024, 36 sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Seral OZSEN
Dr.Ogr.Uyesi Ozlem Erdas CICEK
Dr.Ogr.Uyesi Ayse Merve ACILAR

Verilerden elde edilen bilgilerin, giiniimiizde yaygimnlasan calismalar {izerinde temel bir rol
oynamaktadir. Bu baglamda, veri setleri lizerinde cesitli islemlerin uygulanmasi ve saglikli modellerin
olusturulmasi 6nemli bir arastirma alanidir. Gilintimiizdeki gergek diinya verilerindeki dnemli sorunlardan
biri dengesiz veri setleridir ve sinif etiketlerinin 6rnek uzay1 i¢cinde dengesiz bir sekilde dagildigi veri
kiimeleri olarak tanimlanir. Bu tez caligmasinda, dengesiz veri setlerinin siniflandirma basarini etkileyen
dengesizlik sorununu ¢6zmek icin alternatif bir yontem Onerilmistir. Literatiirde veri kiimelerindeki
dengesizligi ortadan kaldirmak igin uygulanan, temel yontemlerden biri olan Az Ormekleme
(Undersampling) teknigi yol haritasi olarak se¢ilmistir. Az 6rnekleme islemi, ¢ogunluk sinifina uygulanan
islemler sonucu veri kiimesini dengeli hale getirmeyi esas alir. Bu tez ¢aligmasinda 6nerilen yontem, az
Ornekleme islemini yapay bagisiklik algoritmalarindan aiNet algoritmasi ile yapmaktadir. aiNet
algoritmasinin veriyi daha diisiik boyutlu bir kiime ile temsil etme yetenegi mevcuttur. Veri setindeki
dengesizlik oran1 (Imbalanced Ratio) ile aiNet algoritmasinin baskilama esigi iligkilendirilmistir. aiNet
algoritmasimin baskilama esigi hiper parametresinin, veri kiimesinin dengesizlik oranna goére adaptif
degismesi saglanarak yeni bir az 6rnekleme yontemi dnerilmistir. Onerilen yonteme aiNUS (aiNet tabanl
az ornekleme — aiNet based Under Sampling) ismi verilmistir. aiNUS ile, veri setindeki ¢ogunluk sinifinin
yapisal organizasyonu temsil edebilen bir hafiza matrisi olusturulmustur.

Onerilen yontem, dengesizlik orani 1,5 ile 9 arasindaki on adet ve 9°dan biiyiik yedi adet olmak
tizere toplam 17 veri setine uygulanmistir. Uygulamadan 6nce veri setleri normalize edilmistir. 5 kat ¢capraz
dogrulama kullanilmistir. Egitim setleri aiNUS ile indirgenmistir. Siniflandirici olarak C4.5 karar agaci
kullanilmigtir. Test kiimelerine ait ortalama AUC bagar1 6lgiitleri hesaplanmigtir. Elde edilen degerler
literatiirde kabul gérmiis 6 farkli (C4.5, RUS1, BAG, C21, UBI1, EASY) yontem ile tartigilmistir. Test
kiimeleri i¢in deneysel calismada kullanilan algoritmalara gore elde edilen AUC basar1 Olgiitlerinin
ortalamalar1 incelenmis, dnerilen AiNUS az 6rnekleme yonteminin 0,8976 ile en yiiksek degeri elde ettigi
goriilmiigtiir. Herhangi bir dengeleme yontemi kullanilmadan direkt C4.5 uygulandigi durum igin ortalama
AUC degeri 0.8677 olarak hesaplanmasi Onerilen yontemin etkinligini gostermektedir. Test kiimesi
simiflandirma sonuglarina ait basari sira (rank) degerleri incelendiginde ise 6zellikle yiiksek IR degerine
sahip veri kiimeleri i¢in AiNUS ilk 3 iginde yer aldig1 ve 2.94 en kiigiik ortalama basar1 sirasi ile 6nerilen
AINUS yo6nteminin birinci oldugu gériilmiistiir. Sonug olarak, 6nerilen AiNUS yontemin basarili, kabul
edilebilir, rekabetci ve istikrarli sonuglar tirettigi deneysel ¢aligma bulgularindan gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: aiNet algoritmasi, az drnekleme, dengesiz veri seti, siniflandirma, yapay
bagisiklik sistemi
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Data plays a fundamental role in modern studies. Applying various operations on data sets and
creating healthy models is an important research area. One major issue with real-world data is unbalanced
data sets, where class labels are unevenly distributed within the sample space. This thesis proposes an
alternative method to address the issue of classification success in unbalanced data sets. The chosen
approach is the undersampling technique, a basic method commonly used in the literature to eliminate data
set imbalance. The undersampling process balances the data set by applying operations to the majority
class. The undersampling process in this thesis is performed using the aiNet algorithm, which is one of the
artificial immunity algorithms. The aiNet algorithm can represent data with a lower dimensional cluster.
The imbalance ratio (Imbalanced Ratio) in the data set is associated with the suppression threshold of the
aiNet algorithm. The aiNUS (aiNet based Under Sampling) method proposes a new undersampling
approach by adapting the suppression threshold hyperparameter of the aiNet algorithm to the dataset's
imbalance rate. This method involves creating a memory matrix that represents the structural organization
of the majority class in the dataset.

The proposed method was applied to a total of 17 datasets. Ten of these had imbalance ratios
between 1.5 and 9, while the remaining seven had imbalance ratios greater than 9. Prior to application, the
datasets were normalized. 5-fold cross-validation was employed, and training sets were reduced with
aiNUS. A C4.5 decision tree was used as a classifier. The success criteria for the test sets were calculated
as the average AUC. The obtained values were compared with those obtained using six different methods
(C4.5, RUSL, BAG, C21, UB1, EASY) accepted in the literature. The study examined the averages of the
AUC success criteria obtained from the algorithms used in the experiment for the test sets. The proposed
AINUS undersampling method achieved the highest value with 0.8976. The average AUC value was
calculated as 0.8677 when C4.5 was applied directly without using any balancing method, demonstrating
the effectiveness of the proposed method. Upon examining the rank values of the test set classification
results, it was found that AiINUS ranked among the top 3, particularly for data sets with high IR values. The
proposed AINUS method achieved the lowest average success rank of 2.94, indicating its success,
competitiveness, and stability. These experimental findings demonstrate that the proposed AiNUS method
produces successful and acceptable results.

Keywords: aiNet algorithm, artificial immune system, imbalanced dataset, classification,
undersampling
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1. GIRIS

Teknolojik gelismelerle birlikte, verilerden bilgi ¢ikarimi ve bu bilgilerin temel
alindig1 calismalar artis gostermektedir. Farkli alanlarda gergeklestirilen ¢alismalarda,
veri setlerine siniflandirma, kiimeleme gibi ¢esitli islemlerin uygulanmast ve saglikli
modellerin olusturulmasi kritik bir 6neme sahiptir. Caligmalarda kullanilan veri setleri
tizerindeki islemler kadar, secilen modelin dogrulugunu etkileyen bir diger 6nemli faktor
de kullanilan veri setinin yapisidir. Glintimiizdeki gercek diinya verilerindeki en 6nemli
zorluklardan biri veri setlerinin dengesiz olmasidir. Bahsi gegen dengesizlik, 6rneklem
icindeki simif dagilimlarindaki belirgin farkliliklardan kaynaklanir. Iki sinifin oldugu bir
veri setinde, sinif etiketlerinin esit olmayan oranlarda dagildigi1 durumlar dengesiz veri
seti olarak kabul edilir. Bir veri setinin dengesizligini 6l¢gmek igin ¢ogunluk sinif sayisinin
azinlik sinif sayisina orani olarak tanimlanan Dengesizlik Orani (IR - Imbalanced Ratio)
kullanilabilir (Fernandez, Garcia, del Jesus, & Herrera, 2008). Ornegin, %90-%10 veya
%80-%20 gibi dagilimlar veri dengesizlik oranlarina drnek olarak verilebilir.

Dengesiz smiflandirma sorunu genellikle, Veri Diizeyi ve Algoritmik Diizey
olmak tizere iki temel kategori altinda incelenmektedir (Fernandez vd., 2008). Algoritmik
diizeydeki yontemler, yeni siniflandirma algoritmalarinin tasarimini veya mevcut
algoritmalarin dengesiz veri kaynakli 6nyargilari ele alacak sekilde gelistirilmesini igerir
(Spelmen & Porkodi, 2018). Algoritmik ¢oziimlere sinif bagina diisen maliyet degisimi
veya karar agacindaki olasilik tahminlerini ayarlamak gibi yontemler 6rnek olarak
verilebilir. Veri diizeyinde ¢oziimler ise Az Ornekleme (Undersampling) ve Asiri
Ornekleme (Oversampling) tekniklerini icerir. Asir1 drnekleme, azinlik siniflari artirarak
veri setini dengelemeyi amaglarken; Az Ornekleme, ¢ogunluk sinifindaki verilerin
azaltilmasiyla dengeli hale gelmeyi hedefler. Hibrit yontemler, Asir1 Ornekleme ve Az
Ornekleme yontemlerinin bir kombinasyonunu igerir ve literatirde de genis yer
almaktadir (Mikel Galar vd., 2012).Daha fazla veri toplama, verileri yeniden 6rnekleme
veya birlestirme gibi yontemler de dengesiz veri setlerini dengeli hale getirmek igin
kullanilan yaklagimlardan bazilaridir.

Yapay bagisiklik sistemleri, biyolojik bagisiklik sisteminden ilham alinarak
olusturulmus, biyolojik tabanli algoritmalarin bir alt kiimesidir. Bu sistem, viicuda giren
antijenlere tepki verme, antikor tiretme ve bagisiklik kazanildiktan sonra hafiza hiicreleri
olusturma gibi canli bagisiklik sistemlerinde gozlemlenen temel 6zellikleri kullanarak

tasarlanmistir. aiNet 6grenme algoritmasi yapay bagisiklik algoritmalarindan biri olup,



temel amact veriyi taniyip, veri Setinin yapisal organizasyonunu bir hafiza matrisi
olusturarak temsil etmektir. Bu olusturulan hafiza matrisi tizerinden, verinin 6ziinii temsil
eden gruplarin veya alt gruplarin var olup olmadigi, varsa kag tane oldugu, verinin yapisi,
gruplarin sayis1 ve goriintii dagilimi gibi sorularin cevaplari bulunabilir (Castro & Zuben,
2001).

Veri setindeki ¢gogunluk smifi i¢in aiNet algoritmasi ¢alistirildiginda ¢ikt1 olarak
elde edilen hafiza matrisi, ¢ogunluk smifinin yapisal organizasyonunu temsil etme
potansiyeli tasimaktadir. Bu durumdan hareketle, aiNet algoritmasinin, yeni bir az
orneklem yontemi olarak kullanilabilirligi ongoriilmiis ve ¢ogunluk sinifinin yapisal

ozelliklerini basaril1 bir sekilde yansitabilecegi diistiniilmiistiir.

1.1. Literatiir taramasi

Literatiirde dengesiz veri kiimelerinin az 6rnekleme veya asirt 6rnekleme ile
dengelenmesi hakkinda pek ¢ok arastirma bulunmaktadir. Yapilan literatiir
arastirmasinda, nasil bir yontem Onerilmis, hangi veri kiimleri tizerinde test edilmis, test
edilirken hangi siniflandirma algoritmasi kullanilmig, siniflandirma performansi
Olgiilirken hangi basar1 Olgiitlerinden faydalanilmis ve hangi degerler elde edilmis
sorularinin tizerine yogunlasilmigtir.

Fernandez ve arkadaslar1 (2008)., tarafindan dengesiz veri setlerindeki 6n isleme
ilgili ¢aligmalar i¢in FRBCS (Bulanik kural tabanli siniflandirma sisteminin bilesenleri)
iyi bir model olarak oOnerilmistir. Bulanik boliimlerin ayrintt diizeyi, farkli baglac
operatdrlerinin  kullanimi, kural agirliklarini hesaplamak i¢in bazi yaklasimlarin
uygulanmasi ve farkli bulanik akil yiiriitme yontemlerinin kullanimu ilgili ¢aligmalar yer
almaktadir (Fernandez vd., 2008).

Yanmin Sun ve arkadaslar1 (2009), dengesiz veri setlerindeki siniflandirma
modelleri ve modelin 6grenme zorlugu ile ilgili calismalar yapmislardir. Makalede ¢oklu
smif etiketi sorunu ve son uygulanan ¢6ziim yollar1 da ele alimmistir (Sun, Wong, &
Kamel, 2009).

Jian ve arkadaslar1 (2016), SVM siniflandirma algoritmasinin kullanilmasindan
yola ¢ikilarak DCS ismiyle yeni bir yontem sunmuslardir. Destek vektor ve desteksiz
vektor icin farkli drnekleme ydntemleri kullanilmuslardir. Onerilen yontemde sirastyla
azinliktaki SV'leri ve ¢ogunluktaki NSV'leri yeniden 6rneklemek icin sentetik azinlik

asirt  Oornekleme teknigi (SMOTE) ve rastgele diisiik ornekleme teknigi (RUS)



kullanilmigtir. Sonuglarda, 6nerilen DCS yonteminin Gmean, ROC egrisi ve AUC degeri
acisindan diger NS, US, SMOTE ve ROS yontemlerinden daha iyi performans
gostermistir (Jian, Gao, & Ao, 2016).

Yijing ve arkadaslar1 (2016), veri setlerinde bulunan dengesiz orneklerin veri
ozelliklerinin degisik metotlarla adaptif kullanilmasini Onermistir. Adaptif Coklu
Siniflayict (Adaptive Multiple Classifier System- AMCS) ile ¢esitli 6rnekler i¢in basarili
sonuglar elde edilmistir. Veriler siiflandirilirken veri setindeki 6rnek sayisi, simif
etiketleri gibi metrikler de ele alinmustir (Yijing, Haixiang, Xiao, Yanan, & Jinling, 2016).

Haixiang ve ark. (2017), ¢esitli disiplinlerde (biyomedikal miihendisligi, kimya,
giivenlik yoOnetimi, finansal yonetim Vvs.) yaygin olarak kullanilan veri on isleme
teknikleri, smiflandirma algoritmalari, model degerlendirme Olgiitleri ve dengesiz
smiflandirma problemleri hakkinda 527 makale incelenmistir (Haixiang vd., 2017).
Yapilan inceleme sonuglarina gore, her bir ¢alisma alan1 ve veri kiimesinin 6zel nitelikler
tasidigindan veri kiimelerinin alan 06zgii ydntemlerle degerlendirilmesi gerektigi
belirtilmistir.

Saglam (2021), veri setlerindeki dengesizligi ortadan kaldirmak amaciyla RUS
yontemini kullanarak genetik algoritma, yapay ar1 kolonisi ve parcacik siiri
optimizasyonu algoritmalarinin  etkisini gozlemleyecek smiflandirma modelleri
olusturmuslardir. Yapilan analizlerde, az 6rnekleme islemi sonrasinda yapay ar1 kolonisi
ile bir siniflandirma modelinin olusturulmasinin daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir (Saglam, 2021).

Xiaoying Xie ve arkadaslar1 (2021), az 6rnekleme prensiplerine yonelik yaygin
bir sorun olan, veri kiimesinden hangi 6rneklerin ¢ikarilacagina dair bir ¢6ziim sunmak
amaciyla PUMD (Progressive Undersampling Method with Density) ydntemini
onermistir. Bu yontem, diger standart az 6rnekleme yontemleriyle karsilastiriimak tizere
40 farkli veri kiimesi lizerinde uygulanmistir. Yapilan karsilastirmalarda, PUMD
yonteminin bagarili sonuclar verdigi gozlemlenmis, o6zellikle de veri kiimesinden
orneklem secimi ve ¢ikarma siirecinde karsilagilan sorunlara ¢6ziim olma potansiyeli
tasidigi sonucuna verilmistir (Xie, Liu, Zeng, Lin, & Li, 2021)

Peng ve Park (2022), Dengesiz smiflandirma baglaminda, gogunluk sinifina ait
aykir1 6rneklerin ve giiriiltiiniin azaltilmasi1 hedeflemis ve calisma kapsaminda BNF,
OBN ve DBSCAN algoritmalarinin birlesimiyle olusturulan hibrit bir yontem
onermislerdir. Elde edilen sonuglara gore, giiriiltii kaldirma ve az 6rnekleme yontemi

olarak Random Under-Sampling (RUS) yontemi tercih edilmistir (Peng & Park, 2022).



.Engin ve ark (2004)., yapay bagisiklik sistemi ile ¢6ziilen problemleri ele alan bir
makalede genetik algoritma ile avantaj ve dezavantajlarinin karsilagtirmali olarak
sunmustur (Engin & Doyen, 2004).

Samigulina ve ark., karmasik bir kontrol nesnesinin davranisini tanimlayan
bilgilendirici isaretlerin ¢ikarilmasi ve veri On islemesi i¢in yapay bagisiklik sistemine
dayali Rastgele Orman algoritmasinin kullanildigi bir algoritma &nermislerdir
(Samigulina & Samigulina, 2019).

Shariat ve Zhang (2023), dengesiz veri setlerindeki 6zellik se¢iminin
siiflandirmadaki basarisina etkisini dlgebilmek i¢in 52 veri seti lizerinde 9225 deney
iceren bir ¢alisma yapilmuslardir. iki smifli dengesiz simiflandirmayi iyilestirmek igin
calismada 6zellik se¢iminin yeniden 6rneklemeden Once veya sonra yapilmasina iliskin
arastirmalar yer almakla birlikte IR oran1 ve 6rnek 6zellik orani(SFR) arasindaki iliski de
ele alimmustir (Shariat & Zhang, 2023)

Salim Rezvani ve ark (2023). yaptiklar1 ¢alismada dengesiz veri setlerindeki
O0grenme performansini SVM kullanarak tartismislardir. Teknikleri veri 6n isleme,
algoritmik yapilar ve hibrit yontemler olarak iice ayrilabilir. KEEL ve WEKA ile
calismay1 dengesiz veri setleri igin dnerdikleri ¢alismada hibrit tekniklerin daha verimli
sonuglandig belirtilmistir (Rezvani & Wang, 2023).

Babu ve ark (2023)., yayinladigi makalede farkli smiflandiricilarin basarilarini
test etmek i¢in dengesiz veri setlerini alt uzaylara bolen bir yaklasim denemistir. ASO
(adaptive subspace optimization) ve RSO (rotational subspace optimization) ismiyle
olusturulan alt uzay, optimizasyon yontemleri kullanilarak (SA, PSA gibi) siniflandirma
i¢in yeniden 6rneklendirilmistir. SA(Simulated Annealing) algoritmasi ve karar agacinin
yiiksek AUC 6l¢timiine ulastigi ve basarili oldugu goériilmiistiir (Babu, Rao, Rao, & Kiran,
2023).

Popiiler yeniden oOrnek tekniklerinin siniflandiricilarin  basarisinin - nasil
etkiledigine dair yapilan ¢alismada veri setinin (Distress Analysis Interview Corpus)
dengesiz halde ve dengeli hale getirildikten sonraki siniflandirma basaris1 test edilmistir.
Dengeli hale getirmek i¢in asir1 drnekleme benzeri olan MTnet algoritmasi uygulanmistir.
SMOTE metodunun asir1 uyum saglama dezavantaji géz Oniine alindiginda tek bir
oversampling veya undersampling yerine hibrit bir yontem uygulanmasi gerektigi
Onerilmistir (Ndaba, 2023).

Yukarida veri dengesizligi icin literatiirde Onerilen yontemlerden secilenler

hakkinda 6zet bilgiler verilmistir. incelenen ¢alismalarin genelinde deneysel ¢alismalarin



https://sci2s.ugr.es/keel/imbalanced.php sitesinden alinan veri kiimeleri tzerinde

gerceklestirildigi saptanmigtir. Basari Olgiitii olarak ROC egrisi altinda kalan alanin
ol¢iisti olan AUC, G-ortalama ve F-skor’un kullanildigi ama hem azinlik hem ¢ogunluk
sinifi igin ayn1 degeri veren AUC’un daha ¢ok tercih edildigi gériilmiistiir. Onerilen
yontemlerin siniflandirma basarisint 6lgmek ve tartigmak igin kullanilan baglica

algoritmalar ise karar agaclarinda C4.5 ve K-NN oldugu gézlemlenmistir.

1.2. Tezin amaci ve literatiire katkisi

Gergek diinya verilerinin bulundugu siniflandirma uygulamalarinda her zaman
dengeli bir veri kiimesi ile calismak miimkiin olmamaktadir. Literatiirde dengesiz
siiflandirma problemlerine farkli algoritma ve yaklasimlarla iyilestirme g¢alismalari
yaygin olarak bulunmaktadir. Dogal yasamdan esinlenerek ortaya ¢ikan algoritmalarin
problem ¢dziimiindeki basarilar1 da literatiirde kabul gormektedir. Bu algoritmalardan
birisi de insan bagisiklik sisteminden esinlenerek ortaya ¢ikan ve bir yapay bagisiklik
algoritmasi olan aiNet’dir. aiNet 6grenme algoritmasinin amaci, veriyi taniyan ve onun
yapisal organizasyonunu temsil eden iki boyutlu matris tipinde bir hafiza kiimesi
olusturmaktir. Diger bir deyisle aiNet algoritmasinin veriyi daha diigiik boyutlu bir kiime
ile temsil etme yetenegi mevcuttur. Hafiza matrisinin biiylikliiglinii baskilama esigi
parametresi kontrol etmektedir. Bu tez ¢alismasinda aiNet algoritmasinin bu hiper
parametresinin, veri kiimesinin dengesizlik oranina gore adaptif degismesi saglanarak
yeni bir az 6rnekleme ydntemi dnerilmistir. Onerilen yonteme aiNUS (aiNet tabanli az
ornekleme — aiNet based Under Sampling) ismi verilmistir. aiNUS ile, veri setindeki
cogunluk sinifinin yapisal organizasyonu temsil edebilen bir hafiza matrisinin elde
edilmesi amaglanmaistir.

Bilgimiz dahilinde, aiNet algoritmasmin bir az Ornekleme yoOntemi olarak
kullanilip veri dengesizligi problemine bir ¢6ziim olarak sunuldugu bir caligma literatiirde

yer almamaktadir.
1.3. Organizasyon yapisi
Bu tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Girig boliimiinde konu ile ilgili

genel bilgiler verilmis, tezin amaci ve literatiire katkisi anlatilmistir. Tez metninde

Literatiir Taramasi baghgi altinda sinif dengesizligi problemi ve ¢oziimleri i¢in yapilmis
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calismalardan bahsedilmistir. Genel Bilgiler basligi, dengesiz siniflandirma problemi ve
¢ozlim yontemleri, tezde kullanilacak olan siniflandirma algoritmalar1 ve yapay bagisiklik
sistemleri ile bilgiler icermektedir. Materyal ve Metot basligi altinda bu ¢alisma
kullanilan veri setleri, algoritmalar ve degerlendirme yontemleri ile ilgili a¢iklamalar
bulunmaktadir. Arastirma Bulgulari ve Tartigsma, deneysel sonuglarin degerlendirildigi

basliktir. Sonu¢ kisminda ise tiim ¢aligsma hakkindaki genel ¢ikarimlara yer verilmistir.



2. GENEL BILGILER

Bu boliimde oncelikle dengesiz veri setleri ve ¢6ziim yontemleri hakkinda bilgi
verilecek, sonrasinda siniflandirma yontemleri ve yapay bagisiklik sistemlerinden

bahsedilecektir.

2.1. Dengesiz Siniflandirma Problemi

Veri seti, bir konu ile ilgili farkli nitelik ve etiket degerlerine sahip gozlemler
kiimesi olarak tamimlanabilir. Ornegin bir hastalik ile ilgili veri setinde cinsiyet, kan
degerleri, konuyla ilgili farkli 6l¢iim degerleri gibi niteliklerin ve bunlara bagl olarak
hastalik tanisi ile ilgili pozitif veya negatif bir etiketin olmasi beklenir. Veri setlerindeki
siif etiketlerinin sayica birbirine yakin olmasi sinifin dengeli oldugunu gosterir. Ancak
gercek diinya problemlerinde her zaman dengeli olmamaktadir. Dengesiz veri seti
(Imbalanced Dataset) problemi smiflar arasindaki sayica farkin ¢ok olmasindan
kaynaklanan ve smiflandirma algoritmalarinin ¢aligmasint etkileyen ©Onemli bir
problemdir (He & Garcia, 2009). Siniflar arasindaki dengesizlik orani, IR (Imbalance
Ratio) olarak tanimlanir ve ¢ogunluk sinifin azmlik sinifa orani olarak hesaplanir
(Hasanin, Khoshgoftaar, Leevy, & Bauder, 2019).

Dengesiz veri setleri tizerinde caligtirilan algoritmalarin, 6grenme asamasinda
asir1 6grenme veya Onyargi olusturma gibi sorunlarla karsilagmasi ytiksek bir ihtimaldir.
Cogunluk olan sinifa yonelinmesi ve azinlik sinifin ihmal edilmesi algoritmanin saglikli
sonuglar vermesini engeller (Tsai, Lin, Hu, & Yao, 2019). Dengesiz siniflandirma
probleminde kullanilan ¢oziimler iki baslik altinda incelenebilir. Bunlar Veri diizeyinde

coziimler ve Algoritmik diizeyde ¢oziimlerdir (Fernandez vd., 2008).

2.1.1. Az ve Asir1 Ornekleme Metotlar

Dengesiz siiflandirma problemlerinde veri diizeyinde ¢oziimler igin, var olan
veri kiimesinde degisiklikler yapan ¢esitli yontemler onerilmistir (Haixiang vd., 2017).
Veri diizeyinde ¢6ziim i¢in Onerilen yontemler; az 6rnekleme (undersampling) ve asir1
ornekleme (oversampling) olarak iki baslik altinda toplanabilir. Bu iki temel yeniden

ornekleme islemleri baz alinarak gelistirilen yontemler literatiirde mevcuttur (Hasanin



vd., 2019). Verilerin yeniden toplanmasi veya sentetik veri liretme gibi uygulamalar da

problem ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir (Saglam, 2021).

2.1.1.1.Az 6rnekleme (Undersampling)

Dengesiz siniflandirma problemi, siniflar arasindaki 6rneklem sayilarindaki
belirgin farktan kaynaklanan bir sorundur. Gézlem sayilarina gore siniflar "azinlik" ve
"cogunluk" smiflar1 olarak adlandirilir (He & Garcia, 2009). Genel olarak
tanimlandiginda, siniflar arasindaki sayisal dengesizligi ortadan kaldirmak i¢in ¢ogunluk
siifinin  6rnek sayisin1  azaltma islemine “Az Ornekleme (Undersampling)”

denilmektedir.

Az Ornekleme

™, Cogunluk S
~N Orneklemi

N
— N
- I __E?l=

Orjinal Veri Seti

Sekil 2.1. : Az Ornekleme (Undersampling)

RUS (Random UnderSampling), azinlik ve ¢ogunluk siniflar1 arasindaki fark
onemli Olclide azalana kadar ¢ok olan 6rneklerin rastgele atilmasi seklinde ¢calismaktadir.
Oldukga basit ve yaygin kullanilan bu yontemle atilan verilerin rasgele segilmesi
smiflandirma i¢in 6nem tasiyan verilerin de atilmasi ihtimalini tagimaktadir Peng & Park,
2022). Yogunlastirilmis en yakin komsu yontemi (CNN -Condensed Nearest Neighbors)
az ornekleme i¢in kullanilan yontemlerden biridir (Hart, 1968). Bir 6rneklemin veri seti
icinden kaldirip kaldirilmayacagina dair en yakin komsu hesaplamalar1 baz alinir. Tomek
Links metodu, 1976 yilinda Tomek tarafindan ortaya atilmistir (Tomek, 1976). Atilacak

orneklem iki farkli siniftan secilen komsular arasinda hesaplamalar yapilarak belirlenir.



2.1.1.2 Asirn ornekleme (Oversampling)

Dengesiz veri setlerinde azinlik sinifin 6rneklem sayisinin arttirilarak temsillerin
birbirine yaklastirilmasi islemine Asir1 6rnekleme (Oversampling) denilmektedir.
Orneklem sayisinmn artmasina sebep oldugu icin kiigiik boyutlu veri setlerinde daha ¢ok

tercih edilmektedir (Ciiriikkoglu, 2019).

Asiri Ornekleme

Azinhk

o
sinifimin f;*’ -

Orjinal Veri Seti

Sekil 2.2. Asir1 6rnekleme (Oversampling)

ROS (Random OverSampling), asir1 6rnekleme islemleri arasinda en bilinen ve
eski yontemdir. RUS calisma prensibiyle benzer olup azinlik sinifi i¢inden rastgele
secilen orneklerin kopyalanarak 6rneklem sayisinin artmasini amaglamaktadir. SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling TEchnique), sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi
cok tercih edilen bir agir1 6rnekleme yontemidir. Azinlik sinifi igerisinde rastgele bir
kopyalama yerine, secilen bir 6rnegin komsularin1 baz alarak yeni sentetik 6rnekler
tiretilmesini saglamaktadir (Ciirikoglu, 2019). SMOTE yonteminden yola ¢ikarak
sentetik veri iretilmesini saglayan farkli yaklasimlar vardir. Bu sebeple literatiirde
yeniden Ornekleme yontemleri altinda sentetik veriler iiretme basligi da ayrica ele
alinmaktadir.

ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling approach) Uyarlanabilir Sentetik
Ornekleme Yaklasimi, SMOTE gibi sentetik veriler iiretir. Calisma prensibi hangi sayida
ornek tretilecegi konusundan farklilik gosterir. Her o6rnege karsilik iiretilecek sentetik

veriler olasilik dagilim fonksiyonu kullanarak belirlenir (Aydin, 2020).
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2.1.2. Kullamilan Simiflandirma Yontemi

Smiflandirma, bir verinin hangi etikete sahip olacagini belirlemek icin yapilan
islemdir. Literatiirde farkli algoritmalar ve prensipler kullanilarak siniflandirma modelleri
olusturulmaktadir (Sahinbas, 2019). Karar agaclari smiflandirma yaklagimlarindan
yaygin kullanilan yontemlerden biridir. Kok ve diigimlerden olusan karar agaci, verilerin
karar diiglimiine gore yerlestirilmesiyle aga¢ goriiniimii olusturur.

C4.5 karar agaci, bilgi kazanimi ile diigiimleri olusturarak verilerin dengeli
boliinmesini hedefler. ID3 algoritmasinin bir tlirevi olup, normalizasyon ve budama gibi
islemlere sahip olmasiyla farklilik kazanir.

Literatiirdeki standart dengesiz veri setlerinin smiflandirma basarilarinin
karsilastirilmasinda siniflandirici olarak ¢ogunlukla kullanilan algoritmalardan birisi
C4.5 karar agaci algoritmasidir (M. Galar vd., 2012). Elde edilen sonuglarin, literatiirde
popiiler olan diger yontemlerle de tartisilabilmesi ig¢in bu sebeple tez ¢alismasinda karar

agacinin siniflandirict olarak kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

2.1.3. Basan Olgiitleri

Siiflandirma algoritmalarinin basarisint degerlendirmek i¢in ¢esitli performans
6lgtim metrikler kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi (confusion matrix) modelin verdigi
tahmini sonuglar ile gergek sonuglarinin 6zetini ve iliskilerini sunan bir tablodur. Dort
farki kategoride bilgi igerir. Bunlar Dogru Pozitif (TP- True Pozitif), Yanls Pozitif (FP -
False Pozitif), Dogru Negatif (TN - True Negatif), Yanlis Negatif (FN - False Negatif)
alanlaridir. Pozitif ve Negatif ifadeleri sinif etiket degerlerini temsil eder. Matriste yer
alan True ve False ifadeleri ise sirasi ile tahmin edilen simf etiketi ile gercek sinif
etiketinin eslestigini ve eslesmedigini gosterir. Bu alanlarin matris iizerinde hangi
bolgeye denk geldigi Sekil 2.3’te gosterilmistir. Sekilde gdsterilen alanlarin agiklamalari
asagida verildigi gibidir.

True Positive (TP): Siniflandirma modelinin dogru bir sekilde pozitif olarak
tahmin ettigi 6rnek sayisin;

True Negatif (TN): Smiflandirma modelinin dogru bir sekilde negatif olarak
tahmin ettigi 6rnek sayisini;

False Negative (FN): Smiflandirma modelinin negatif olarak tahmin ettigi, ancak

gergekte pozitif olan 6rnek sayisini;
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False Positive (FP): Simiflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi, ancak

gercekte negatif olan 6rnek sayisini gosterir.

Gergek Degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
=
@
O Pozit (1) TP FP
o]
1]
o
k=
E Negatif (0)
egats
[1]
= FN ™

Sekil 2.3. Karisiklik Matrisi

Karmasiklik matrisinde bulunan bu alanlar kullanilarak c¢esitli siniflandirma
basar1 Olgiitleri hesaplanabilir. Dogruluk (Accuracy) bu kriterlerden en bilinen ve en
yaygin kullanilan olgiittiir ve formiilii esitlik 2.1°de verilmistir. Dogru tahmin edilen

sonuglarin sayisinin, tiim veri kiimesinde bulunan kayit sayisina orani olarak hesaplanir.

o TN+TP
Dogruluk (Accuracy) = e — (2.1)

Normal dagilimli veri kiimelerinde dogru tahminlerin ve dolayisiyla
dogruluk degerinin fazla ¢ikmasi model degerlendirmesi i¢in yeterli olabilir. Ancak
dengesiz veri setlerinde siniflandirma algoritmast ¢ogunluk sinifina egilme potansiyeli
tasidigindan azinlik sinifina ait tahminlerde kayiplar yasanabilir. Spam e-postalarin, kredi
kartlar1 dolandiricilig1 ya da nadir goriilen hastaliklarin tespiti gibi problemlerde 6nemli
olan azinlik sinifinin tahmin edilmesidir. Ornegin, gercekte hasta olan bir kisiyi hasta
olarak etiketleyebilmek modelin basarisini gosterir. Bu nedenle dengesiz siniflandirma
caligmalarinda kullanilan basar1 6lgme metriklerinin ¢esitlendirilmesi, model hakkinda
daha dogru sonuglar verir.

Hem azinlik sinifi, hem de ¢ogunluk siifi icin ayni degeri iirettigi icin dengesiz
veri kiimelerinin siniflandirma basarisinda egri altina kalan alan degeri (AUC — Area
under Curve) basari Olgiitii literatiirde siklikla kullanilmaktadir (M. Galar vd., 2012).

Bundan dolay1 tez ¢alismasinda, AUC basar1 6lgiitli onerilen yontemin basarisini dlgmede
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ve diger yontemler ile tartisirken kullanilmistir. AUC, ROC (Receiver Operating

Characteristic) egrisi altinda kalan alanin 6l¢iitiidiir.

0.8
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Sekil 2.4. Ornek bir ROC egrisi grafigi

Sekil 2.4’de bir 6rnegi verilen ROC egrisi grafiginin eksenlerinde yer alan True
Positive Rate (gercek pozitif oran) ve False Positive Rate (yanlis pozitif oran) sirast ile

Esitlik 2.2 ve Esitlik 2.3 kullanilarak hesaplanmaktadir.

TP

TruePositiveRate = (2.2)
TP+FN

FalsePositiveRate = —— (2.3)
FP+TN

AUC = 1+TPrate—Fprate (24)

2

AUC degeri ise Esitlik 2.4 kullanilarak hesaplanir. FPR, negatif smif olan
orneklerin ne kadarmin yanhishikla pozitif olarak tahmin edildigini belirtirken, TPR,
pozitif siif olan 6rneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edildigini
belirtir. Bir ROC egrisinin iist sol kdsesinde ideal bir model bulunur. Bu nokta yiiksek
TPR'ye ve diisiik FPR'ye sahip en ideal modeli temsil eder. ROC egrisi altinda kalan
alanm olgiisti olan AUC, modelin siniflandirma performansini tek bir degerle dzetler.
AUC’un alabildigi degerler, O ile 1 araliginda degisir ve 1'e ne kadar yaklasirsa, modelin
0 kadar iyi performansa sahip oldugunu sdylenir. AUC degerinin 1’e yaklagsmasi siniflar
arasindaki ayrimin giiclii ve algoritmanin siiflandirma basaris1 yiiksek oldugu anlamina
gelir. Sekil 2.4°de verilen 6rnekte A ve B olmak iizere iki siniflandirma modeline ait ROC

egrileri ¢izilmistir. A modeline ait egri altinda kalan alan, B modeline ait egri altinda
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kalan alandan daha biiyiik oldugu i¢in A modelinin, B modelinden daha basarili oldugu

sOylenebilir.
2.1.4. Normalizasyon

Veri setinde yer alan nitelik degerleri farkli araliklarda olabilmektedir. Ornegin
bir nitelik 0 ile 0,5 arasinda deger alirken diger bir nitelik 1000 ile 5000 arasinda deger
alabilmektedir. Bu da 6zellikle veri kayitlar1 arasinda Oklid gibi formiiller kullanilarak
mesafe hesabi yapilirken, kiiclik degerler araligina sahip niteligin etkisinin olmamasina
sebep olmaktadir. Bu sebeple nitelik degerleri ayni deger araliklarina sahip olacak sekilde
dontistiirilmekte yapilan isleme de normalizasyon denilmektedir. Verilen esitlik 2.5

kullanilarak, veri kiimesindeki bir nitelik [0-1] araligina normalize edilir.

_ X—Xmin
xnormal_deger - Xmax—Xmin (2-5)

Burada, x normalize edilmek istenilen nitelik degerini; x,,;, normalize edilmek
istenilen nitelik siitundaki en kiigiik degeri; x,,,, Normalize edilmek istenilen nitelik
situndaki en buylk degeri; Xnormar deger 15€¢ normalize edilmis X degerini

gostermektedir.
2.2. Yapay Bagisiklik Sistemleri

Insan bagisiklik sistemi, viicudu enfeksiyonlara ve hastaliklara kars1 koruyan
karmasik bir savunma sistemidir. Diger bir deyisle, bagisiklik sistemi hizli ve etkili cevap
verme yetenegine sahip karmagik bir ag yapisi olarak tanimlanabilir. Viicuda girmeye
calisan zararli organizmalar1 (6rnegin, viriisler, bakteriler, mantarlar, parazitler) tantyarak
tepki gosterir ve viicudu korur. Zararli organizmalara genel olarak Antijen (Ag - Antigen)
ismi verilir. Insan Bagisiklik sistemi, 6grenme, oOriintii tanima, hafiza olusturma,
optimizasyon, farkliliklarin genellestirilmesi ve gliriiltii tolerans1 gibi ¢ok ¢esitli islemleri
gerceklestirebilen hiicrelerden olusan bir yapiya sahiptir. Bu 6zelliklerinden dolay1 dogal
bagisiklik sisteminden esinlenerek Yapay Bagisiklik Sistemleri (YBS) gelistirilmistir.

Yapay bagisiklik sistemleri, problemleri ¢6zmek icin kullanilan adaptif

sistemlerdir. Bu sistemler, bagisiklik fonksiyonlarini, prensiplerini ve modellerini
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gozlemleyerek ve teorik bagisikliktan ilham alarak tasarlanmiglardir. Yapay bagisiklik
sistemlerinin baglica kullanim alanlar1 arasinda oriintii tanima, hata ve anormallik tespiti,
veri madenciligi, makine 68renmesi, arama ve optimizasyon problemleri, giivenlik ve

bilgi sistemleri bulunmaktadir.

YBS modellerini dort ana baslik altinda toplayabiliriz.

e Kemik ilik Modeli (Bone marrow model): Hiicre ve molekiillerin
repertuarlarinin tiretilmesi i¢in kullanilirlar.

e Timmus Modeli (Thymus Model): Self/nonself ayrimimi yapabilme
kabiliyetine sahip hiicre ve molekiillerin repertuarlarinin iiretilmesi igin
kullanilirlar.

e Klonal Segcme Algoritmalar1 (Clonal Selection Algorithms): Bagisiklik sistemi
bilesenlerinin harici ¢evre ve antijenler ile olan etkilesimin nasil olacagini
kontrol eder.

e Bagisiklik Ag Modelleri (Immune Network Models): Kendi yapilarini,
dinamiklerini ve meta dinamiklerini iceren bagisiklik aglarim

modeller(Acilar, 2013).

Bagisiklik sistemi, uyarici bir mikroorganizma tarafindan aktivasyon olmadigi
durumda pasif bir konumda bulunur; ancak antijenik bir yap1 tarafindan uyarildiginda
dinamik bir hal alir ve B hiicreleri antikor (Ab - Antibody) tiretir. Antikorlar savunma
mekanizmasinin ana elemanlaridir. Bagisiklik sisteminin bu elemanlari, antijenleri
tanima ve diger antikorlar tarafindan taninabilme yetenegine sahiptir. Bu da sistemin
stirekli dinamik bir yapida oldugunu gosterir.

Klonal se¢me prensibi, yalnizca antijenik bir yapi tarafindan uyarildigi zaman
sistemin dinamik hale gectigi durumlar1 modellerken; bagisiklik ag modelleri, klonal
segme prensibinden farkli olarak bagisiklik sisteminin her zaman dinamik olan bir

yapisini modellemektedir.

2.2.1. aiNet algoritmasi

De Castro ve Von Zuben (2001) tarafindan gelistirilen ve veri analizi, veri tanima

ve smiflandirma icin kullanilabilinen bir yapay bagisiklik ag modeli olan aiNet
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algoritmasi, antikor adi verilen ve birbirleriyle baglantili hiicrelerden olusan bagisiklik
sistemini temsil eder. Antikorlar antijenleri tanima ve diger antikorlar tarafindan
taninabilme yetenegine sahiptir. Bagisiklik ag teoreminin 6ziinde bu yetenek vardir. Bu
antikorlarin (Ab), sisteme girebilecek antijenlerin (Ag) dahili 6riintiisiinii olusturdugu ve
sakladig1 ve sisteme o ana kadar girmis olan tiim antijenleri temsil edebilen bir ag yapist

olusturabildigi varsayimiyla calisir.

2.2.1.1 Duyarhlik Kavram ve Hesaplanmasi

Olusturulacak agda girig oriintiileri, viicuda giren zararli mikro organizmalari
temsil eden antijenlerdir ve Ag simgesi ile gosterilir. Ag ile Ab arasinda ve Ab ile Ab
arasinda anahtar ile kilit arasindaki iliskiye benzeyen bir iliski vardir ve duyarlilik

kavramu ile 6l¢iiliir. Antijen arasinda Bu duruma bir 6rnek sekil 2.5te gosterilmistir.

Antijen

\
LI

Antikor

Sekil 2.5. Antijen ve antikor arasindaki anahtar Kilit iliskisine 6rnek bir gosterim

Sekil 2.5’den de goriildiigii tizere, birbirlerinden ne kadar farkli iseler birbirlerini
tamamlamasi: ve uyusmasi orani fazladir. Duyarlilik hesaplamak i¢in bu galismada

formiilii esitlik 2.6°da verilen Oklid Mesafesi kullanilmustir.

Duyarllik;; = z\/ZlL,:l(Agj-’ — AbP)? (2.6)

Burada, L tane nitelige sahip bir veri kiimesi i¢in popiilasyondaki i. antikor
Abi=<Ab}, Ab?,......, Ab{> ve |. antijen Agi=<Agj, Ag}......., Ag’> seklinde temsil

edilmistir.
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2.2.1.2 aiNet algoritmasinin islem adimlari

Bu bolimde oncelikle aiNet algoritmasinda gegen simgelerin anlamlar1 ve

devaminda s6zde kodunun islem adimlar1 verilmistir.

Ab: N tane elementten olusan mevcut Ab dagarcigmi (Ab € SNL)

Abgmy: Toplam hafiza Ab dagarcigini, m elementten olusuyor (Abgmy € S™,
m=<N)

Ag: M elemandan olusan antijen popiilasyonu (Ag € SM*\)

dj: tim Ab’lerin-Ab; (i=1,...,N) Agj antijenine olan duyarliliklarinin bulundugu
vektor.

S: her Abi-Abj cifti arasindaki benzerlik matrisi. sij elementlerinden olusuyor.
(ij=1,...,N)

C: Nc tane elementten olusan, Ab’lerden tiiretilen klon seti (C € SNL)

C*: duyarhlik olgunlagmasi (affinity maturation) isleminden sonraki C
popiilasyonu

dj: Ag;j antijeni ile C* setinin her klonu arasindaki duyarliliklari iceren vektor.

q; Secilecek olgun Ab’lerin ylizdesi

Mj:Agj antijent i¢in klonsal hafiza

Mj*: Agj antijeni i¢in sonucta olusan klonsal hafiza

o4d: dogal 6liim esigi

ts: baskilama esigi

aiNet Ogrenme algoritmasmnin amaci, veriyi taniyan ve onun yapisal

organizasyonunu temsil eden bir hafiza seti olusturmaktir. Bu kiimenin dogrulugu ve agin

esnekligi ise antikor belirliligi ile kontrol edilir. Ab’ler ne kadar 6zel olurlarsa, agdaki

eleman sayisi da o kadar fazla olur. Antikor belirliligini ise baskilama esigi (ts)

parametresi kontrol eder. aiNet ag yapisinda iki farkli birim igin duyarlilik hesaplanir.

Bunlardan ilki, Agj-Abi ciftleri arasindaki duyarlilik 6lgiitii olan didigeri ise Abj-Ab;

ciftleri arasindaki duyarlilik 6l¢iitii olan s;;’dir.

Ag cikisi olarak hafiza antikorlarinin koordinatlarinin yer aldigi Abgmy matrisi ile

bu antikorlar arsindaki benzerlikleri barindiran bir S matrisi elde edilir. Abgmy matrisi,

aiNet’e sunulan Ag’lerin bir imajini temsil ederken, S matrisi ise hangi ag Ab’lerinin

birbirleri ile baglantili olduklarini ve bu baglantilarin derecelerini temsil eder, bagka bir
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deyisle genel ag yapisini temsil etmis olur. Tablo 2.1°de aiNet 6grenme algoritmasini

islem adimlar1 verilmistir.

Tablo 2.1. aiNet algoritmasinm iglem adimlari

(1.1.1)
(1.1.2)

(1.1.3)

(1.1.9)

(1.1.5)

(1.1.6)

(1.1.7)

(1.1.8)

(1.1.9)

(1.1.10)

belirle:

(1. Her iterasyon igin, yap

(1.1)  Her antijenik Ag;, j=1,...m 6riintiisii i¢gin:

Bu antijenin tiim Aby’lerle (i=1,...N) olan d;; duyarliliklarini belirle.

Bu duyarliliklara bakarak, duyarliliklart en yiiksek olan n tane Ab’yi se¢ ve
bir Abgny alt seti olugtur.

Secilen bu n tane Ab, dij duyarliliklarina bagli olarak ¢ogalacaklar ve C klon
seti olusturacaklardir. Her Ab i¢in, eger duyarlilik daha yiiksekse klon
biiyiikliigii de daha biiyiik olacaktir.

Olusturulan bu C klon setini, duyarlilik olgunlastirma islemine tabi tut ve
olgunlasmis bir C* klon seti ortaya ¢ikar- C’deki her k Ab’si ax orant ile
mutasyona ugrar. Bu o orani da her Ab’nin antijenik duyarlihig: d;; ile ters
orantilidir. Yani yiiksek duyarlikli Ab’ler diisiik, az duyarlikli Ab’ler yiiksek
bir mutasyon orani ile mutasyona ugrarlar: Cy*=Cy+ax(Agi-Ck); k=1,...Ng;
i=1...N

Agj antijeni ile C* setinin her elemani arasindaki duyarliliklari-dy jj ile hesapla
C* seti igerisinden, en yiiksek dk;j duyarliligi olan Ab’lerin %gq; ‘sini se¢ ve
M; klonsal matrisine koy

Apoptosis: Mj klonsal hafizasinda Dy j>c4 olan tiim elementleri ele. Yani Ag;
antijenine olan uzakliklart dogal 6liim esigi denilen c4°den biiyiik olan tiim
hafiza antikorlarini 6ldiir.

Ag Etkilesimleri: Klonsal hafizanin elemanlarinin her biri arasindaki
benzerlik derecesi Six ‘yi hesapla (s x =0 oldugunda benzerlik maksimumdur):
Sik=||M;j,i-Mjul] . 1,k=1,...Nc

Klonsal baskilama: benzerlik dereceleri baskilama esiginden diisiik olan (yani
benzerlikleri fazla olan) - six <t tiim klonsal hafiza elemanlarini ele.
Network olugturma: Toplam Ab hafiza matrisi ile sonugta olugan M;* klonsal

hafiza matrisini ardigik bigimde birlestir: Abgmy=[ Abgmy; M;j*]

(1.2)  Network etkilesimleri: Abgmy icindeki tiim hafiza B’leri arasindaki Benzerlik derecelerini

six=|| Abgmy' - Abgmy¥||, i,k=1,...m
(1.3)  Network baskilama: benzerlik dereceleri baskilama esiginden diisiik
olan (sik<ts) tiim hafiza Ab’lerini ele
(1.4)  Toplam Ab matrisini olugtur: Ab=[ Abgmy; Abga]
(2) Durma sartin1 test et(de Castro ve Timmis 2002).
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aiNet algoritmasinin egitimini durmak i¢in asagidaki sartlardan birini saglamasi
gerekmektedir.
1. Daha 6nceden belirlenmis iterasyon sayisina ulastiginda
2. Daha 6nceden belirlenmis antikor sayisina ulastiginda;
3. Antikorlar ile antijenler arasindaki ortalama hata istenen degerin altina
distiigiinde
4. Birbirini takip eden k adim boyunca ortalama hata degeri belirlenen degerin

altinda kaliyorsa durdurma sart1 saglanmis olur. (de Castro ve Timmis 2002).

st ++ 01
+ el
+ 7 +, == 0 o1
++ 012
+ T (3008

Sekil 2.6. aiNet’in grafiksel gosterimi

Ag cikisi olarak hafiza antikorlarinin koordinatlarinin yer aldigi Abgmy matrisi ile
bu antikorlar arasindaki benzerlikleri barindiran bir S matrisi elde edilir. Abgmy matrisi,
aiNet’e sunulan Ag’lerin bir imajin1 temsil ederken, S matrisi ise hangi ag Ab’lerinin
birbirleri ile baglantili olduklarin1 ve bu baglantilarin derecelerini temsil eder, baska bir
deyisle genel ag yapisini temsil etmis olur. Sekil 2.6’da bir veri setinin hafiza kiimesi
olarak nasil temsil edildigine grafiksel bir 6rnek verilmistir. Y1ldiz seklinde elemanlardan
olusan veri kiimesine, aiNet uygulandiktan sonra dort daire ile gosterilen Abgmy matrisi

ile temsil edilebilir hale gelmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Kullamilan Veri Setleri
Onerilen az 6rnekleme ydntemin performans: 6lgmek icin deneysel ¢alismalar

gerceklestirilmis ve sonuglar boliim 4’te sunulmustur. Bu ¢alismalarda kullanilan veri

kimeleri, https://sci2s.ugr.es/keel/imbalanced.php sitesinde bulunan ve literatiirde

siklikla kullanilan kiimelerden se¢ilmistir. Se¢im isleminde verinin dengesizlik oranlari
g6z oniinde bulundurulmustur. Dengesizlik orant IR formiilii esitlik (3.1) kullanilarak

hesaplanir.

ogunluk sinifin boyutu
IR = & finboy (3.1)
Azinlik sinifin boyutu

Dengesizlik orani (IR) 1,5-9 arasinda olan kiimelerden on tane ve 9’dan biiyiik
olan kiimelerden yedi tane olmak iizere toplam 17 veri seti se¢ilmistir. Segilen veri
kiimeleri arasindan en diisiik dengesizlik oran1 1,86 iken, en biiylik dengesizlik orani
39,15°dir. Kullanilan veri setlerine ait dengesizlik oranlari, 6zellik sayilari, Azinlik ve
cogunluk sinifinda yer alan kayit sayilar1 ve toplam kayit sayisi Tablo 3.1°de sunulmustur.
Veri setlerindeki 6znitelik ve 6rneklem sayilar farkli olmakla birlikte tiim veri setleri iki

adet sinif etiketine sahiptir.

Tablo 3.1. Kullanilan veri setleri ve dzellikleri

No Veri set Adi IR Degeri  Ozellik Sayis1  Azinhk Cogunluk Toplam
Sinifi Siifi Kayit
Sayisi
1  ecoliOvsl 1,86 7 77 143 220
2 wisconsin 1,86 9 239 444 683
3 iris0 2,00 4 50 100 150
4 glassO 2,06 9 70 144 214
5 vehicle2 2,52 18 218 628 846
6 glass-0-1-2-3vs_4-5-6 3,19 9 51 163 214
7 ecolil 3,36 7 77 259 336
8  new-thyroid2 4,92 5 35 180 215
9 ecoli2 5,46 7 52 284 336
10 ecoli3 8,19 7 35 301 336
11 vowel 10,10 13 90 898 988
12 glass-0-1-6_vs 2 10,29 9 17 175 192
13 page-blocks-1-3 vs 4 15,85 10 28 444 472
14  abalone9-18 16,68 8 42 689 731
15 shuttle-c2-vs-c4 20,50 9 6 123 129
16 glass5 22,81 9 9 205 214
17  ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 39,15 7 7 274 281



https://sci2s.ugr.es/keel/imbalanced.php
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Veri setlerinin 6znitelik sayilart degisken olup, abalone9-18 veri kiimesindeki bir
stitun hari¢ hepsi nicel veri tiriindeki degerlerden olugsmaktadir. “abalone9-18” veri
setindeki cinsiyet Ozelligi kategorik veri oldugu icin veri setinden kaldirilmistir.
“Wisconsin” veri seti disindaki diger verilerde kayip veri bulunmamaktadir. Kayip veri
barindiran satirlari veri setinden silinmistir.

Veri setleri iizerinde aiNet algoritmasi ¢alistirilmadan once, timi esitlik 2.5

kullanilarak normalizasyon islemine tabi tutulmustur.

3.2. aiNet algoritmasi tabanh yeni bir az 6rnekleme yontemi: aiNUS

Gergek diinya verilerinin bulundugu siniflandirma uygulamalarinda her zaman
dengeli bir veri kiimesi ile ¢aligmak miimkiin olmamaktadir. Dengesiz veri kiimelerine
direkt uygulanan siniflandirma algoritmalarinin performansi, genellikle azinlik sinifini
simiflandirmada yetersiz kalmaktadir. Literatiirde, dengesiz siniflandirma problemlerine
farkli algoritma ve yaklasimlarla gerceklestirilen iyilestirme ¢alismalar1 yaygin olarak
bulunmaktadir. Diger yandan, dogal yasamdan esinlenerek ortaya ¢ikan algoritmalarin
problem ¢oziimiindeki basarilart da literatiirde kabul gormektedir. Bu algoritmalardan
birisi de insan bagisiklik sisteminden esinlenerek ortaya ¢ikan ve bir yapay bagisiklik
algoritmasi olan aiNet’dir. aiNet 6grenme algoritmasinin amaci, veriyi taniyan ve onun
yapisal organizasyonunu temsil eden iki boyutlu matris tipinde bir hafiza kiimesi
olusturmaktir. Diger bir deyisle aiNet algoritmasinin veriyi daha diisiik boyutlu bir kiime
ile temsil etme yetenegi mevcuttur. Buna grafiksel bir 6rnek sekil 2.6’da verilmistir.

aiNet algoritmasi sonucunda elde edilen hafiza matrisinin biiyilikliigiinii baskilama
esigi (ts) hiper parametresi kontrol etmektedir. Bu tez galismasinda aiNet algoritmasinin
bu hiper parametresinin, veri kiimesinin dengesizlik oranina gore adaptif degismesinin
saglandig1 yeni bir az drnekleme ydntemi dnerilmistir. Onerilen yonteme aiNUS (aiNet
tabanli az 6rnekleme — aiNet based Under Sampling) ismi verilmistir. aiNUS ile, veri
setindeki ¢ogunluk sinifinin yapisal organizasyonu temsil edebilen bir hafiza matrisinin
elde edilir.

Algoritmadaki baskilama esik degeri (tS) arttikca yenilenen hafiza matrisinin
boyutu azalmaktadir. Dengesiz oraninin (IR) yiiksek olmasi ¢ogunluk ve azinlik sinifi
sayis1 arasindaki farkin ¢ok oldugu anlamma gelir. Ornegin 1 numarali veri set
(ecoliOvs1) IR oran1 1,86 (143/77) olarak, 14 numaral1 veri setinin (abalone9-18) IR orani
16,68 (489/42) olarak verilmistir. IR oran1 yiiksek olan veri setlerinde ¢ogunluk sinifin
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azinlik sinifina yakinsayabilmesi ve dengesizligin ortadan kalkmasi i¢in daha fazla
azalmas1 gerekmektedir. Bu sebeple algoritma igin sabit bir ts parametre belirlemek
yerine IR oranina gore baglh olarak degisen adaptif bir ts parametresi kullanilmistir. IR

degerine gore degisen adaptif ts degerleri tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2., IR degerine gore degisen adaptif ts degerleri

IR ts degeri

<9 0,1
9<IR<15 0,3
15<IR<21 0,4
21<IR<30 0,5

30< 0,7

Tablo 3.2°den de goriildiigi ilizere, eger IR dengesizlik oran1 9’dan kiigiik ise, ts
degeri 0,1; IR oran1 9 ile 15 arasinda ise ts degeri 0,3; IR orani 15 ile 21 arasinda ise ts
degeri 0,4 ; IR oran1 21 ile 30 arasinda ise ts degeri 0,5; IR orani 30’dan biiyiik ise 0,7
olarak atanir.

Durdurma kriteri igin, IR degeri 9°dan fazla olan veri kiimeleri i¢in hafiza
matrisinin boyutunun azinlik sinifinin boyutuna orani kontrol edilmistir. Belirlenen
maksimum iterasyon sayisina ulasmadan bu oran 2’nin altina diiser ise algoritma
sonlandirilmistir. Bu sayede az 6rnekleme islemi aiNet tabanli olarak gergeklestirilmistir.

Onerilen ydntemin genel semas sekil 3.1°de gosterilmistir.

AiNUS ile

Cogunluk Stf azaltilmis simaf

Egitim Seti

Azinlhik Simifi Birlestirilmis
Egitim Seti

Sekil 3.1. aiNUS az 6rnekleme semast

Sekil 3.1°de gosterildigi lizere, egitim veri setinin azinlik ve ¢ogunluk siiflar
belirlenmistir. (Kullanilan veri kiimelerinin timii esitlik 2.5’de verilen formiil
kullanilarak [0-1] araligina normalize edilmistir.) Cogunluk sinifina aiNUS uygulanmig

ve cogunluk sinifin1 temsil edecek olan hafiza matrisi elde edilmistir. Boylece az
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ornekleme islemi tamamlanmigtir. Hafiza matrisi ile azinlik sinifi birlestirilerek yeni
egitim kiimesi olusturulmus ve smiflandirici algoritmasina verilmeye hazir hale

getirilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda onerilen bir az 6rnekleme yontemi olan aiNUS un basarisini
arastirmak i¢in tablo 4.1°de verilen hiper parametre degerleri ile 17 farkl veri setine 5 kat
capraz dogrulama (5 cross fold validation) kullanilarak uygulanmstir. Test kiimeleri igin
capraz dogrulama yonteminden gelen AUC degerlerinin ortalamasi raporlanmistir. Bu

deneysel ¢alisma planin semasi sekil 4.1°de verilmistir.

Veri Seti

:

Ver1 set1 Normalize
edildi

| |

Test veri seft olarak

Egitim ver: set1 olarak

ayrildi

;

H

ayrilds

Aznhk simfi Cogunluk simfi
belirlends belirlend:
AiNUS ile Hafiza
Matrisi elde edildi

-

Azmnlik ve Cogunluk
sl birlestirildi

:

Siniflandiricr modeli
olugturuldu

p| Testbagansi dlculdn |

Sekil 4.1. Deneysel Calisma Plani

Baskilama esigi olan ts parametresi IR oranina gore 0,1 ile 0,7 arasinda adaptif
olarak degismektedir (Tablo 3.2). Eger hafiza matrisinin boyutu, azinlik sinifinin boyutun
iki katindan daha aza diiserse 30 olan iterasyon sayisinin tamamlanmasi beklenmeden,
algoritma erken sonlandirilmistir. Yapay bagisiklik ag modelinde network baskilama i¢in

ts esik degerinin kullanildig1 Tablo 2.1°de verilen aiNet algoritmasinin islem adimlarinda
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ifade edilmistir. Ab{m) hafiza matrisi i¢indeki, birbirleri arasindaki duyarlilik degeri igin
ts esik degerinden diisiik olan antikorlar1 elenir. Bunun igin ts esik degeri yiikseldikge,

algoritmadaki hafiza matrisi boyutu azalir.

Tablo 4.1. Algoritmada kullanilan hiper parametre agiklamalari ve degerleri

Adi Aciklamasi Degerleri
Ag  Antijenler Cogunluk Sinifi
ts Baskilama Esigi IR oranma gore 0,1 ile 0.7 arasinda adaptif olarak

degismektedir (Tablo 3.2).
N Her Ag icin segilecek en iyi Ab sayist1 5
N Klon sayi1s1 10
itr fterasyon Sayist 30 (IR<2 oldugunda erken sonlandirma uygulanmustir.)
Qi Yeniden secilecek klonlarin yilizdesi % 20
tp Budama Esigi 1

oh Hiper mutasyon orani 4

Sekil 4.1°de gosterildigi lizere aiNus algoritmasi Tablo 4.1’de verilen hiper
parametre degerleri kullanilarak uygulanmis ve ¢ogunluk sinifindan elde edilen hafiza
matrisi ile azinlik sinifi birlestirilerek yeni egitim seti olusturulmustur. KEEL Software
siniflandirma araglarindan C4.5 karar agaci secilerek model egitilmis ve test edilmistir.
Bu islem 5 kat capraz dogrulama igin tekrar edilmistir. Test kiimesi Siniflandirma
sonuglarina ait AUC o6lgiitii ortalamalari literatiirdeki diger yontemler ile tartigilabilmesi

icin Tablo 4.2°de sunulmustur.

Galar ve arkadaslar1 (2012), gerceklestirdikleri gbézden gegirme (review)
calismasinda dengeleme metotlarini bes baslik altinda toplamislardir: Bunlar 1) Topluluk
(ensamble) olmayan yontemler, 2) Klasik topluluk yontemleri 3) Boosting tabanli
topluluk yontemleri 4) Bagging tabanli topluluk yontemleri ve 5) Hibrit yontemlerdir.
Her baslik altindan yontemler i¢in 5 ¢apraz dogrulama kullanilarak, keel.es veri
kiimesinden alinan veri setleri ilizerinde performans analizleri gergeklestirilmistir (M.
Galar vd., 2012). Bu tez calismasinda Onerilen aiNUS yontemi topluluk olmayan
(nonensambe )bir yontemdir ve Galar ve ark. makalesinden her baslik altindan segilen bir
yontem ile kiyaslanmis ve tartisilmistir. Secilen yontemler ve agiklamalari su sekildedir:
En temel az Ornekleme yontemi RUS’in her iterasyonda AdaBoost ile kullanilmig
versiyonu klasik topluluk yontemler bashgindan, BAG Bagging tabanli yontemler
bashigindan, C21 cost-sensitive, boosting tabanli yontemler bagligindan, UB1 ¢ogunluk
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smifindaki, az drnekleme tabanli bagging tabali yontemler basligidan, EASY bagging ve
boosting yontemlerini bir arada kullanan hibrid yontemler basligindan se¢ilmistir (Mikel
Galar vd., 2012). Bunun yani sira, higbir dengeleme islemi yapilmadan veri setlerine

direkt C4.5 algoritmasi uygulanmis ve elde edilen sonuglar da Tablo 4.2’de sunulmustur.

Tablo 4.2. 5 kat ¢apraz dogrulama i¢in Test kiimesi siniflandirma sonuglarina ait AUC 6lgiitii ortalamalart

Veri Seti IR C45 RUS1 BAG UB1 C2 EASY AINUS
ecolio vs 1 1.86 09832 09691 09832 09693 09692 09796  0.9835
wisconsin 186 09454 009643 009668 09565 09653 09554  0.9443
iris0 200 099 099 098 099  0.99 0.99  0.9700
glass0 206 08167 08129 07802 08177 08101  0.783  0.8279
vehicle2 252 09561 009698 09547 09572 09729  0.9656  0.9352
glass0123_vs_456 3.19 09155 09302 0.8956 08939 09033 09725  0.9007
ecolil 3.36 0.8586 0.8829 0848 08978 0.8763  0.8844  0.8894
new-thyroid2 4.92 09373 09377 09488 09468 09575 09187  0.9409
ecoli2 5.46 0.8641 08989 0.8884 08704 0.8845  0.8858  0.8799
ecolia 8.19 0728 0.8563 07498  0.8824 0.8478  0.8917  0.8525
vowel 10.10 09706 009427 09433 09438 09706 0941  0.9578
glass016_vs_ 2 10.29 05938 06167 05526 06364 054 06129  0.6534
page-blocks13 vs 2 15.85 09978 009865 009978 09752 09978 09831  0.9831
abalone9-18 16.68 05983 06933 0604 07101 06954 06999  0.7376
shuttle-c2-vs-ca 20.50 0.95 1 08 09875 095 09875  1.0000
glasss 2281 08976 09427 0.8427 09488 09732 09488  0.9488
ecoli0137 vs 26 39.15 07481 07935 06981 07263 08154 07318  0.8535
Ortalama 0.8677 0.8934 08520 08888 0.8894  0.8901  0.8976

Tablo 4.2°deki sonuglar incelendiginde, alt1 adet veri setinde aiNUS’un daha
yiiksek sonug verdigi, geriye kalan on bir veri kiimesi iginde en iyi sonuca yakin ve kabul
edilebilir sonuglar iirettigi gézlemlenmistir. IR degeri 9’dan biiyiik olan yedi adet veri
kiimelerinden dort tanesi igin en iyi sonucu iireten yontem olmustur. Diger {i¢ii i¢inde az
bir fark ile ikinci ve ti¢lincii sirada yer almistir. Bu veri setleri, 10.10 IR degerine sahip
olan vowel, 15.85 IR degerine sahip olan page-blocks13_vs_2 ve 21.81 IR degerine sahip
olan glass5 kiimeleridir. Bu kiimeler i¢in elde edilen en iyi sonuglar sirasi ile 0.9706 ,
0.9978 ve 0.9732’dir. aiNUS kullanildiginda elde edilen sonuglar ise sirasi ile 0.9578,
0.9831 ve 0.9488’dir. Bu sonuglar adaptif tS mekanizmasiin aiNet algoritmasina
eklenerek yiiksek dengesizlige sahip veri kiimelerinde iyi ve rekabet¢i sonuglarin elde

edilmesi saglanmistir.
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Sekil 4.2 Kullanilan yontemlere gore test kiimesi i¢in algoritmalarin ortalama AUC degeri

Sekil 4.2°de test kiimeleri i¢in deneysel calismada kullanilan algoritmalara gore
elde edilen AUC basar1 dl¢iitlerinin ortalamasi verilmistir. Onerilen AiNUS az &rnekleme

yontemi 0,8976 ile en yiiksek degeri elde etmistir.

On yedi veri kiimesinden altisinda en iyi sonucu elde eden AiNUS’un en yiiksek
ortalama AUC degerini nasil elde ettigini anlamak i¢in Sekil 4.3’de sunulan grafigin
incelenmesi faydali olacaktir. Bu grafikte kullanilan algoritmalarin kag veri setinde basari
sirasinin 1’e esit oldugu gosterilmektedir. AINUS alt1 adet veri setinde birinci olurken,
diger veri setleri i¢in birinci olan algoritmalar farklidir. C2 yontemi dort veri seti ile ikinci
sirada yer alirken, diger algoritmalar ya bir ya iki veri kiimesinde birinci olabilmistir.
Daha ¢ok veri kiimesinde basari olan AiINUS’un ortalama AUC degeri de diger

algoritmalara gore yiiksek ¢ikmistir.

AINUS I 6
EASY e 2

C21 I 4

UBl e 2

BAG w1

RUS1 e 2

C45 I 2

0 1 2 3 4 5 6 7
Basari sirasinin 1 oldugu kiime sayisi

Sekil 4.3 Deneysel calismada kullanilan algoritmalarin basart sirasinin 1’e esit oldugu veri seti sayisi
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Tablo 4.3. 5 kat ¢apraz dogrulama i¢in Test kiimesi siniflandirma sonuglarina ait sira (rank) degerleri

Veri Seti IR ca5 RUS1 BAG UB1 c2 EASY  AiNUS
ecoli0_vs_1 18 2 6 2 4 5 3 1
wisconsin 18 6 3 1 4 2 5 7
iris0 200 1 1 2 1 1 1 3
glassO 206 3 4 7 2 5 6 1
vehicle2 252 5 2 6 4 1 3 7
glass0123_vs_456 319 3 2 6 7 4 1 5
ecolil 33 6 4 7 1 5 3 2
new-thyroid2 492 6 5 2 3 1 7 4
ecoli2 546 1 1 2 6 4 3 5
ecoli3 g19 7 3 6 2 5 1 4
vowel 1010 1 5 4 3 1 6 2
glass016_vs_2 1029 O 3 6 2 7 4 1
page-blocks13_vs_2 1585 1 2 1 4 1 3 3
abalone9-18 1668 1 S 6 2 4 3 1
shuttle-c2-vs-c4 2050 4 1 6 2 5 3 1
glass5 2281 4 3 5 2 1 2 2
ecoli0137_vs 26 3915 4 3 7 6 2 5 1
Ortalama basari sira degerleri 4.24 3.12 4.47 3.24 3.18 3.47 2.94

Tablo 4.3’de kat capraz dogrulama icin Test kiimesi siniflandirma sonuclarina ait
basart sira (rank) degerlerinin algoritmalara gore degerleri verilmistir. Sonuglar
incelendiginde 6zellikle yliksek IR degerine sahip veri kiimeleri i¢in AiNUS ilk 3 i¢inde
yer almaktadir. Sadece iki veri seti i¢in sonuncu olmus ve yedinci sirada yer almistir.
0,9443 ile en kotii sira degerine sahip oldugu Wisconsin veri setinde, en iyi sonucu 0,9668
ile BAG yontemi vermistir. Yedi yontem i¢inden yedinci diger kiime ise vehicle2’dir.
AINUS igin ortalama AUC degeri 0,9352 iken en yiiksek basar1 0,9729 ile C2 yontemi
tarafindan elde edilmistir. Bu iki durumda bile AiNUS’un rekabetgi ve kabul edilebilir

sonuglar trettigi gézlemlenmistir.

Ortalama basar1 siras1 (rank) belirlenirken Y adet yontemin, V adet veri kiimesi
tizerinde test edildigi varsayilir. Yontemler veri setleri lizerine ayri ayr1 uygulanir. En iyi
sonucu veren yontemin basar1 sira degeri 1 olarak atanir. Ikinci en iyi sonucu verenin sira
degeri 2 olur ve bu tiim yontemlerin basar1 dlgiitiine gore birer artirilarak devam ettirilir.
Ancak ayni sonucu veren algoritmalara ayni basari sira degeri atanir. Boylece her bir
algoritma, her veri kiimesi i¢in bir sira degerine sahip olur. Bu sira degerlerinin ortalamasi

da algoritmanin basari sira degerini verir. Bu degerin diisiik olmasi istenir, ¢linkii ne kadar
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kiigiik olursa, algoritma o kadar ¢ok veri kiimesinde en yiiksek basariy1 elde etmis
demektir. Deneysel caligmalarda elde edilen ortalama bagari sira degerlerinin grafigi sekil
4.4°te gosterilmistir. Bu grafik, her bir yontemin tiim veri kiimeleri iizerindeki basarisinin
bir 6zetini gostermesi agisindan fikir vericidir. Grafikten de gozlemlendigi tizere en diisiik

basari siras1 2,94 ile onerilen AiINUS yontemine aittir.
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Sekil 4.4. Algoritmalarin ortalama basari sirasi (rank)

Yontemleri kiyaslamak icin kullanilan bir diger ara¢ kutu grafikleridir. Kutu
grafikleri ya da diyagramlar1 yontemlerin AUC degerleri ile ilgili tanimlayici istatistiksel
bilgileri gorsellestirilerek, yorumlanmasini kolaylagtirilir. Grafik tizerinde, algoritmalarin
test veri setleri lizerinden elde ettigi ortalama AUC degerlerinin yontemlere gore Q1 yani
%25’1ik ceyrekligindeki degeri, ortanca degeri (%50) ile Q3 (%75) degerlerinin yan sira,

uc degerli noktalarda gosterilir. Bu da algoritmanin istikrar1 hakkinda bilgi verir.

Sekil 4.5’de bu deneysel calismada kullanilan yontemlerin kutu diyagramlari
gosterilmektedir. Sekil incelendiginde, AiNUS’un diger algoritmalar ile rekabetgi
sonuclar trettigi goriilmektedir. Bu deneysel calisma i¢in kutularin boyutunun kiigiik
olmasi ve grafigin iist kisminda yani 1’e yakin olmas1 makbuldiir. Ciinkii AUC degeri 1’e
yaklastikca siniflandirma basarisi artmaktadir. Grafikteki kirmizi ¢izgiler, ortanca degeri
yani Q2 degerini gostermektedir. Q2 degeri ne kadar Q1 yakinsa, yan1 kutunun {ist
cizgisine yakinsa, o kadar basarilir diye yorumlanabilir. Tiim yontemler i¢in bir tane
aykir1 nokta vardir. Bu noktanin da tiim yontemlerin yaklasik 0,6 civari basari elde ettigi
glass016_vs_2 oldugu diisiiniilmektedir. Ozetle, kutu grafiklerine gore dnerilen AiNUS

yonteminin istikrarli bir dagilima sahip oldugu gézlemlenmistir.
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Yeni bir az 6rnekleme yontemi olarak Onerilen AiNUS yonteminin, veriyi ne

kadar azalttigin1 diger gézlemlemek bir deyisle azaltma performansini 6l¢mek igin ¢esitli

degerlere bakilmistir. ilk olarak Tablo 4.4°de IR oranlarina gre AiINUS un Veri setindeki

tiim kayitlar1 ne kadar azalttigina bakilmak istenmistir. Tabloda veri setinin mevcut kayit

say1s1 ve AINUS uygulandiktan sonraki kayit sayis1 sunulmustur.

Tablo 4.4 1R oranlarina gére AiINUS sonucunda elde edilen kayit sayisi

AINUS uygulandiktan sonraki

Veri seti Ad1 IR Mevcut Kayit Kayit Cogunluk Azinhk Sinifi
Degeri sayis1 Sayis1 Simifi Boyutu Boyutu

1 | ecoli-0_vs_1 1,86 220 176 99 77
2 | wisconsin 1,86 683 503 264 239
3 irisO 2,00 150 109 59 50
4 glassO 2,06 214 155 85 70
5 | wvehicle2 2,52 846 676 458 218
6 | glass-0-1-2-3 vs 4-5-6 3,19 214 115 64 51
7 ecolil 3,36 336 186 109 77
8 | new-thyroid2 4,92 215 77 42 35
9 | ecoli2 5,46 336 180 128 52
10 | ecoli3 8,19 336 178 143 35
11 vowel 10,10 988 237 147 90
12 | glass-0-1-6 vs 2 10,29 192 39 22 17
13 | page-blocks-1-3 vs 4 15,85 472 48 20 28
14 | abalone9-18 16,68 731 75 33 42
15 | shuttle-c2-vs-c4 20,50 129 12 6 6
16 | glassb 22,81 214 28 19 9
17 | ecoli-0-1-3-7 vs 2-6 39,15 281 14 7 7
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Tablo 4.4’de yer alan veriler kullanilarak azalma ytizdesi esitlik 4.1°de verilen

formiil ile hesaplanmis ve IR degerlerindeki degisim Tablo 4.5’de sunulmustur.

AzalmaYiizdesi = Rk~ Rainus)100 4.1)

IRjik

Tablo 4.5 Mevcut IR degerleri ve AiNUS sonrast IR Degerleri ve dengesizlikteki azalma yiizdeleri

Veri seti Ad1 IR Degeri = aiNUS sonrasi IR Degeri = Dengesizlikteki Azalma
Yiizdesi
1 ecoli-0_vs 1 1,86 1,29 % 20
2 wisconsin 1,86 1,10 % 26
3 irisO 2,00 1,18 % 27
4 glassO 2,06 1,21 % 28
5 vehicle2 2,52 2,10 % 20
6 glass-0-1-2-3 vs_4-5-6 3,19 1,25 % 46
7 ecolil 3,36 1,42 % 45
8 new-thyroid2 4,92 1,20 % 64
9 ecoli2 5,46 2,46 % 46
10 ecoli3 8,19 4,09 % 47
11 vowel 10,10 1,63 % 76
12 glass-0-1-6 _vs 2 10,29 1,29 % 80
13 page-blocks-1-3 vs 4 15,85 0,71 % 90
14 abalone9-18 16,68 0,79 % 90
15 shuttle-c2-vs-c4 20,50 1,00 % 91
16 glass5 22,81 2,11 % 87
17 ecoli-0-1-3-7 vs 2-6 39,15 1,00 % 95

Veri setindeki dengesizlik oran1 (IR) arttikca, kiimeyi dengeli hale getirmek i¢in
cogunluk sinifinin azinlik sinifina yakinsanma oraninin da artmasi gerekmektedir. Tablo
4.5’de verildigi lizere, baglangi¢ dengesizlik oraninin 9’u gectigi noktalarda, IR degerine
gore baskilama esigi olan ts’nin degeri adaptif olarak Tablo 3.2°deki degerler olarak
kullanilmistir. Bu islem dengesizlikteki azalma yiizdesi artirirken, IR degerini azaltarak
dengeli bir veri seti elde edilmesini saglamistir. Bu da siniflandirma basarisini artirmistir.
Onerilen yontemin Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’den de goriildiigii {izere, yiiksek IR’ye sahip
veri setlerinde daha iyi sonug {iretmesinin bu sebepten oldugu diisiiniilmektedir.

AiNus tabanli az ornekleme isleminden sonra veri setindeki ¢ogunluk sinifi
azinlik smifina yakinsanmig, bdylece veri seti igerisindeki dengesizlik orani
diisiiriilmiistiir. AiINUS sonrasi yeni olusturulan ¢ogunluk siifindaki kayit sayilarini,
azinlik smifindaki kayit sayilarini ve orijinal veri setindeki ¢ogunluk sinifinin kayit
sayilarinin veri setlerine gore dagilimi Sekil 4.6’da sunulmustur. AiNUS sadece ¢ogunluk
sinifina uygulandig1 i¢in, azinlik siifi sayisinda bir degisiklik olmamistir. iki durum igin

de aymidir. Grafik incelendiginde, cogunluk sinifi boyutun azalarak, azinlik sinifi



boyutuna yaklastigi gozlemlenmistir.

ile uyumlu oldugu gosterilmistir.
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Yaklagma oranlar tablo 4.5’deki azalma yiizdeleri
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Sekil 4.6. Veri setlerindeki kayit sayilari
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Sekil 4.7. AiINUS algoritmasinin IR degerlerine gore siniflandirma basarisi

AINUS algoritmasinin veri setlerinin IR degerlerine gére, AUC degerlerinin

dagilimi Sekil 4.7°de verilmistir. Onerilen adaptif ts mekanizmas: ile, siniflandirma
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basaris1 IR degerinden bagimsiz hale getirilmistir. Her IR degeri i¢in makul bir
siiflandirma basarisina ulasildig: sekil 4.7°den goriilebilmektedir.

Sekil 4.7°da goriildiigii iizere, IR degeri 10,10 olan veri seti (vowel) 0,95 oraninda
bir siniflandirma basaris1 gosterirken, IR degeri 10,29 olan veri seti (glass016vs2) basarisi
0,65°tir. Buna bagli olarak basar1 oranini sadece dengesizlik oranin baglamadan 6nce veri
setinin yapist ve boyutu hakkinda da bilgi sahibi olmak gerekir. Vowel veri setinin 988
orneklem sayisindaki azinlik sinif1 90, glass016vs2 veri setinde 192 6rneklemdeki azinlik
siift 17°dir. Cogunluk smifinin yakinsandig1 deger ¢ok kiiciildiikce modelin 6grenme
becerisi gli¢lesebilmektedir.

Sonug olarak, onerilen AiINUS yo6ntemin basarili ve kabul edilebilir rekabetgi

sonugclar {irettigi deneysel ¢alisma bulgularindan gézlemlenmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar

Ogrenme, siniflandirma ve kiimeleme gibi islemler veriden bilgi elde etme ve bu
bilgilere bagl caligmalar adina, konusundan bagimsiz olarak énemli bir role sahiptir.
Verilerle ilgili olusturulacak modellerin saglikli bir sekilde ¢alismasi igin gergek diinya
verilerindeki dengesizlik gibi 6nemli sorunlarin da ele alinmasi gerckmektedir. Bu tez
calismasinda, veri diizeyindeki ¢oziimlerden biri olarak az 6rnekleme (undersampling)
manti81 esas alinmis ve buna bagli olarak ¢ogunluk simifinin azaltilmasi lizerine deneyler
yapilmistir. Bu kapsamda, ¢ogunluk sinifin 6rneklem sayisinin azaltilmasi i¢in yapay
bagisiklik sistemi algoritmasi olan aiNet algoritmasi secilmistir.

aiNet Ogrenme algoritmasinin amaci, veriyi taniyan ve onun yapisal
organizasyonunu temsil eden iki boyutlu matris tipinde bir hafiza kiimesi olusturmaktir.
Diger bir deyisle aiNet algoritmasinin veriyi daha diisiik boyutlu bir kiime ile temsil etme
yetenegi mevcuttur. Hafiza matrisinin biiylikligiinii baskilama esigi hiper parametresi
kontrol etmektedir. Bu tez ¢alismasinda aiNet algoritmasinin bu hiper parametresinin,
veri kiimesinin dengesizlik oranina gore adaptif degismesi saglanarak yeni bir az
ornekleme yontemi 6nerilmistir. Onerilen yonteme aiNUS (aiNet tabanl az 6rnekleme —
aiNet based Under Sampling) ismi verilmistir. aiNUS ile, veri setindeki ¢ogunluk sinifini
temsil edebilen hafiza matrisi elde edilmistir. Bilgimiz dahilinde, aiNet algoritmasinin bir
az Ornekleme yontemi olarak kullanilip veri dengesizligi problemine bir ¢éziim olarak
sunuldugu bir ¢alisma literatiirde yer almamaktadir.

Onerilen yéntem, dengesizlik oran1 1,5 ile 9 arasindaki on adet ve 9°dan biiyiik
yedi adet olmak iizere toplam 17 veri setine uygulanmistir. Uygulamadan &nce veri setleri
normalize edilmistir. 5 kat ¢apraz dogrulama kullanilmigtir. Egitim setleri aiNUS ile
indirgenmistir. Orijinal veri setine gore boyut olarak azalmig oldugundan depolama ve
islem zamani konusunda da avantaj elde edilmistir.

Literatiirdeki diger yontemler ile kiyaslanabilmesi igin literatiirle ayni
siiflandirict secilmesi uygun goriilmiis, C4.5 karar agact kullanilarak smiflandirma
yapilmustir. Test kiimelerine ait ortalama AUC basari olgiitleri hesaplanmustir. Elde edilen
degerler literatiirde kabul gérmiis 6 farkli (C4.5, RUS1, BAG, C21, UB1, EASY) y6ntem
ile tartistlmistir. 17 veri setinin 6’sinda aiNUS un daha yiiksek sonug verdigi, geriye kalan
on bir veri kiimesi i¢inde en iyi sonuca yakin ve kabul edilebilir sonuglar iirettigi

gozlemlenmistir. IR degeri 9’dan biiylik olan yedi adet veri kiimelerinden dort tanesi i¢in
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en iyi sonucu iireten yontem olmustur. Diger iicii i¢inde az bir fark ile ikinci ve ti¢lincii
sirada yer almistir. Bu sonuclar adaptif ts mekanizmasinin aiNet algoritmasina eklenerek
yuksek dengesizlige sahip veri kiimelerinde 1yi ve rekabetci sonuglarin elde edilmesi
saglanmustir.

Test kiimeleri i¢in deneysel calismada kullanilan algoritmalara gore elde edilen
AUC basar1 Olgiitlerinin ortalamalar1 incelenmis, Onerilen AINUS az Ornekleme
yonteminin 0,8976 ile en yiiksek degeri elde ettigi gorillmiistiir.

Test kiimesi siniflandirma sonuglarina ait basar1 sira (rank) degerleri
incelendiginde ise ozellikle yiiksek IR degerine sahip veri kiimeleri igin AiNUS ilk 3
icinde yer aldig1 ve. en kiigiik ortalama basar1 sirasi ile onerilen AiINUS yonteminin
birinci oldugu goériilmistiir. Yontemleri kiyaslamak igin, kutu grafikleri de kullanilmis ve
onerilen AiINUS yonteminin istikrarli bir dagilima sahip oldugu gézlemlenmistir

Sonug olarak, onerilen AiNUS yontemin basarili ve kabul edilebilir rekabetgi

sonugclar irettigi deneysel ¢alisma bulgularindan gézlemlenmistir.

5.2 Oneriler

aiINUS yontemi literatiirdeki az ornekleme uygulamalarina benzer sekildeki
calisma mantigiyla cogunluk sinifin azaltilmasi i¢in yeni bir alternatif olarak goriilse de,
parametre se¢imlerindeki hassas degisimlerin sonuca etkileri i¢in ¢esitli optimizasyon
yaklasimlari ile birlikte ¢alisabilir. Ornegin, aiNUS’un hiper parametre optimizasyonu
i¢cin, meta sezgisel algoritmalar veya evrimsel optimizasyon algoritmalari kullanilabilinir.
Boylece sonucun en iyiye yakinsanmasi daha adaptif sekilde kontrol edilebilir.

Diger bir Oneri ise, topluluk 6grenme algoritmalar: ile birlikte hibrit olarak

caligtirtlip sonuglar1 incelenebilir.
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