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OZET

DENGESIZ VERI SETLERINDE FARKLI DENGELEME ALGORITMALARININ
OPTiMUM DENGE ORANLARININ SINIFLANDIRMA VE REGRESYON AGACLARI
YONTEMI iLE INCELENMESIi: SIMULASYON CALISMASI

Oztiirk H. Aydin Adnan Menderes Universitesi, Saghk Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik
Program, Doktora Tezi, Aydin, 2022.

Amag: Bu ¢alismada, orijinal simiilasyon senaryolar1 151g1inda, farkli korelasyon yapilari, degisken
sayilar1 ve azinlik sinifi prevalans oranlar altinda yedi farkli dengeleme algoritmasi i¢in optimal
azinlik-cogunluk smifi dengeleme oranlarinin siiflandirma ve regresyon agaglari (CART) ile

incelenmesi amaclandi.

Gereg ve Yontem: Azinlik sinifi prevalans oranlari, korelasyon yapilari ve degisken sayilari
dikkate alinarak toplum veri setlerinden érneklenen dengesiz veri setleri, rastgele asir1 6rnekleme
(ROS), sentetik azinlik asirt 6rnekleme teknigi (SMOTE), ¢ogunluk agirlikli azinlik asiri
ornekleme teknigi (MWMOTE), adaptif sentetik 6rnekleme yaklasimi (ADASYN), rastgele alt
ornekleme (RUS), rastgele alt boosting (RUSBoost) ve alt bagging (UB) algoritmalari ile kademeli

olarak dengelendi ve her kademede CART yontemi ile toplum parametreleri tahmin edildi.

Bulgular: Tim similasyon senaryolarinda, dengeleme algoritmalarinin, siniflandirma basarisini
artirdig1r gozlendi. Bu artisin, dengeleme oraninin artmasiyla paralel oldugu ve tim dengeleme
algoritmalarinin en yuksek alic1 islem karakteristigi (ROC) egrisi altinda kalan alan (AUC)
degerine genellikle tam denge (50:50) durumunda ulastigi gozlendi. Ayrica, yapilan
siniflandirmalarda, en yliksek AUC degerleri, RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri
setlerinde elde edildi. Tiiretilen toplum veri setlerinden hesaplanan AUC degerleri referans alinarak
degerlendirilen optimal azinlik-cogunluk smifi denge oranlari, kullanilan dengeleme
algoritmalarina bagl olarak farklilik gosterdi. Bununla birlikte, degiskenler arasindaki korelasyon

yapisi, bagimsiz degisken sayisi ve azinlik sinifi prevalans oranlar1 da dengeleme algoritmalari igin

Xi



optimal azinlik-cogunluk siifi denge oranlari etkiledi. Degiskenler arasindaki iliski diizeyinin
ve bagimsiz degisken sayisinin artigina paralel olarak dengeleme algoritmalar ile dengelenen veri
setlerinin siniflandirilmasindan elde edilen AUC degerlerinin toplum veri setlerinden elde edilen

AUC degerlerine yakinsama orani artti.

Sonug: Sonug olarak, RUSBoost ve UB algoritmalarinin simiilasyon senaryolarinin gogunda belirli
denge oranlarindan sonra parametre degerinden istatistiksel olarak yiliksek sonuglar {irettigi
gozlendi. Hem iliski diizeyindeki hem de bagimsiz degisken sayisindaki artts RUSBoost ve UB
algoritmalarinin parametre degerinden yliksek sonuglar iiretme egilimini artirdi. ROS, SMOTE,
MWMOTE, ADASYN algoritmalarinin, simiilasyon senaryolarinin ¢ogunda, RUS algoritmasinin
ise simiilasyon senaryolarinin higbirinde parametre degerinden istatistiksel olarak yiiksek sonuclar

tiretmedigi gozlendi.

Anahtar kelimeler: Dengesiz veri, Topluluk &grenme, Siniflandirma ve regresyon agaglari,

Optimal sinif dagilimi, Simiilasyon
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ABSTRACT

EXAMINING THE OPTIMUM BALANCE RATIOS OF DIFFERENT BALANCING
ALGORITHMS IN IMBALANCED DATA SETS BY CLASSIFICATION AND
REGRESSION TREES: SIMULATION STUDY

Oztiirk H. Aydin Adnan Menderes University, Health Sciences Institute, Biostatistics
Program, Doctorate Thesis, Aydin, 2022.

Objective: In this study, it was aimed to examine the optimal minority-majority class balancing
ratios for seven different balancing algorithms by classification and regression trees (CART) under
different correlation structures, variable numbers, and minority class prevalence rates in the light

of original simulation scenarios.

Material and Methods: Imbalanced datasets were sampled from population datasets were derived
by considering minority class prevalence rates, correlation structures, and variable numbers.
Imbalanced datasets were gradually balanced with random oversampling (ROS), synthetic minority
over-sampling technique (SMOTE), majority weighted minority oversampling technique
(MWMOTE), adaptive synthetic sampling approach (ADASYN), random undersampling (RUS),
random under boosting (RUSBoost), and under bagging (UB) algorithms and classified by CART

method at each step.

Results: In all simulation scenarios, classification performance gradually increased in data sets that
were gradually balanced with balancing algorithms. This increase is in parallel with the increase in
the balancing ratio, and all balancing algorithms reached the highest area under the receiver
operation characteristic (ROC) curve (AUC) value generally at fully balanced (50:50). In addition,
the highest AUC values were obtained in the datasets balanced with the RUSBoost and UB
algorithms. Optimal minority-majority class balance ratios, evaluated regarding the AUC values
calculated from the derived population datasets, differed depending on the balancing algorithms

used. However, the correlation structure between the variables, the number of

Xiii



independent variables, and the minority class prevalence rates also affected the optimal minority-
majority class balance ratios for the balancing algorithms. In parallel with the increase in the level
of the relationship between the variables and the number of independent variables, the rate of
convergence of the AUC values obtained from the classification of the data sets balanced with the

balancing algorithms to the AUC values obtained from the population datasets increased.

Conclusion: In conclusion, statistically higher results than the population parameters were
obtained when certain balancing ratios were exceeded in the datasets balanced with the RUBoost
and UB algorithms in most of the simulation scenarios. The increase in both the level of correlation
and the number of independent variables increased the tendency of RUSBoost and UB algorithms
to produce results higher than the population parameters. ROS, SMOTE, MWMOTE, ADASYN
algorithms produced statistically higher results than population parameters only for some scenarios
with four and five independent variables where the correlation between variables was high. In none
of the simulation scenarios, the RUS algorithm did not produce statistically higher results than the

population parameters.

Keywords: Imbalanced data, Ensemble learning, Classification and regression trees, Optimal class

distribution, Simulation
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1. GIRIS

Saglik alan1 basta olmak iizere bir¢cok alandaki gercek veri setleri sinif degiskeni bakimindan
genellikle dengesiz yapidadir. Bir veri setinde farkli siniflarin birim sayilarinin orantisiz bir sekilde
dagilmas1 durumunda simf dengesizligi problemi ortaya ¢ikar. ikili ssmiflandirmada, siniflardan biri
(azinlik smifi) digerine (¢ogunluk sinif1) kiyasla yetersiz temsil ediliyorsa, bu veri setinin dengesiz
oldugu soylenir. Dengesiz veri setleri ile olusturulan siniflandirma modelleri, genellikle ¢ogunluk
siifinin etkisi altinda kalarak azinlik sinifi gézlemlerini yanls siniflandirma egiliminde olurlar.
Ozellikle saglik alaninda hastalik teshisi, prognoz belitleme, hastalik izlemi veya saglik
hizmetlerinin kalite kontrolinu belirlemeye yonelik yapilan g¢alismalarda smif dengesizligi
problemi ile siklikla karsilagilmaktadir (Acharya ve digerleri, 2016; Bach ve digerleri, 2017;
Krawczyk ve digerleri, 2015; Ren ve digerleri, 2017; Saxena ve digerleri, 2021; Wang ve digerleri,
2020; Zigba ve digerleri, 2014). Gercek veri uygulamalarinda veri setlerinin birgogunun sinif
degiskeni bakimindan dengesiz bir yapida olmasi nedeniyle bu kadar basit bir tanima sahip olan
sinif dengesizligi problemi, arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Bu problemin (stesinden
gelebilmek icin etkinligi ispatlanmig, uygulanmasi basit ve siniflandiricidan bagimsiz ¢ok sayida
veri dengeleme algoritmast Onerilmistir (Barua ve digerleri, 2012; Chawla ve digerleri, 2002;
Fernandez ve digerleri, 2018; He ve digerleri, 2008; Santos ve digerleri, 2018; Seiffert ve digerleri,
2009; Sun ve digerleri, 2015).

Veri dengeleme algoritmalarinin amact, model egitim siirecinde egitim veri setini yeniden
ornekleyerek carpik sinif dagiliminin etkisini azaltmaktir. Veri dengeleme algoritmalarinda, asir1
ornekleme ve alt drnekleme olmak tizere iki temel yaklasim s6z konusudur. Asirt 6rnekleme,
azinlik smifinin gézlemlerini artirma, alt 6rnekleme ise ¢ogunluk sinifinin gézlemlerini azaltma
stirecini ifade eder. Literatiirde ¢cok sayida asir1 6rnekleme ve alt 6rnekleme algoritmalart ile bu
algoritmalar1 bagging ve boosting gibi topluluk Ogrenme teknikleriyle birlestiren g¢esitli
algoritmalar Onerilmistir (Barua ve digerleri, 2012; Chawla ve digerleri, 2002; He ve digerleri,
2008; Seiffert ve digerleri, 2009; Sun ve digerleri, 2015). Yapilan bir¢ok g¢aligmada, Sinif
dengesizligi problemine c¢6ziim olarak oOnerilen dengeleme algoritmalarinin siniflandirma

basarisin1 kayda deger olgilide iyilestirdigi ifade edilmistir (Batista ve digerleri, 2004; Galar ve
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digerleri, 2011; Hasanin ve Khoshgoftaar, 2018; Japkowicz, 2000; Kamei ve digerleri, 2007; Lopez
ve digerleri, 2013; Tyagi ve Mittal, 2020; Van Hulse ve digerleri, 2007).

Cesitli alanlarda gercek veri setleri kullanilarak veri dengeleme algoritmalarinin
karsilastirildigi bazi ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismalarda dengeleme algoritmalarinin
performanslar1  ¢esitli  siniflandirma  yontemleri ve performans dlgiitleri  kullanilarak
degerlendirilmistir. Kamei ve digerleri (2007) rastgele asir1 6rnekleme (ROS), sentetik azinlik asiri
ornekleme teknigi (SMOTE) ve rastgele alt 6rnekleme (RUS) algoritmalarinin performanslarini,
iki gercek veri seti kullanarak farkli siniflandirma yontemleri ile degerlendirmis ve dengeleme
algoritmalarinin performanslarinin hemen hemen esit oldugunu ifade etmislerdir. He ve digerleri
(2008) adaptif sentetik Ornekleme yaklasimi (ADASYN) ve SMOTE algoritmalarinin
performanslarini, bes gercek veri seti kullanarak karar agaclar1 yontemi ile karsilastirmis ve
ADASYN algoritmasinin en yiiksek performansi gosterdigini bildirmiglerdir. Bennin ve digerleri
(2016) RUS, ROS ve SMOTE algoritmalarinin performanslarini 10 gergek veri seti iizerinde 10
farkli siniflandirma modeli kullanarak karsilastirmis ve ROS algoritmasinin en iyi performansi
gosterdigini ifade etmislerdir. Rashu ve digerleri (2014) RUS, ROS ve SMOTE algoritmalarinin
performanslarin1 gercek bir veri seti lizerinde 3 farkli smiflandirma modeli kullanarak
karsilastirmis ve SMOTE algoritmasinin en yiiksek performansi gosterdigini bildirmislerdir. Amin
ve digerleri (2016) ¢ogunluk agirlikli azinlik asir1 6rnekleme teknigi (MWMOTE), SMOTE ve
ADASYN dahil 6 farkl: veri dengeleme algoritmasinin performanslarini 4 gergek veri seti iizerinde
karsilastirmis, SMOTE ve ADASYN’nin, MWMOTE algoritmasindan daha iyi performans
gosterdiklerini ifade etmislerdir. Zhong ve digerleri (2009) RUS, ROS ve SMOTE algoritmalarinin
performanslarini 15 gergek veri seti tizerinde iki farkli siniflandiric1 kullanarak karsilastirmis ve
ROS algoritmasinin en iyi performansi gosterdigini bildirmislerdir. Chen ve digerleri (2010)
SMOTE ve ADASYN dahil 7 farkli dengeleme algoritmasini, 19 gercek veri seti kullanarak ¢ok
katmanh algilayici ile karsilagtirmis, SMOTE ve ADASYN algoritmalarinin benzer performans
gosterdigini bildirmislerdir. Bastia ve digerleri (2004) ROS, RUS ve SMOTE dahil 10 farkli
dengeleme algoritmasini, 13 farkli gercek veri seti kullanarak karar agaglar1 yontemi ile
karsilagtirmis ve ROS algoritmasinin daha karmagik algoritmalarla rekabet edebilecek sonuglar
sagladigimi ifade etmislerdir. Van Hulse ve digerleri (2007) 35 gercek veri seti ve 5 farkli
siiflandirma yontemi kullanarak yedi farkli dengeleme algoritmasinin performanslarini incelemis

ve hem RUS hem de SMOTE'un ¢ok etkili dengeleme algoritmalari oldugunu bildirmislerdir.
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Seiffert ve digerleri (2009) 15 gercek veri seti Uzerinde rastgele alt boosting (random under
boosting, RUSBoost), sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi boosting (SMOTEBoost), adaptif
boosting (AdaBoost), RUS ve SMOTE algoritmalarinin performanslarini karsilagtirmis, RUSBoost
yonteminin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ifade etmislerdir. Sun ve digerleri
(2015) RUS, ROS, SMOTE, Alt Bagging (under bagging, UB) ve RUSBoost dahil 13 farkli
dengeleme algoritmasin1 46 gercek veri seti lizerinde 6 farkli smiflandirict kullanarak
karsilastirmistir. RUSBoost algoritmasinin, oldukga hizli, basit ve etkili oldugu ifade edilmistir.
Barua ve digerleri (2012) MWMOTE, SMOTE, ADASYN dahil 4 farkli dengeleme algoritmasini,
20 gercek ve 4 tiiretilmis veri seti tizerinde farkli siniflandirma yontemleri ile karsilastirmis ve
gergek veri setlerinin ¢ogunda, tiiretilmis veri setlerinin ise tamaminda simiflandirma
yontemlerinden bagimsiz olarak MWMOTE algoritmasinin en iyi performanst gosterdigini
bildirmislerdir. Bu galigsmalarin cogunda dengeleme algoritmalarinin performanslar ya gergek veri
setleri ya da gercek veri setlerinden Orneklenen dengesiz veri setleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Siiflandirma sonucu kullanilan performans 6l¢iitiine gore en yliksek degere
ulasan dengeleme algoritmalarimin en basarili algoritmalar oldugu ifade edilmistir. Bununla
birlikte, yapilan ¢alismalarda, kullanilan veri setlerine ve uygulanan prosediirlere gore en iyi

performansi gosteren dengeleme algoritmalar: farklilik gostermektedir.

Smiflandirma analizlerinde bir diger problem ise sinif degiskenin alt kategorilerindeki birim
sayilar1 bakimindan kabul edilmis optimal bir dagilimin olmamasidir. Buna ragmen simf
degiskeninin alt kategorilerindeki birim sayilarinin esit oldugu (dengeli (50:50)) bir dagilimin
optimale yakin oldugu diistiniiliir (Weiss ve Provost, 2003). Ancak yapilan bazi ¢aligmalarda, sinif
degiskeni bakimindan dengeli bir dagilimin optimal Ssmif dagilimi olmadig ifade edilmistir.
Khoshgoftaar ve digerleri (2007) siniflandirma performansinin en yiiksek oldugu optimal sinif
dagilimin belirlemek icin farkli alanlardan toplam 10 gergek veri seti ve 11 farkli siniflandirict
kullanarak yaptiklar1 uygulamalar sonucu optimal azinlik-cogunluk sinif dagilimimin yaklasik
olarak 35:65 oldugunu belirtmislerdir. Bir baska ¢alismasinda, Khoshgoftaar ve digerleri (2010)
dort gercek veri seti ve dort siniflandirici kullanarak, boosting ve bagging tabanli dort dengeleme
algoritmasinin performanslarmi karsilastirmigtir. Dengeleme algoritmalart ile azinlik-cogunluk
smif dagilimmi 35:65 ve 50:50 olacak sekilde dengelemis ve dengelenen veri setlerini
smiflandirmiglardir. Sonug¢ olarak, azinlik-gogunluk smif dagiliminin 35:65 olacak sekilde

dengelenmesi durumda ¢ogunlukla daha yiiksek siniflandirma performans: elde ettiklerini
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bildirmislerdir. Weiss ve Provost (2003) 26 gercek veri seti tizerinde yaptiklar1 siniflandirmalarda,
performans Ol¢iitii olarak dogruluk orani kullanildiginda, dogal sinif dagiliminin; alict iglem
karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC) egrisi altinda kalan alan (AUC)
kullanildiginda ise tam dengeli (50:50) bir dagilimin en iyi performansi gosterme egiliminde
oldugunu ifade etmislerdir. Ayrica, optimal simf dagilimin bir veri setinden digerine farklilik
gosterdigini sOylemislerdir. Albisua ve digerleri (2013) ROS, SMOTE ve RUS dahil sekiz
dengeleme algoritmasi i¢in optimal dengeleme oranini belirlemeye ¢alismistir. Caligmalarinda, 29
gercek veri seti ile iki farkli siniflandirict kullanmis ve en yiksek AUC degerinin elde edildigi
denge oranii optimal olarak degerlendirmislerdir. Sonug olarak, her veri setinin kendine ait bir
optimal sinif dagilimi1 oldugunu ve kullanilan dengeleme algoritmasina bagl olarak optimal sinif
dagiliminin genellikle dengeli bir sinif dagilimi1 olmadigini ifade etmislerdir. Literatiirde yer alan
bu sinirlt sayidaki ¢caligmada, optimal azinlik-cogunluk sinifi denge orani, gergek veri setleri ya da
RUS algoritmasi ile gergek veri setlerinden 6rneklenen veri setleri lizerinde incelenmistir. Birkag
calismada ise baz1 dengeleme algoritmalari i¢in optimal simif dagilimi sadece gercek veri setleri

iizerinde yapilan uygulamalarla incelenmistir.

1.1. Tezin Amaci

Literatiir taramasi sonucunda dengeleme algoritmalar1 i¢in optimal dengeleme oranlarinin
incelendigi bir simiilasyon caligmasina rastlanmamuigstir. Literatiirdeki bu eksikligi gidermek i¢in
bu ¢aligmada, orijinal simiilasyon senaryolari 15181nda, farkli korelasyon yapilari, degisken sayilari
ve azinlik sinifi prevalans oranlart altinda yedi farkli dengeleme algoritmasi (ROS, SMOTE,
MWMOTE, ADASYN, RUS, RUSBoost ve UB) i¢in optimal azinlik-cogunluk sinifi dengeleme
oranlarinin siiflandirma ve regresyon agaglar1 (CART) ile incelenmesi amaglandi. Bu amag

dogrultusunda ¢alismanin hipotezleri asagida verildi:

e Dengeleme algoritmalarinin optimal azinlik-gogunluk sinifi denge oranlari farklidir.
e Dengeleme algoritmalari ile dengelenen veri setlerinin siniflandirilmasindan elde edilen
AUC degerleri, toplum veri setlerinden hesaplanan AUC parametre degerlerinden anlaml

duzeyde yuksek olabilir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Simif Dengesizligi Problemi

Bagimli degiskenin kategorik oldugu veri setlerinde, bir siniftaki birimlerin sayisinin diger
siifin birim sayisindan 6nemli 6l¢iide az olmasi sinif dengesizligi problemini ortaya ¢ikarir. Bu
durum, azinlik sinifinin veri setinde yetersiz temsil edilmesine ve egitilen siniflandirma
modellerinin, genellikle cogunluk sinifinin lehine yanli tahminler iiretmesine neden olur. Sinif
dengesizligi problemine ¢dziim olarak etkinligi ispatlanmis, uygulanmasi basit ve siniflandiricidan
bagimsiz ¢ok sayida veri dengeleme algoritmasi gelistirilmistir (Barua ve digerleri, 2012; Chawla

ve digerleri, 2002; He ve digerleri, 2008; Seiffert ve digerleri, 2009; Sun ve digerleri, 2015).

2.2. Veri Dengeleme Algoritmalari

Sinif dengesizligi probleminin ¢dziimiine yonelik genel bir yaklagim veri dengeleme (ya da
yeniden Ornekleme) algoritmalaridir. Veri dengeleme algoritmalari, alt Ornekleme ve asir
ornekleme denen iki temel yaklasim tizerine insa edilmistir. Asir1 drnekleme yaklasiminda, azinlik
siifinin birim sayis1 artirilarak, alt 6rnekleme yaklasiminda ise ¢ogunluk sinifinin birim sayisi
azaltilarak siniflarin carpik dagilimi dengelenmeye ¢alisilir. Literatiirde ¢ok sayida asir1 6rnekleme
ve alt drnekleme algoritmalari ile bu algoritmalar1 bagging ve boosting gibi topluluk 6grenme
teknikleriyle birlestiren ¢esitli algoritmalar onerilmistir (Barua ve digerleri, 2012; Chawla ve
digerleri, 2002; He ve digerleri, 2008; Seiffert ve digerleri, 2009; Sun ve digerleri, 2015).

Bu ¢alismada, RUS, ROS, SMOTE, MWMOTE, ADASYN, RUSBoost ve UB olmak (izere

yedi farkli dengeleme algoritmasi kullanildi.



2.2.1. Rastgele Alt Ornekleme (RUS)

RUS algoritmasi, dengeli bir veri seti elde etmek i¢in gogunluk sinifindaki birimleri rastgele

eleyerek sinif dagilimini dengelemeyi amaglayan bir alt 6rnekleme yontemidir (Sekil 1).
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Sekil 1. RUS

RUS algoritmasi, birim sayisin1 azaltacagindan siniflandirma siiresinin de azalmasini saglar.
RUS’un en biiylik dezavantaji, siniflandirma i¢in 6nemli olabilecek ¢ogunluk sinifi birimlerini veri

setinden atma olasiligidir (Fernandez ve digerleri, 2018).

2.2.2. Rastgele Asir1 Ornekleme (ROS)

ROS algoritmasi, azinlik sinifi birimlerinin rastgele kopyalanarak ¢cogaltilmasi yoluyla sinif

dagilimin1 dengelemeyi amaglayan bir asir1 6rnekleme yontemidir (Sekil 2).



Dengesiz veri Dengeli veri

Sekil 2. ROS

ROS algoritmasi, azinlik sinifi birimlerinin birebir kopyalarini azinlik sinifina eklediginden,
asirt uyum olasiligini artirabilir (Fernandez ve digerleri, 2018). Ayrica, birim sayis1 artacagindan

siniflandirma stiresi de artar.

2.2.3. Sentetik Azinhik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE)

SMOTE, azinlik smifi birimlerini rastgele kopyalamak yerine birimlerin k en yakin
komsusunu temel alarak sentetik azinlik smifi birimleri Uretmeye dayanan en popiler asirt
ornekleme algoritmalarindan biridir. SMOTE algoritmasi, sentetik birimleri (retmek igin
interpolasyon teknigini kullanir. Bunun i¢in azinlik sinifi birimi ile k en yakin komsular1 arasindaki
farklar alinir. Boylece orijinal azinlik sinifi birimleri arasindaki benzerliklere dayanarak yeni

sentetik veri noktalar1 olusturulur.

SMOTE algoritmasinin ¢alisma adimlar asagidaki gibi 6zetlenebilir(Chawla ve digerleri,

2002; Fernandez ve digerleri, 2018):

Adim 1. Egitim setindeki azinlik sinifindan rastgele bir birim (x;) segilir,

Adim 2. x;’nin azinlik sinifi igerisindeki k en yakin komsusu (x;;) bulunur,

Adim 3. x; ile x;; arasindaki fark (Oklid uzakligi) hesaplanr,

Adim 4. Adim 3’te bulunan fark, 0 ile 1 arasinda rastgele se¢ilen bir say1 (c) ile ¢arpilir.

Adim 5. Sentetik birim asagida verilen esitlik yardimu ile elde edilir,



xs, = X+ (g — xy) * ¢

Adim 6. Istenen sayida sentetik birim iiretmek i¢in Adim 1-5 tekrarlanir.

Sentetik birimler, siniflandiricinin daha kiigiik ve daha spesifik bolgeler yerine daha biiyiik
ve daha az spesifik karar bolgeleri olusturmasini saglar. Boylece SMOTE, siniflandiricinin daha

iyi genellestirilmesine yardimci olur (Chawla ve digerleri, 2002).

2.2.4. Adaptif Sentetik Ornekleme Yaklasinm (ADASYN)

ADASYN, azinlik smifi birimlerinin dagilimlarina gore uyarlamali olarak azinlik sinifi
birimleri olusturma fikrine dayanan bir asir1 drnekleme algoritmasidir. Ogrenilmesi daha kolay
olan azinlik sinifi birimlerine kiyasla 6grenilmesi daha zor olan azinlik sinifi birimleri igin daha
yanliligini1 azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda 6grenilmesi zor olan birimlere odaklanmak igin karar
siirmni uyarlamali olarak degistirir (Fernandez ve digerleri, 2018; He ve digerleri, 2008). Bu da,
her bir azinlik smifi birimi igin esit sayida sentetik birimin {iretildigi SMOTE algoritmasi ile
ADASYN arasindaki temel farktir.

ADASYN algoritmasinin ¢alisma adimlar1 asagidaki gibi agiklanabilir (He ve digerleri,
2008):

D ={x;,y;}, i=1,..,n olmak lzere, n birimli egitim setini temsil etsin. Burada, x;, p
boyutlu X bagimsiz degiskenler matrisinin bir birimini ve y; € Y = {1, —1} bagimh degiskenin
kategorilerini temsil etmektedir. n,, ve ngyy sirasiyla azilik ve ¢ogunluk sinifi birim sayilari
= n’dir.

olmak Uzere ng, < ngos Ve ng, + Neog

Adim 1. Sinif dengesizliginin derecesi d = n,, /N5 esitligi yardimi ile hesaplanir. Burada

d € (0,1]’dir.

¢og

Adim 2. d;y, smif dengesizligi oraninin tolere edilen maksimum derecesi i¢in dnceden

ayarlanmis bir esik deger olmak tizere eger d < dp, iS€:



(a) Azinlik sinifi i¢in Uretilmesi gereken sentetik birimlerin sayisi,

G = (Ngo5 — Ngz) X B esitligi kullanlarak hesaplanir. Burada g € [0,1], sentetik
verilerin olusturulmasindan sonra istenen denge oraninmi belirtmek icin kullanilan
bir parametredir. # = 1 olmasi dengeleme isleminden sonra tamamen dengeli bir
veri seti olusturuldugu anlamina gelir.

(b) Her x; azinlik siifi biriminin p boyutlu uzayda Oklid uzakligma gore k en yakin
komsusu bulunur ve 7; oram1 i =1,..,n,, olmak lzere r; = A;/k esitligi
kullanilarak hesaplanir. Burada A;, x;’nin k en yakin komsulari i¢inde ¢ogunluk
sinifina ait olan birimlerin sayisidir, bu nedenle r; € [0,1]dir.

(€) i =r/X;%r; esitligi kullamlarak 7; normalize edilir. Burada Y;#; =1
oldugundan #; bir yogunluk dagilimidir.

(d) Her x; azinlik sinifi birimi igin Uretilmesi gereken sentetik birimlerin sayist g; =
7; X G esitligi kullanilarak hesaplanir. Burada G, adim 2(a)'da tanimlanan azinlik
smifi igin tretilmesi gereken sentetik birimlerin toplam sayisidir.

(e) Her x; azinlik smifi birimi igin g; tane sentetik birim, asagidaki adimlara gére

olusturulur:

(i) x;’nin en yakin k komsusu arasindan rastgele bir x,; azinlik sinifi birimi segilir.
(ii) xs, sentetik birimi x5, = x; + (x5 — x;) X ¢ esitligi kullanilarak hesaplanur.

Burada, c € [0,1], rastgele bir sayidir.

2.2.5. Cogunluk Agirhkh Azinhk Asir1 Ornekleme Teknigi (MWMOTE)

MWMOTE, temel amac1 hem birim se¢imini hem de sentetik birim olusturma prosediiriinii
iyilestirmek olan bir asir1 6rnekleme algoritmasidir. MWMOTE algoritmasi sentetik birimleri
olustururken, bir kiimeleme yaklasimi kullanir. Kiimeleme kullanilmasinin amaci, herhangi bir
yanlis veya gurultili sentetik birim olusumunu 6nlemek igin tiretilen birimlerin azinlik sinif alani
icinde kalmasini saglamaktir. MWMOTE, 6grenmesi zor olan azinlik sinifi birimlerini etkin bir
sekilde secmekle kalmaz, ayni zamanda bunlara uygun sekilde agirlik verir. MWMOTE

algoritmasi basitce ii¢ asamada &zetlenebilir: Ik asamada, orijinal azinlik sifinin en 6nemli ve



ogrenmesi zor azinlik sinifi birimleri belirlenir ve belirlenen birimler i¢in yeni bir set olusturulur.
Ikinci asamada, yeni setin her iiyesine set i¢cindeki dnemine gdre bir se¢im agirligi verilir. Uciincii
asamada, onceki agirliklar kullanilarak sentetik birimler iiretilir ve orijinal sete eklenerek ¢ikti seti
elde edilir (Barua ve digerleri, 2012; Fernandez ve digerleri, 2018). MWMOTE algoritmasinin
calisma adimlan asagidaki gibi agiklanabilir (Barua ve digerleri, 2012):

Scog: Cogunluk simifi kiimesi,

Saz: Azinlik sinifi kiimesi,

G: Uretilecek sentetik gdzlemlerin sayist,

k4 : Guraltald azinlik sinifi birimlerini tahmin etmek i¢in kullanilan komsu sayisi,

k,: Bilgilendirici azinlik sinifin1 olusturmak i¢in kullanilan ¢ogunluk sinifi komsu sayzsi,

ks Bilgilendirici azinlik sinifini olusturmak igin kullanilan azinlik sinifi komsu sayisi, olmak

Uzere:

Adim 1. Her azinhik smifi birimi x; € S, i¢in Oklid uzakligma gore x;'nin en yakin k,
komsularindan olusan NN (x;) kiimesi hesaplanir.

Adim 2. Komsularinda hi¢ azinlik birimi olmayan azinlik sinifi birimlerini ¢ikararak
filtrelenmig azinlik kiimesi S, olusturulur:

Sazf = Saz — {x; € Sgz: NN (x;) azinlik sinifi birimi igermiyor}

Adim 3. Her x; € S,,5 i¢in Oklid uzakligina gére x;'nin en yakmn k, cogunluk sinifi
komgularindan olusan N, (x;) en yakin ¢ogunluk kiimesi hesaplanir.

Adim4. TUm Nos(x;) kiimelerinin birlesimi alinarak Spco5 = Uy es,, y Neog(x;) smr
cogunluk kiimesi bulunur.

Adim 5. Her ¢ogunluk smifi birimi x; € Sp5 icin Oklid uzakligima gore x;'nin en yakin k4
azinlik sinifi komsularindan olusan N, (x;) en yakin azinlik kiimesi hesaplanir.

Adim 6. Tim N, (x;) kiimelerinin birlesimi alinarak S;,, = U *!€S oo Ng, (%))
bilgilendirici azinlik kiimesi bulunur.

Adim 7. Her x{ € Syc05 Ve X; € S, icin I, (x;, x;) bilgi agirliklart hesaplanir.

Adim 8. Her x; € S;,, i¢in se¢im agirliklar S, (x;) = Zx{ESbgog I, (x;, x;) hesaplanir.
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Adm9. Her S, (x;) secim agirhklar, S,(x;) = S,,(x;)/¥zes,,, Sw(z)  secim

olasiliklarina dontstiiriliir.
Adim 10. Ly, Lo, ..., Ly, olmak tzere M kiimeden olusan S,,’1n kiimeleri bulunur.
Adim 11. S,,, = S, olarak tanimlanir ve asagidaki adimlar j = 1 ... G i¢in tekrarlanir.

(a) Bir x; birimi, S, (x;) olasilik dagilimina gére S;,, kiimesinden secilir. Burada x;,
L, kimesinin bir Gyesidir.

(b) Lj kiimesinden rastgele bir x; birimi segilir.

(C) x, sentetik birimi, x;, = x; + ¢ X (x; — x;) esitligi kullanilarak olusturulur.
Burada c € [0,1], rastgele bir sayidir.

(d) Uretilen x5, sentetik birimi S, kiimesine eklenir.

2.2.6. Alt Bagging (UB)

Leo Breiman (1996) tarafindan oOnerilen bagging ydntemi, model kararliligini artirarak
tahmin varyansini azaltmaya yonelik kullanilan bir topluluk 6grenme yontemidir. Bagging
yonteminde, egitim setinden iadeli se¢im yoluyla yeni egitim setleri 6rneklenir. Yerine koyarak
ornekleme yapildigr i¢in egitim setindeki bir birim, yeni egitim setlerinde birden fazla sayida
olabilir ya da hi¢ bulunmayabilir. Ayrica egitim setindeki her birimin segilme sansi esittir. Bu tiir
bir 6rneklem bootstrap 6rneklem olarak adlandirilir (Efron ve Tibshirani, 1994). Daha sonra her
bootstrap Ornekleminden bir simiflandirma ya da regresyon modeli olusturulur. Son olarak,

modeller siniflandirma i¢in oylama yapilarak ya da regresyon i¢in ortalama alinarak birlestirilir.

UB algoritmasi, RUS ve bagging yontemini birlestiren bir dengeleme algoritmasidir. UB

algoritmasinin ¢alisma adimlar1 asagidaki gibi agiklanabilir (Barandela ve digerleri, 2003):
D egitim seti iki sinifl1 bir veri seti olsun.

Adim 1. D egitim setinden bootstrap yontemi ile D, egitim setleri 6rneklenir. Burada b,
olusturulacak egitim setlerinin sayisini ifade etmektedir.
Adim 2. Yeniden 6rnekleme oran1 8 belirlenir ve istenilen denge oranina sahip egitim

setleri RUS algoritmasi ile elde edilir.
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Adim 3. Her bir egitim seti ile bir siniflandirma modeli egitilir.
Adimm 4. Smiflandirma modelleri ile test seti tahmin edilir.

Adim 5. Tahminler oylama yontemi ile birlestirilir.

2.2.7. Rastgele Alt Boosting (RUSBoost)

Boosting, ilk kez 1990 yilinda Schapire tarafindan tamitilmistir. Boosting, amaci zayif
ogrenicileri gliglii 6grenicilere doniistiirmek olan bir dizi algoritma olarak tanimlanabilir (Schapire,
1990). Literatiirde ¢ok sayida boosting algoritmasi gelistirilmis olup Freund ve Schapire (1996)
tarafindan 6nerilen AdaBoost algoritmasi, boosting ailesindeki en populer algoritmalardan biridir.
Bagging’den farkli olarak AdaBoost algoritmasinda, iadeli segim yoluyla birbirinden bagimsiz
olarak elde edilen egitim setleri yerine her birime 6nemini veya simiflandirilmasindaki zorlugu

ifade eden bir agirlik atanarak sirali ve asamali olarak olusturulan egitim setleri kullanilir.

AdaBoost algoritmasinda, baslangigta tiim birimlere esit agirlik verilir. Daha sonra her
siniflandiriciyr tekrarli olarak egitmek igin tiim veri setini kullanir, ancak her tekrardan sonra her
birime verilen agirliklar guncellenir. Gegerli tekrar sirasinda yanlis siniflandirilan birimlere, bir
sonraki tekrarda dogru sekilde siniflandirmak amaciyla daha fazla odaklanilir. Bu nedenle, bir
sonraki smiflandiricinin temel amaci, onceki tekrarlarda siiflandirilmasi daha zor olan birimleri
daha iyi 6grenmektir. Bu birimlere daha fazla odaklanmak icin her tekrardan sonra yanlis
siiflandirilan birimlerin agirliklar artirilir. Boylece bir birimin hatasi ne kadar yiksek ise sonraki
tekrarda smiflandiriciyr egitmek icin segilecek ornekleme girme olasiligi o kadar yiiksek olur.
Ayrica, daha sonra agirlikli bir oylama gerceklestirmek i¢in test asamasinda kullanilan genel
dogruluguna bagli olarak her bir siniflandiriciya baska bir agirlik (giiven indeksi) atanir. Son
olarak, yeni bir birimi siniflandirmak i¢in her siniflandirici, agirlikli bir oy (siniflandiricinin
dogrulugu ne kadar yiiksek ise agirlikli oyu da o kadar fazladir) verir ve birimin hangi sinifa

atanaca@1 cogunluk tarafindan belirlenir (Fernandez ve digerleri, 2018).

RUSBoost, RUS ve AdaBoost’u birlestiren bir dengeleme algoritmasidir. RUSBoost
algoritmasinin ¢calisma adimlar1 asagidaki gibi agiklanabilir (Seiffert ve digerleri, 2009):

D:D ={x;,y;},i =1,...,nolmak Uzere, n birimli egitim seti,
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yi:y; € Y = {0,1}, bagimh degiskenin kategorisi,

t: 1ile T arasindaki tekrar adimu,

h;: siniflandirma modeli,

w,(0): i’nci birimin t tekrarindaki agirligi olmak {izere:

Adim 1.

Adim 2.
(a)

(b)
(©)

(d)
(e)

()

Adim 3.

Baslangigta tiim birimlerin agirliklar1 esit olacak sekilde w, (i) = 1/n olarak
ayarlanir,

t =1,..,Ticin (a) — (d) adimlar tekrarlanr.

Yeni egitim seti S;, w/ agirliklart kullanilarak %a’s1 azinlik simifi olmak iizere
RUS algoritmasi ile elde edilir.

S{ egitim seti ile h, siniflandiricist egitilir.

Hata hata,, orijinal egitim seti D ve agirlik dagilimi w,’ye gore hesaplanir:

hata, = > w1 = heCe, v + he (3, )
@y):yi#y

Agirlik glincelleme parametresi a; = hata,;/1 — hata; seklinde hesaplanir.

Sonraki tekrar i¢in w4 (i) agirlik dagilimi giincellenir:

1
. o~ 5A+heCepy)—he(xpy:y#yi
Wt+1(l) — Wt(l)ag( t\ALYI t( i l))

W41 (1) agirliklan, Z, = Y,; we 1 (i) olmak Gizere wy 1 (i) = wyy1(i)/Z; seklinde
normalize edilir.

T tekrardan sonra h; smiflandirma modelleri agirlikli oylama ile birlestirilir:

H(x) =i ih log—~
x _ylgl/t_l t(y)log -
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2.3. Simiflandirma ve Regresyon Agaclari (CART)

CART, bagimli degiskenin kategorik veya sayisal olmasina bagl olarak siniflandirma veya
regresyon agaglari iireten parametrik olmayan bir karar agaci teknigidir (Breiman ve digerleri,
2017). CART, hem genis 6rneklem hacmine hem de ¢ok sayida tahmin degiskenine sahip veri

setlerine uygulanabilir ve sapan degerlere karsi son derece direnglidir.

CART algoritmasi bagimsiz degiskenlere gore bagimli degiskenin ikili boliinmeler seklinde
iki gruba ayrilmasi temeline dayanir. Egitim setindeki birimler sonu¢ degiskeni igin benzer
degerlere sahip birimlerin bulundugu alt dallara tekrarli olarak boltnur ve her dallanma sonucunda
iki alt diigiim olusur. CART algoritmasi, her diigiim ic¢in tim bagimsiz degiskenleri ve tiim olasi
ikili bolunme degerlerini dikkate alarak en uygun dallanmayi se¢ip agaci biiyiitiir (Han ve digerleri,
2011; Kantardzic, 2011; Larose ve Larose, 2014). CART algoritmasinda béliinmenin baslayacagi
degisken 6nemlidir. En iyi boliinmeyi saglayan bagimsiz degisken, ¢esitli safsizlik veya gesitlilik
Olculeri kullamlarak segilir. Amag, bagimli degiskene gore miimkiin olan en homojen gruplari
uretmektir (Omurlu ve digerleri, 2014). Calismamizda, tekrarl ikili b6lumleme icin en iyi bilinen
kurallardan olan Gini safsizlik 6lgiisii (Gini indeks) kullanildi. Gini indeksi bagimli degisken

kategorik oldugunda, siniflandirma agaci olusturmak i¢in kullanilan bir se¢im kriteridir.

D egitim seti, y;, i = 1, ..., k olmak tizere sinif degiskeni, |y;| ve |D|, sirasiyla, i.sinifin ve
egitim setinin birim Sayis1 olmak tizere Gini indeks asagidaki gibi ifade edilebilir (Breiman ve
digerleri, 2017; Han ve digerleri, 2011):

m
Gini(D) =1 — Z p?
i=1

L

Burada, p;, egitim setindeki bir birimin y; smifina ait olma olasihigidir ve |y;|/|D| seklinde

hesaplanir.

D egitim seti bir X; bagimsiz degiskene gore D; ve D, seklinde ikiye boliniyor ise x;
degiskenine gore Gini indeksi, ortaya ¢gikan her boliimiin agirlikli toplami seklinde asagidaki gibi
hesaplanir (Breiman ve digerleri, 2017; Han ve digerleri, 2011):
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D D
% Gini(D;) + 1Dz} Gini(D,)

Giniy (D) = D]

Her bagimsiz degisken i¢in olast ikili boliinmelerin her biri dikkate alinir. Bagimsiz degisken
kategorik ise 0 degisken icin minimum Gini indeksini veren alt seti, bdlme alt seti olarak secilir.
Stirekli bagimsiz degiskenler i¢in degiskenin her noktasi kesim noktasi olarak ele alinir ve her
noktaya gore Gini indeksi hesaplanir. Ikili bir bélinmeden sonra safsizlik Slgiisiindeki azalma

asagidaki gibi hesaplanir (Breiman ve digerleri, 2017; Han ve digerleri, 2011):
AGini(x;) = Gini(D) — Giniy, (D)

Gini indeksi, bir digiimdeki tiim birimler tek bir kategoriye diistiigiinde en kigik degerine,
diigtimdeki birimler her kategoriye esit olarak dagildiginda en blyuk degerine ulasir (Sutton,
2005). Safsizliktaki azalmay en biyuk yapan (veya esdeger olarak en kii¢ik Gini indeksine sahip

olan) bagimsiz degisken, bolme degiskeni olarak secilir (Han ve digerleri, 2011).

2.4. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma yontemleri ile egitilen tahmin modellerinin performansini degerlendirmek i¢in

cesitli Olctitler vardir. Bunlardan bazilar asagidaki gibidir:
- Duyarlilik
- Ozgilluk
- Dogruluk
- Pozitif kestirim degeri
- Negatif kestirim degeri
- AUC
- F-Olgls
15



- G-Ortalama

Ikili bir smiflandirma problemi igin yukarida yer alan performans &lclitlerinin

hesaplanmasinda 2x2’lik siniflandirma tablosundan yararlanilir (Tablo 1).

Tablo 1. iki kategorili degisken igin siniflandirma tablosu.

GERCEK DURUM

Pozitif Negatif Toplam

Pozitif | Dogru Pozitif (DP) | Yalanci Pozitif (YP) DP+YP
TAHMIN

Negatif | Yalanci Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN) YN+DN

Toplam DP+YN YP+DN N

Duyarhilik: Siniflandirma modeli tarafindan pozitif olarak atanan birimlerin, gercekte pozitif olan
birimler icerisindeki oranina karsilik gelir. Diger bir ifadeyle, gercekte pozitif oldugu bilinen bir
g6zlemin kestirim sonucunun pozitif ¢ikma olasiligidir (Yerushalmy, 1947). Duyarlilik, O ile 1

arasinda deger alir ve 1’e yaklastikga modelin performansi artar.

DpP

Duyarlilik = DP T VN

Ozgullik: Siniflandirma modeli tarafindan negatif olarak atanan birimlerin, gercekte negatif olan
birimler igerisindeki oranina karsilik gelir. Diger bir ifadeyle, gercekte negatif oldugu bilinen bir
gdzlemin kestirim sonucunda da negatif ¢ikmasi olasihgidir (Yerushalmy, 1947). Ozglliik, 0 ile

1 arasinda deger alir ve 1’e yaklastik¢ca modelin performans artar.

DN

Ozgulluk = YP-I-—DN
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Dogruluk: Siiflandirma modelinin, gergekte pozitif olan bir birimi pozitif, negatif olan bir birimi
de negatif olarak tanimlama oranmidir. Dogru pozitif ve dogru negatif sonug¢larin toplaminin
calismada bulunan toplam birim sayisina bdliinmesi ile bulunur (Metz, 1978). Dogruluk, O ile 1

arasinda deger alir ve 1’e yaklastikga modelin performansi artar.

DP + DN

Dop =
ogruluk N

Pozitif kestirim degeri: Kestirim degeri pozitif olan bir birimin gergekte de pozitif olma

olasiligidir (Fletcher, 2019). Pozitif kestirim degeri, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1’e yaklastik¢a

modelin performansi artar.

DP

Pozitif Kestirim Degeri = DP £ TP

Negatif kestirim degeri: Kestirim degeri negatif olan bir birimin gercekte de negatif olma

olasiligidir (Fletcher, 2019). Negatif kestirim degeri, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1’¢ yaklastik¢a

modelin performansi artar.

DN

Negatif Kestirim Degeri = YN £ DN

F-6lcusu: Duyarlilik ile pozitif kestirim degerinin harmonik ortalamasidir. F-6lcusi, O ile 1

arasinda deger alir ve 1’e yaklastikga modelin performansi artar (He ve Ma, 2013).

Duyarlilik = Pozitif Kestirim Degeri

F — 6lgiisii = 2 *
gusu Duyarlilik + Pozitif Kestirim Degeri
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G-ortalama: Bu o6lgii, siniflandirma modelinin hem pozitif hem de negatif siiflar tizerindeki
performansinin goreli dengesini hesaba katar. Bunu yapabilmek icin smiflandiricinin hem
duyarliliginin hem de 6zgiilliigliniin geometrik ortalamasi olarak tanimlanir (Kubat ve digerleri,

1998). G-ortalama, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1’e yaklastikga modelin performans: artar.

G — ortalama = \/Duyarllllk * Ozgullik

AUC: Farkli kesim noktalari i¢in hesaplanan duyarlilik ve 1-6zgulliik degerleri ile elde edilen ROC
egrisi altinda kalan alandir (Hanley ve McNeil, 1982). AUC, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1’¢

yaklastikga modelin performansi artar.
1
AUC = f ROCcurve(t)dt
0

Dengeli bir veri seti i¢in dogruluk orani, smniflandirma modelinin performansini
degerlendirmede en sik kullanilan &lgtittir. Ancak, dengesiz veri setleri s6z konusu oldugunda,
simiflandirma modelinin performansin1 degerlendirmek i¢in dogruluk oraninin kullanilmasi
yaniltic1 sonuglar verebilir. Ornek olarak, bir veri setinin %1’i azinlik sinifi ve %99’u ¢cogunluk
sinifi birimlerinden olusuyorsa, tiim birimleri ¢ogunluk sinifi birimi olarak simiflandiran bir
modelin dogruluk oran1 %99 olacaktir. Gorliniiste, %99 gibi milkkemmele yakin bir dogruluk
oranina sahip olan siniflandirma modelinin azinlik sinifi birimlerini dogru siniflandirma orani
%0’dir. Bu nedenle, dzellikle dengesiz veri setleri ile elde edilen smiflandirma modellerinin
performansini degerlendirmede hem azinlik hem de ¢ogunluk siniflarinin dogrulugunu dikkate alan
AUC, G-ortalama ve F-Olgust gibi performans Olgileri kullanilmalidir. Bu ¢alismada,

siniflandirma modellerinin degerlendirilmesinde, performans 6lg¢iitii olarak AUC kullanildi.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu ¢alismada, 4 farkl asir1 6rnekleme (ROS, SMOTE, MWMOTE ve ADASYN) ve 3 farkli
alt ornekleme (RUS, RUSBoost ve UB) algoritmasinin performanslar1 ve optimal dengeleme
oranlar1, orijinal bir simiilasyon senaryosu 1s1ginda, CART ile incelendi. Bu amagla hazirlanan
simiilasyon senaryolari, dengeleme algoritmalarini etkileyebilecek olan korelasyon yapilar (zayif,
orta, yiksek), bagimsiz degisken sayilar1 (2, 3, 4, 5) ve azinlik sinifi prevalans oranlar1 (0,0025,
0,005, 0,01, 0,05, 0,10, 0,15, 0,20, 0,25, 0,30, 0,35, 0,40) g6z 6nunde bulundurularak olusturuldu.
Simulasyon uygulamasi, R programinda “stats”, “caret”, “imbalance”, “DMwR”, “ebmc”,
“smotefamily”, “measures” ve “ggplot2” paketleri kullanilarak gergeklestirildi. Similasyon

caligsmasina iliskin uygulama adimlar, sirasiyla, 3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4 alt bagliklar1 altinda verilmistir.

3.1. Toplum Veri Setlerinin Tudretimi ve Parametrelerin Hesaplanmasi

Toplumu temsil edecek olan 1000000 gozlemli ve degiskenler arasi korelasyon katsayilari
0,3, 0,6 ve 0,8 olan ¢ok degiskenli standart normal dagilima sahip (X~Np(u, %) 3,4,5ve6
degiskenli toplam 12 tane veri setleri tiretildi. Tki simifli (S1, S2) ve simif degiskeni bakimindan
tam dengeli veri setleri (n1=500000 ve n»=500000) olusturmak igin tim veri setlerinde,
degiskenlerden bir tanesi 50.persantil degerine goére iki gruba ayrildi. Boylece toplumu temsil
edecek olan iki sinifli, 2, 3, 4 ve 5 bagimsiz degiskenli ve degiskenler arasi zayif, orta ve yiuksek
diizey korelasyona sahip toplum veri setleri elde edildi. Toplum veri setleri, CART algoritmasi
kullanilarak 10 kat capraz gegerlilik ile siniflandirildi ve bazi performans olgiitleri (duyarlilik,
0zgulluk, dogruluk, pozitif kestirim degeri, negatif kestirim degeri, F-0l¢ist, G-ortalama, AUC)
hesaplandi. Smiflandirma sonucu hesaplanan performans olgitleri, toplum parametreleri olarak
tanimlandi. Sekil 3, 4 ve 5°te sirasiyla, korelasyon yapisinin zayif, orta ve yiiksek oldugu durumlara

iligkin tiiretilen 2 bagimsiz degiskenli toplum veri setlerinin sac¢ilim grafigi verildi.
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Sekil 3. Zayif diizey iliski i¢in iki bagimsiz degiskenli toplum veri setinin sagilim grafigi.
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Sekil 4. Orta diizey iliski i¢in iki bagimsiz degiskenli toplum veri setinin sagilim grafigi.
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Sekil 5. Yiiksek diizey iliski icin iki bagimsiz degiskenli toplum veri setinin sagilim grafigi.

3.2. Dengesiz Veri Setlerinin Olusturulmasi

Dengesiz veri setlerinin birim sayilari, prevalans, duyarlilik ve 6zgiillik oranlar1 dikkate
aliarak, %10 etki biiylikligii, 0,80 gii¢ ve 1.tip hata pay1 0,05 olacak sekilde gerekli olan minimum
birim sayilar1 hesaplanarak belirlendi (Bujang ve Adnan, 2016). Toplum veri setlerinin her birinden
azinlik sinift prevalans oranlari1 %0,25, %0,5, %1, %5, %10, %15, %20, %25, %30, %35 ve %40
olmak Uizere 11 farkli dengesiz veri seti basit rastgele rnekleme ile olusturuldu. Ornegin %10
prevalans oranina sahip dengesiz veri setini olusturmak i¢in dengeli olan toplum veri setlerinin ilk
sinifindaki birimler (n1=500000) arasindan gii¢ analizine gore belirlenen birim sayisinin %90°n1
diger siniftan (n2=500000) ise geriye kalan %10’u bagimsiz olarak cekildi. Toplamda farkli

korelasyon yapilari, degisken ve birim sayilarina sahip 132 tane dengesiz veri seti elde edildi.

Sekil 6, 7 ve 8’de azinlik sinifi prevalans oraninin %10 ve degiskenler arasindaki iliski

yapisinin, sirastyla, zayif, orta ve yiiksek oldugu veri setlerine iliskin sa¢ilim grafikleri verildi.
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Sekil 6. %10 prevalans ve zayif iligkili veri setinin sa¢ilim grafigi.
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Sekil 7. %10 prevalans ve orta diizey iliskili veri setinin sa¢ilim grafigi.
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%10 prevalans (n; = 2061, ny=229)
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Sekil 8. %10 prevalans ve yiiksek iligkili veri setinin sa¢ilim grafigi.

3.3. Dengesiz Veri Setlerinin Kademeli Olarak Dengelenmesi

Dengeleme Oncesinde, azinlik ve ¢ogunluk siniflari, kendi icerisinde rastgele 10 parcaya
bo6lundu. Daha sonra bu pargalar birlestirildi. Boylece herhangi bir parcaya azinlik sinifindan birim
diismeme olasilig1 engellendi ayn1 zamanda her par¢ada orijinal veri setinin siif dagilimi
korunmus oldu. Pargalardan 9 tanesi egitim seti ve kalan 1 tanesi ise test seti olarak belirlendi.
Egitim setleri, tam dengeye (50:50) ulasana kadar Tablo 1°de gosterildigi gibi 7 farkli dengeleme
algoritmasi ile kademeli olarak dengelendi. Her kademedeki azinlik ve ¢ogunluk sinifi birim
sayilarinin, tim dengeleme algoritmalart i¢in birebir ayn1 olmasi saglandi. Sekil 9 ve 10’da,
sirasiyla, SMOTE algoritmast i¢in %10 prevalans oranina sahip olan veri setindeki azinlik
gbozlemlerinin kademeli artis1 ve RUS algoritmasi i¢in %10 prevalans oranina sahip olan veri

setindeki cogunluk gozlemlerinin kademeli azalisina iliskin sagilim grafikleri verildi.
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Tablo 2. Siif dagilim1 ve dengeleme oranlari.

Naz (%) Naz:N¢oz (%0)

0,25 10:90 | 20:80 | 30:70 | 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
0,5 10:90 | 20:80 | 30:70 | 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
1 10:90 | 20:80 | 30:70 | 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
5 10:90 | 20:80 | 30:70 | 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
10 - 20:80 | 30:70 | 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
15 - - 30:70 | 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
20 - - 30:70 | 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
25 - - - 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
30 - - - 35:65 | 40:60 | 45:55 | 50:50
35 - - - - 40:60 | 45:55 | 50:50
40 - - - - - 45:55 | 50:50

Naz: azmlik siifi birim sayisi

Neog: cogunluk sinifi birim sayist
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Sekil 10. RUS algoritmasi i¢in ¢ogunluk gozlemlerinin kademeli azalisi.
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3.4. Smiflandirma

Bu ¢alismada yapilan tiim siniflandirmalar CART yontemi ile gergeklestirildi ve tamaminda
10 kat capraz gegerlilik kullanildi. Capraz gegerlilikte her veri seti, dokuzu modeli egitmek, geri
kalan parca ise modeli test etmek icin toplam on esit parcaya ayrildi. Bu islem on kez tekrarland,
bdylece her parga bir kez test seti olarak siniflandirildi. Bu ¢alismada, 132 dengesiz veri seti i¢in
kademeli dengeleme agamasinda toplam 684 farkli egitim seti olusturuldu. Dengeleme yapilmayan
132 ve dengeleme yapilan 684 olmak Uzere toplam 816 egitim seti elde edildi. On kat ¢apraz
gecerlilik asamasinda toplam 816x10=8160 farkl egitim seti olusturuldu. 8160 egitim seti 7 farkli
dengeleme algoritmasi ile dengelenerek toplam 8160x7=57120 egitim seti elde edildi. Dengeleme
algoritmalarinin degerlendirilmesinde, 6rneklemden kaynaklanabilecek yanlilig1 en aza indirmek
icin tiim dengeleme algoritmalarinda ayni egitim setleri kullanildi. Bu islemler 100 kez tekrar
edildi. Tekrar sayisinin 100 alinmasinin nedeni simiilasyon senaryolarinin kompleks olmasi ve veri
analiz siirecinin ¢ok zaman almasidir. Sonug olarak, toplamda 57120x100=5712000 egitim seti i¢in
CART yontemi ile siniflandirma modelleri egitildi. Siniflandirma modellerini degerlendirmek i¢in
her kademede 100 tekrarli hesaplanan AUC degerleri, tek 6rneklem t testi kullanilarak toplum veri
setinden hesaplanan AUC degeri ile karsilastirildi.
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4. BULGULAR

Simulasyon g¢alismasina iligkin bulgular, korelasyon diizeylerine (diisiik, orta, yliksek) gore
tic farkli bolimde 6zetlendi. Her korelasyon diizeyi i¢in 2, 3, 4 ve 5 bagimsiz degiskenli veri
setlerine iligkin bulgular tablo ve grafiklerde verildi. Tablolarda dengeleme yapilmamis ve
dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenmis veri setlerinin 10 kat capraz gegerlilik ve
100 tekrarli siniflandirilmasindan elde edilen AUC degerlerinin ortalamalar1 yer almaktadir. TUm
tablolarda, herhangi bir dengeleme algoritmasi kullanilmadan yapilan siniflandirma sonucu elde
edilen AUC degerleri “D-Yok” siitununda, toplum veri setinin siniflandirilmasi sonucu elde edilen
AUC degerleri “Parametre” sitununda ve azinlik:cogunluk sinifi birim sayilart yiizdeleri o
stitununda yer almaktadir. Tablolarda, AUC ortalamalarinin yer aldig tiim hiicreler, tek 6rneklem
t testi kullamilarak toplum veri setlerinden hesaplanan AUC (parametre) degerleri ile
karsilastinilmistir. Tablolardaki yesil hucreler, parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi
hiicreler, parametre degerinden yiiksek, diger hiicreler ise parametre degerinden kiigiik olan AUC
tahminlerini ifade etmektedir. Bulgularin sunumundaki karmasikligi azaltmak igin bazi azinlik
siift prevalans oranlarina (%0,5, %5, %15 ve %25) iliskin sonuglara tablo ve sekillerde yer
verilmedi. Bulgular %0,25, %1, %10, %20, %30, %35 ve %40 olmak lzere yedi farkli azinlik sinifi
prevalans orani i¢in verildi. Ayrica sekillerde gorselligin bozulmamasi agisindan bazi prevalans
oranlari i¢in ¢izilen giiven araligi grafiklerinde “D-Yok” (herhangi bir dengeleme algoritmasinin
kullanilmadig1 durum) durumuna iliskin giiven aralig1 grafigi gériinmemektedir. Bunun nedeni “D-

Yok” durumuna ait AUC degerlerinin y ekseni alt simir degerinden kiigiik olmasidir.

4.1. Zayif Diizey Korelasyona iliskin Bulgular

Bu boliimde, degiskenler arasi korelasyon katsayisinin 0,3 oldugu 2, 3, 4 ve 5 bagimsiz
degiskenli tiiretilen toplum veri setlerinden 6rneklenen dengesiz veri setlerine iliskin sonuglar

sirastyla Tablo 3, 4, 5 ve 6’da yer almaktadir.
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Tablo 3’te zayif iliskili ve iki bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 3’te goriildiigii gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen veri
setlerinde, smiflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artis, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiikksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulagmistir. UB algoritmasi ile dengelenen veri setlerinde diger yontemlere

kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir.

Prevalans oran1 %0,25 olan veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, UB ile
yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda, MWMOTE ve RUSBoost ile yapilan
dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani1 %1 olan veri setinde,
UB ile yapilan dengelemede (45:55) denge oraninda parametre degerinden farkli olmadigi, (50:50)
denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05).
MWMOTE ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda, SMOTE ve RUSBoost
ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel
olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani1 %10 olan veri
setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda, MWMOTE ile yapilan
dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %20 olan veri setinde,
UB ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani
%30 ve %35 olan veri setlerinde, UB ile yapilan dengelemede (50:50) denge oranlarinda elde
edilen AUC degerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Son olarak prevalans oran1 %40 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55)
ve (50:50) denge oranlarinda, SMOTE ve MWMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadig:
bulunmustur (p>0,05). Diger tiim durumlarda, tiim dengeleme algoritmalari i¢in elde edilen AUC

degerleri, parametre degerinden anlamli diizeyde diisiik bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 3. Zayif iliskili ve iki bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligkin gergek ve tahmini

AUC degerleri.

@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN  RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5000 0,5041 0,5042 0,5040 0,5041 0,5001 0,5000 0,5000 0,6089
20 0,5000 05144  0,5150 0,5254 0,5153 0,5085 05050 0,5015  0,6089

2 30 0,5000 05476  0,5467 0,5679 05454 05414 05351 0,5425  0,6089

§ 35 0,5000 05686  0,5693 0,5854 0,5662 0,5661  0,5587 0,5686  0,6089

S 40 0,5000 05866  0,5866 0,5979 0,5861 05832  0,5841 0,5896  0,6089
45 0,5000 05951  0,5947 0,6045 05944 05884  0,5992 0,6048  0,6089
50 0,5000 0,6037 0,6015 0,6058 0,6016 0,5956 0,6080 0,6129 0,6089
10 0,5000 0,5049 0,5039 0,5051 0,5050 0,5001 0,5002 0,5000 0,6089
20 0,5000 0,5197 0,5199 0,5234 0,5197 0,5099 0,5103 0,5037 0,6089
30 0,5000 0,5437 0,5544 0,5669 0,5477 0,5414 0,5444 0,5450 0,6089

% 35 0,5000 0,5693 0,5653 0,5908 0,5690 0,5488 0,5649 0,5693 0,6089
40 0,5000 0,5853 0,5904 0,6026 0,5899 0,5807 0,5872 0,5914 0,6089
45 0,5000 0,5965 0,6038 0,6094 0,6016 0,5946 0,6026 0,6093 0,6089
50 0,5000 0,6041 0,6049 0,6106 0,6034 0,5957 0,6046 0,6162 0,6089
20 0,5006 0,5172 0,5149 0,5071 0,5089 0,5059 0,5180 0,5033 0,6089
30 0,5006 0,5445 0,5468 0,5553 0,5430 0,5340 0,5515 0,5432 0,6089

S 35 0,5006 0,5638 0,5675 0,5817 0,5647 0,5579 0,5699 0,5682 0,6089

'9; 40 0,5006 0,5836 0,5859 0,5974 0,5854 0,5807 0,5882 0,5920 0,6089
45 0,5006 0,5938 0,5985 0,6044 0,5990 0,5936 0,5994 0,6061 0,6089
50 0,5006 0,6021 0,6036 0,6060 0,6018 0,5976 0,6036 0,6124 0,6089
30 0,5072 0,5413 0,5403 0,5308 0,5318 0,5358 0,5525 0,5418 0,6089
35 0,5072 0,5604 0,5603 0,5672 0,5564 0,5563 0,5702 0,5657 0,6089

% 40 0,5072 0,5802 0,5763 0,5963 0,5752 0,5725 0,5852 0,5876 0,6089

N 45 0,5072 0,5925 0,5983 0,6006 0,5947 0,5914 0,5971 0,6050 0,6089
50 0,5072 0,6009 0,6006 0,6033 0,5990 0,5970 0,6004 0,6092 0,6089
35 0,5280 0,5612 0,5632 0,5597 0,5547 0,5592 0,5713 0,5689 0,6089

Q 40 0,5280 0,5809 0,5811 0,5890 0,5746 0,5801 0,5859 0,5869 0,6089

g 45 0,5280 0,5924 0,5939 0,6011 0,5936 0,5935 0,5935 0,6037 0,6089
50 0,5280 0,6008 0,6025 0,6024 0,5976 0,5952 0,5992 0,6080 0,6089
40 0,5626 0,5765 0,5775 0,5848 0,5816 0,5746 0,5900 0,5920 0,6089

§ 45 05626 05919 05943 0,6000 05947 0590 05971  0,6040  0,6089

@ 50 0,5626 0,5985 0,5996 0,5977 0,5995 0,5976 0,5959 0,6080 0,6089

2 45 0,5772 0,5984 0,5966 0,5991 0,5932 0,5969 0,5976 0,6081 0,6089

Si 50 0,5772 0,6010 0,6045 0,6050 0,5987 0,6014 0,5991 0,6106 0,6089

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalarinin performanslarini gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven aralig grafikleri Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11. Zayif iliskili ve iki bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin given

aralig grafigi.
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Tablo 4’te zayif iliskili ve ii¢ bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 4’te goriildiigii gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen veri
setlerinde, smiflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artis, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulasmistir. RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, RUSBoost ve UB
algoritmalari, baz1 denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak anlamli diizeyde
yuksek sonuglar tiretmistir. RUSBoost ve UB disindaki algoritmalar ile dengelenen veri setleri igin
tam denge durumunda dahi parametre degerinden yiiksek sonuglar elde edilmemis, genellikle

toplum parametresine yakin fakat parametre degerinden diisiik sonuglar elde edilmistir.

Prevalans oranit %0,25 olan veri seti i¢in karsilastirma sonuclar1 incelendiginde, UB ile
yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan
dengelemede (45:55) denge oraninda parametre degerinden farkli olmadigi, (50:50) denge
oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS
ve MWMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %1
olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (45:55) denge oraninda elde edilen
AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oranlarinda ise
parametre degerinden anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). Prevalans orani %10
olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55) denge oraninda elde edilen AUC degerinin
parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ve MWMOTE ile
yapilan dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda, ROS ile yapilan dengelemede ise
(50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden
farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %20 olan veri setinde, UB ile yapilan
dengelemede (45:55) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yliksek
oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan dengelemede ise (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi

bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %30 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55)
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ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden anlamli diizeyde
yiikksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost dengelemede (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda, MWMOTE ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC
degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Prevalans oran1 %35 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55) denge oraninda elde
edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oranlarinda
ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). Son olarak
prevalans orani %40 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55) denge oraninda elde
edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oranlarinda
ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile
yapilan dengelemede ise (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Diger tiim
durumlarda, tiim dengeleme algoritmalar i¢in elde edilen AUC degerleri, parametre degerinden

anlaml diizeyde diisiikk bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 4. Zayif iliskili ve ti¢ bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin gergek ve tahmini AUC

degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5000 0,5043 0,5052 0,5044 0,5053 0,5007 0,5000 0,5000 0,6146
20 0,5000 0,5203 05215 0,5310 0,5217 05101 05075 05023  0,6146
2 30 0,5000 0,5604  0,5589 0,5801 0,5599 0,5486 05540 05526  0,6146
§ 35 0,5000 0,5784 05822 0,5982 0,5813 0,5776 05817 0,5838  0,6146
S 40 0,5000 0,5959  0,5969 0,6089 0,5986 0,5908  0,6037 0,6062  0,6146
45 0,5000 0,6058  0,6043 0,6120 0,6032 0,6016  0,6165 0,6240  0,6146
50 0,5000 0,6123 0,6106 0,6127 0,6093 0,6065 0,6250 0,6278 0,6146
10 0,5001  0,5045 0,5047 0,5032 0,5047 0,5007 0,5005 0,5000 0,6146
20 0,5001 0,5191 0,5203 0,5282 0,5207 0,5067 0,5117 0,5027 0,6146
30 0,5001 0,5517 0,5535 0,5792 0,5553 0,5422 0,5556 0,5494 0,6146
% 35 0,5001 0,5706 0,5743 0,5960 0,5716 0,5649 0,5800 0,5763 0,6146
40 0,5001 0,5885 0,5891 0,6046 0,5920 0,5905 0,5991 0,5984 0,6146
45 0,5001 0,5981 0,5953 0,6051 0,5956 0,5984 0,6128 0,6171 0,6146
50 0,5001 0,6073 0,6055 0,6051 0,6062 0,6002 0,6187 0,6227 0,6146
20 0,5003  0,5225 0,5188 0,5092 0,5122 0,5086 0,5262 0,5046 0,6146
30 0,5003  0,5579 0,5581 0,5724 0,5544 0,5472 0,5662 0,5555 0,6146
S 35 0,5003 0,5770 0,5782 0,5937 0,5776 0,5718 0,5862 0,5806 0,6146
'9; 40 0,5003 0,5910 0,5921 0,6094 0,5937 0,5877 0,6033 0,6021 0,6146
45 0,5003  0,5997 0,6001 0,6124 0,6026 0,6004 0,6153 0,6172 0,6146
50 0,5003  0,6107 0,6069 0,6107 0,6080 0,6038 0,6181 0,6242 0,6146
30 05115 0,5549  0,5538 0,5571 0,5437 0,5494 05695 0,5562  0,6146
35 0,5115 0,5687 0,5757 0,5918 0,5710 0,5668 0,5891 0,5808 0,6146
% 40 0,5115 0,5850 0,5891 0,6091 0,5885 0,5877 0,6049 0,6010 0,6146
N 45 0,5115 0,5986 0,5993 0,6082 0,5989 0,5940 0,6141 0,6155 0,6146
50 0,5115 0,6021 0,6048 0,6051 0,6027 0,6025 0,6165 0,6223 0,6146
35 0,5442 05741 0,5737 0,5771 0,5636 0,5699 0,5924 0,5810 0,6146
Q 40 0,5442  0,5841 0,5910 0,6021 0,5901 0,5867 0,6058 0,6037 0,6146
g 45 0,5442  0,5976 0,5990 0,6100 0,6029 0,6007 0,6142 0,6202 0,6146
50 0,5442 0,6073 0,6088 0,6102 0,6033 0,6025 0,6182 0,6249 0,6146
40 0,5715 0,5851 0,5847 0,5883 0,5881 0,5782 0,6039 0,6028 0,6146
g 45 0,5715 0,5943 0,5924 0,6070 0,5957 0,5938 0,6088 0,6150 0,6146
50 0575 06015 06004 0,6042 06001 06034 06095 | 06201 06146
2 45 0,5831 0,6003 0,5994 0,6037 0,5992 0,6006 0,6119 0,6163 0,6146
Si 50 0,5831 0,6067 0,6029 0,6068 0,6011 0,6048 0,6135 0,6209 0,6146

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalariin performanslarin1 gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven araligi grafikleri Sekil 12°de verilmistir.
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Sekil 12. Zayif iligkili ve li¢ bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin giiven

aralig grafigi.
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Tablo 5°te zayif iliskili ve dort bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 5’te goriildiigii gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen veri
setlerinde, smiflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artis, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulasmistir. RUSBoost ve UB algoritmalar1 ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, RUSBoost ve UB
algoritmalari, baz1 denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak anlamli diizeyde
yiiksek sonuglar tiretmistir. RUSBoost ve UB disindaki algoritmalar ile dengelenen veri setleri igin
tam denge durumunda dahi parametre degerinden yiiksek sonuglar elde edilmemis, genellikle

toplum parametresine yakin fakat parametre degerinden diisiik sonuglar elde edilmistir.

Prevalans orani %0,25 olan veri seti i¢in karsilagtirma sonuglari incelendiginde, UB ve
RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan
dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda, ROS ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadig
bulunmustur (p>0,05). Prevalans oram1 %1 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan
dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan
dengelemede (40:60), ADASYN ve RUS ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oranlarinda
elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans oran1 %10 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50)
denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek
oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan dengelemede (40:60) denge oraninda elde
edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05).
MWMOTE ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50), SMOTE ile yapilan dengelemede
ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden
farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %20 olan veri setinde, UB ile yapilan
dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan
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dengelemede (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde
yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (45:55), SMOTE ile
yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %30 olan veri setinde,
UB ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin
parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile
yapilan dengelemede (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (45:55) ve
(50:50), ADASYN ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC
degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Prevalans oran1 %35 olan veri setinde, RUSBoost ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve
(50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli diizeyde
yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). UB ile yapilan dengelemede (40:60) denge oraninda elde
edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS,
MWMOTE ve ADASYN ile yapilan dengelemelerde, sirasiyla, (50:50), (45:55) ve (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi
bulunmustur (p>0,05). Son olarak prevalans orant %40 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile
yapilan dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden anlamh diizeyde yiiksek oldugu (p<0,05), ROS ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde
ise (50:50) denge oraninda parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Diger tiim
durumlarda, tiim dengeleme algoritmalart i¢in elde edilen AUC degerleri, parametre degerinden

anlaml diizeyde diisiikk bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 5. Zayif iliskili ve dort bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin gergek ve tahmini AUC

degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5000 0,5053 0,5049 0,5058 0,5058 0,5009 0,5001 0,5000 0,6126
20 0,5000 0,5247 05259 0,5411 0,5249 0,5148 05102 05028  0,6126
2 30 0,5000 0,5600  0,5597 0,5902 0,5623 0,5535  0,5617 05567  0,6126
% 35 0,5000 0,5754 05816 0,6046 0,5789 05751 05869 05847  0,6126
S 40 0,5000 0,5918  0,5946 0,6110 05960 05952  0,6145 0,6108  0,6126
45 0,5000  0,6005  0,6050 0,6105 0,6047 0,6034  0,6268 0,6271  0,6126
50 0,5000 0,6102 0,6090 0,6089 0,6083 0,6058 0,6336 0,6338 0,6126
10 0,5000 0,5062 0,5071 0,5042 0,5077 0,5002 0,5006 0,5000 0,6126
20 0,5000 0,5265 0,5260 0,5444 0,5259 0,5093 0,5156 0,5027 0,6126
30 0,5000 0,5548 0,5595 0,5898 0,5588 0,5557 0,5675 0,5556 0,6126
% 35 0,5000 0,5720 0,5806 0,6036 0,5788 0,5755 0,5908 0,5791 0,6126
40 0,5000 0,5941 0,5914 0,6110 0,5954 0,5893 0,6049 0,6056 0,6126
45 0,5000 0,5957 0,6037 0,6087 0,6038 0,5971 0,6242 0,6241 0,6126
50 0,5000 0,6051 0,6077 0,6091 0,6102 0,6096 0,6268 0,6294 0,6126
20 0,5001 0,5270 0,5222 0,5124 0,5211 0,5111 0,5328 0,5058 0,6126
30 0,5001 0,5613 0,5619 0,5811 0,5559 0,5515 0,5752 0,5585 0,6126
S 35 0,5001 0,5791 0,5798 0,6043 0,5786 0,5726 0,5982 0,5861 0,6126
'9; 40 0,5001 0,5945 0,5954 0,6127 0,5983 0,5934 0,6145 0,6086 0,6126
45 0,5001 0,6007 0,6014 0,6117 0,6050 0,6014 0,6260 0,6254 0,6126
50 0,5001 0,6080 0,6091 0,6109 0,6071 0,6052 0,6323 0,6328 0,6126
30 0,5095 0,5610 0,5570 0,5682 0,5514 0,5538 0,5795 0,5608 0,6126
35 0,5095 0,5754 0,5787 0,5992 0,5774 0,5736 0,6002 0,5850 0,6126
% 40 0,5095 0,5911 0,5888 0,6082 0,5958 0,5896 0,6149 0,6085 0,6126
N 45 0,5095 0,6015 0,5995 0,6111 0,6061 0,6011 0,6259 0,6273 0,6126
50 0,5095 0,6078 0,6090 0,6078 0,6061 0,6038 0,6291 0,6323 0,6126
35 0,5495 0,5748 0,5761 0,5819 0,5706 0,5720 0,6005 0,5886 0,6126
Q 40 0,5495 0,5903 0,5908 0,6040 0,5896 0,5881 0,6156 0,6083 0,6126
g 45 0,5495 0,6000 0,6005 0,6107 0,6036 0,5976 0,6258 0,6260 0,6126
50 0,5495 0,6080 0,6081 0,6113 0,6087 0,6056 0,6278 0,6312 0,6126
40 0,5770  0,5924 0,5896 0,5973 0,5962 0,5917 0,6198 0,6153 0,6126
é 45 0,5770  0,6040 06034 0,6097 0,6017 0,6025 0,6294 0,6284 0,6126
50 05770 06083 06082 0,6065 06089 06074 | 06286 06329 06126
2 45 0,5893  0,6027 0,6057 0,6048 0,6016 0,6013 0,6238 0,6254 0,6126
Si 50 0,5893  0,6096 0,6097 0,6073 0,6017 0,6072 0,6238 0,6311 0,6126

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalariin performanslarin1 gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin gliven aralig1 grafikleri Sekil 13’te verilmistir.
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"** Parametre degeri

Sekil 13. Zayif iligkili ve dort bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin gliven
aralig1 grafigi.
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Tablo 6’da zayif iligkili ve bes bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 6’da goriildiigii gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen veri
setlerinde, smiflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artis, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulagmistir. RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, RUSBoost ve UB
algoritmalari, baz1 denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak anlamli diizeyde
yiiksek sonuglar tiretmistir. RUSBoost ve UB disindaki algoritmalar ile dengelenen veri setleri icin
tam denge durumunda dahi parametre degerinden yiiksek sonuglar elde edilmemis, genellikle

toplum parametresine yakin fakat parametre degerinden diisiik sonuglar elde edilmistir.

Prevalans oran1 %0,25 olan oranli veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, UB
ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan
dengelemede (40:60) ve (50:50) denge oranlarinda, RUS ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadig
bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %1 olan veri setinde, RUSBoost ile yapilan dengelemede
(40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). UB ile yapilan dengelemede (40:60) denge
oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve
(50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur
(p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda, ROS,
SMOTE ve ADASYN ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC
degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Prevalans oran1 %10 olan veri setinde, RUSBoost ve UB ile yapilan dengelemelerde (40:60),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (40:60),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda, ADASYN ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda, ROS ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen
AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).

Prevalans oran1 %20 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (40:60) denge
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oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve
(50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamh diizeyde yiliksek oldugu bulunmustur
(p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde edilen
AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Prevalans oran1 %30 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (40:60) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve
(50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamh diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur
(p<0,05). Prevalans orani %35 olan veri setinde, RUSBoost ve UB ile yapilan dengelemelerde
(40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede ise
(45:55) denge oraninda elde edilen AUC degerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli
olmadig1 bulunmustur (p>0,05). Son olarak prevalans oran1 %40 olan veri setinde, RUSBoost ve
UB ile yapilan dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin
parametre degerinden anlamli diizeyde yiikksek oldugu bulunmustur (p<0,05). Diger tiim
durumlarda, tiim dengeleme algoritmalar i¢in elde edilen AUC degerleri, parametre degerinden

anlaml diizeyde diisiikk bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 6. Zayif iligkili ve bes bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin gergek ve tahmini AUC

degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5000 0,5075 0,5077 0,5079 0,5062 0,5018 0,5011 0,5000 0,6130
20 0,5000 0,5253 05271 0,5452 0,5271 05112 05217 0,5100  0,6130
2 30 0,5000 0,5589  0,5636 0,5896 05630 05499  0,5703 0,5608  0,6130
% 35 0,5000 0,5740  0,5807 0,6030 05794 05671  0,5950 0,5882  0,6130
S 40 0,5000 0,5870  0,5962 0,6094 0,5966 05933  0,6122 0,6143  0,6130
45 0,5000 0,5971  0,6042 0,6085 0,6048 0,5990  0,6254 0,6305  0,6130
50 0,5000 0,6062 0,6061 0,6092 0,6063 0,6094 0,6352 0,6387 0,6130
10 0,5000 0,5086 0,5084 0,5072 0,5087 0,5011 0,5021 0,5000 0,6130
20 0,5000 0,5284 0,5280 0,5443 0,5288 0,5124 0,5293 0,5106 0,6130
30 0,5000 0,5615 0,5659 0,5947 0,5686 0,5551 0,5753 0,5644 0,6130
% 35 0,5000 0,5750 0,5824 0,6060 0,5819 0,5754 0,5968 0,5912 0,6130
40 0,5000 0,5912 0,5947 0,6121 0,5981 0,5905 0,6177 0,6156 0,6130
45 0,5000 0,6053 0,6044 0,6115 0,6051 0,6038 0,6287 0,6312 0,6130
50 0,5000 0,6101 0,6105 0,6111 0,6119 0,6080 0,6337 0,6381 0,6130
20 0,5012 0,5312 0,5286 0,5232 0,5244 0,5165 0,5385 0,5193 0,6130
30 0,5012  0,5587 0,5627 0,5881 0,5622 0,5566 0,5825 0,5645 0,6130
S 35 0,5012 0,5766 0,5830 0,6065 0,5830 0,5744 0,6029 0,5945 0,6130
'9; 40 0,5012 0,5891 0,5974 0,6151 0,6021 0,5932 0,6205 0,6187 0,6130
45 0,5012  0,6030 0,6043 0,6147 0,6107 0,6032 0,6294 0,6322 0,6130
50 0,5012 0,6106 0,6097 0,6119 0,6105 0,6051 0,6336 0,6396 0,6130
30 0,5124  0,5596 0,5615 0,5735 0,5557 0,5501 0,5819 0,5684 0,6130
35 0,5124  0,5755 0,5757 0,5933 0,5714 0,5728 0,6021 0,5943 0,6130
% 40 0,5124  0,5888 0,5868 0,6121 0,5951 0,5894 0,6153 0,6160 0,6130
N 45 0,5124  0,6035 0,6017 0,6105 0,6043 0,5989 0,6272 0,6304 0,6130
50 0,5124  0,6058 0,6055 0,6068 0,6059 0,6064 0,6316 0,6358 0,6130
35 0,5499 0,5740 0,5740 0,5841 0,5766 0,5726 0,6058 0,5970 0,6130
Q 40 0,5499  0,5922 0,5893 0,6056 0,5939 0,5899 0,6170 0,6155 0,6130
g 45 0,5499 0,5979 0,6021 0,6075 0,6015 0,6008 0,6229 0,6277 0,6130
50 0,5499  0,6040 0,6063 0,6043 0,6035 0,6016 0,6256 0,6318 0,6130
40 0,5728 0,5924 0,5943 0,6020 0,5913 0,5874 0,6208 0,6185 0,6130
é 45 0,5728 0,6013 0,6011 0,6094 0,6043 0,5956 0,6247 0,6306 0,6130
50 05728 06063 06043 0,6073 06049 06008 | 06282 06327 06130
2 45 0,5885 0,6033 0,6032 0,6050 0,6011 0,6005 0,6241 0,6272 0,6130
Si 50 0,5885 0,6046 0,6044 0,6036 0,6003 0,6010 0,6249 0,6304 0,6130

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalariin performanslarin1 gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin gliven aralig1 grafikleri Sekil 14’te verilmistir.
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"** Parametre degeri

Sekil 14. Zayif iliskili ve bes bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin giiven
aralig1 grafigi.
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4.2. Orta Diizey Korelasyona iliskin Bulgular

Bu boliimde, degiskenler arasi korelasyon katsayisinin 0,6 oldugu 2, 3, 4 ve 5 bagimsiz
degiskenli tiiretilen toplum veri setlerinden drneklenen dengesiz veri setlerine iliskin sonuglar

sirastyla Tablo 7, 8, 9 ve 10’da yer almaktadir.

Tablo 7’de orta diizey iliskili ve iki bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 7°de goriildiigii gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen veri
setlerinde, siiflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artig, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulasmistir. UB ve RUSBoost algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yliksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, UB algoritmasi, bazi
denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak anlamli diizeyde yiiksek sonuglar

iretmistir.

Prevalans oran1 %0,25 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55) denge oraninda
elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge
oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05).
RUSBoost ile yapilan dengelemede ise (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Prevalans oran1 %1 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50), RUSBoost
ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerinin istatistiksel olarak
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %10 olan veri setinde,
UB ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani
%20 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde
edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oranlarinda
ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ve
MWMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Prevalans oran1 %30 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50)
denge oranlarinda, RUSBoost ve MWMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (45:55) ve (50:50)
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denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli
olmadigr bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %35 olan veri setinde, UB ile yapilan
dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda, RUSBoost ve MWMOTE ile yapilan
dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda, ADASYN ile yapilan dengelemede (45:55)
denge oraninda, ROS ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen
AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Son olarak prevalans oran1 %40 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50),
RUSBoost ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Diger tiim
durumlarda, tiim dengeleme algoritmalari i¢in elde edilen AUC degerleri, parametre degerinden

anlamli diizeyde diisiik bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 7. Orta diizey iliskili ve iki bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligskin gercek ve tahmini

AUC degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5001 0,5637 0,5647 0,5895 0,5645 0,5650 0,5667 0,5680 0,7181
20 05001 0,6195  0,6235 0,6438 0,6237 0,6189  0,6329 0,6292  0,7181
2 30 05001 0,6579  0,6598 0,6701 0,6628 0,6653  0,6767 06750  0,7181
§ 35 05001 0,6772  0,6797 0,6781 0,6823 0,6818  0,6921 0,6962  0,7181
S 40 0,5001 0,6933  0,6958 0,6866 0,6947 0,6958  0,7056 0,7104  0,7181
45 0,5001 0,7081  0,7090 0,6911 0,7070  0,7039  0,7165 0,7202  0,7181
50 0,5001 0,7103 0,7110 0,6967 0,7106 0,7030 0,7186 0,7225 0,7181
10 0,5011 0,5584 0,5572 0,5898 0,5621 0,5611 0,5697 0,5615 0,7181
20 0,5011 0,6163 0,6224 0,6460 0,6218 0,6208 0,6339 0,6277 0,7181
30 0,5011  0,6596 0,6576 0,6707 0,6664 0,6620 0,6764 0,6769 0,7181
% 35 0,5011 0,6758 0,6779 0,6775 0,6798 0,6781 0,6933 0,6944 0,7181
40 0,5011 0,6899 0,6863 0,6833 0,6899 0,6956 0,7045 0,7086 0,7181
45 0,5011  0,7047 0,7045 0,6889 0,7072 0,7035 0,7121 0,7192 0,7181
50 0,5011 0,7093 0,7078 0,6952 0,7102 0,7052 0,7152 0,7200 0,7181
20 0,5513 0,6175 0,6175 0,6464 0,6216 0,6191 0,6375 0,6301 0,7181
30 0,5513  0,6624 0,6679 0,6912 0,6768 0,6606 0,6802 0,6809 0,7181
S 35 0,5513  0,6757 0,6782 0,6992 0,6932 0,6812 0,6925 0,6978 0,7181
'9; 40 0,5513  0,6930 0,6944 0,7053 0,7016 0,6953 0,7034 0,7064 0,7181
45 05513  0,7027  0,7044 0,7101 0,7090  0,7009  0,7107 0,7143  0,7181
50 05513 0,7086  0,7087 0,7114 0,7103 0,7032  0,7127 0,7171  0,7181
30 0,6297 0,6676 0,6681 0,6940 0,6777 0,6705 0,6866 0,6866 0,7181
35 0,6297 0,6828 0,6815 0,7028 0,6970 0,6844 0,7001 0,7007 0,7181
% 40 0,6297  0,7023 0,7021 0,7129 0,7075 0,7009 0,7085 0,7140 0,7181
« 45 0,6297 07124  0,7123 0,7184 0,7130  0,7094  0,7140 0,7218  0,7181
50 0,6297  0,7127 0,7130 0,7196 0,7123 0,7068 0,7147 0,7224 0,7181
35 0,6678 0,6799 0,6849 0,6942 0,6858 0,6847 0,7024 0,7037 0,7181
Q 40 0,6678 0,6984 0,6978 0,7068 0,7012 0,6999 0,7092 0,7142 0,7181
g 45 0,6678 0,7041 0,7058 0,7142 0,7113 0,7036 0,7151 0,7204 0,7181
50 0,6678 0,7118 0,7121 0,7159 0,7077 0,7062 0,7166 0,7207 0,7181
40 0,6843  0,7002 0,7018 0,7064 0,6984 0,7006 0,7113 0,7159 0,7181
g 45 06843 0,7114  0,7088 0,7164 0,7131 0,7082  0,7134 0,7212  0,7181
@ 50 0,6843 0,7136 0,7135 0,7175 0,7123 0,7090 0,7169 0,7231 0,7181
2 45 0,7027  0,7079 0,7059 0,7098 0,7063 0,7088 0,7113 0,7195 0,7181
Si 50 0,7027  0,7095 0,7125 0,7104 0,7079 0,7105 0,7129 0,7207 0,7181

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalarinin performanslarini gérsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven araligi grafikleri Sekil 15’te verilmistir.
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Sekil 15. Orta diizey iliskili ve iki bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin

giiven araligr grafigi.
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Tablo 8’de orta diizey iliskili ve li¢ bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 8’de goriildiigii gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen veri
setlerinde, smiflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artis, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulagmistir. RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, RUSBoost ve UB
algoritmalari, baz1 denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak anlamli diizeyde
yiiksek sonuglar tiretmistir. RUSBoost ve UB disindaki algoritmalar ile dengelenen veri setleri igin
tam denge durumunda dahi parametre degerinden yiiksek sonuglar elde edilmemis, genellikle

toplum parametresine yakin fakat parametre degerinden diisiik sonuglar elde edilmistir.

Prevalans orani %0,25 olan veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, UB ile
yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin
parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile
yapilan dengelemede (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
farkli olmadig1 (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlaml
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS, SMOTE ve ADASYN ile yapilan
dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %1 olan veri setinde,
UB ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerinin parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p>0,05). RUSBoost
ile yapilan dengelemede (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
farkli olmadig1 (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlaml
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). SMOTE ve ADASYN ile yapilan dengelemelerde
ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden
farkli olmadigr bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %10 olan veri setinde, UB ile yapilan
dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan
dengelemede (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde
yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS, SMOTE, MWMOTE ve ADASYN ile yapilan

dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak
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parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %20 olan veri setinde,
UB ile yapilan dengelemede (35:65) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre
degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan
dengelemede (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde
yiikksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ve ADASYN ile yapilan dengelemelerde
(45:55) ve (50:50) denge oraninda, ROS ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans oran1 %30 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (35:65) ve (40:60)
denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). ROSBoost ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50), MWMOTE
ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %35 olan veri setinde, UB ile
yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin
parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile
yapilan dengelemede (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlaml
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (45:55) ve
(50:50), ADASYN ile yapilan dengelemede (45:55), ROS ve RUS ile yapilan dengelemelerde ise
(50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden
farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Son olarak prevalans orani %40 olan veri setinde, UB ile
yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu (p<0,05), RUSBoost ile yapilan dengelemede ise
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadig1 bulunmustur (p>0,05). Diger tiim durumlarda, tiim dengeleme algoritmalar1 i¢in elde

edilen AUC degerleri, parametre degerinden anlaml diizeyde diisiikk bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 8. Orta diizey iliskili ve ii¢ bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligkin gercek ve tahmini

AUC degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5005 0,5676 0,5689 0,6004 0,5704 0,5576 0,5791 0,5713 0,7204
20 0,5005 0,6267  0,6289 0,6450 0,6309 0,6224  0,6465 0,6439  0,7204
2 30 0,5005 0,6672  0,6639 0,6754 0,6682 0,6698  0,6916 0,6942  0,7204
% 35 0,5005 0,6842  0,6852 0,6829 0,6846 0,6892  0,7069 0,7133  0,7204
S 40 0,5005 0,6960  0,6995 0,6894 0,7020 07034 07215 0,7275  0,7204
45 0,5005 0,709  0,7087 0,6956 0,7087 0,7134 | 0,7296 0,7372  0,7204
50 0,5005 0,7177  0,7156 0,7007 0,7170  0,7134 | 0,7334 0,7394  0,7204
10 0,5024  0,5699 0,5725 0,6076 0,5715 0,5658 0,5840 0,5753 0,7204
20 0,5024 0,6272 0,6319 0,6540 0,6352 0,6270 0,6495 0,6457 0,7204
30 0,5024  0,6666 0,6683 0,6848 0,6731 0,6745 0,6929 0,6945 0,7204
% 35 0,5024 0,6784 0,6789 0,6902 0,6826 0,6851 0,7088 0,7118 0,7204
40 0,5024  0,6965 0,6933 0,6947 0,6970 0,7031 0,7229 0,7257 0,7204
45 0,5024  0,7098 0,7115 0,6989 0,7122 0,7097 0,7289 0,7340 0,7204
50 05024 0,7148  0,7162 0,7051 0,7160 07117 | 10,7322 0,7371 = 0,7204
20 0,5657 0,6273 0,6299 0,6566 0,6331 0,6295 0,6552 0,6503 0,7204
30 0,5657  0,6699 0,6772 0,6995 0,6816 0,6689 0,6939 0,6964 0,7204
S 35 0,5657  0,6796 0,6853 0,7086 0,7030 0,6917 0,7091 0,7137 0,7204
'9; 40 0,5657  0,6998 0,6977 0,7113 0,7071 0,7014 0,7208 0,7266 0,7204
45 05657 0,7141  0,7107 0,7137 0,7141 0,7118 10,7284 0,7326  0,7204
50 0,5657  0,7201 0,7160 0,7179 0,7163 0,7115 0,7316 0,7358 0,7204
30 0,6335 0,6673 0,6731 0,6949 0,6796 0,6729 0,7007 0,7013 0,7204
35 0,6335 0,6873 0,6895 0,7060 06953 0,6903 0,7140 0,7160 0,7204
% 40 0,6335 0,7042 0,6997 0,7142 0,7079 0,7050 0,7227 0,7284 0,7204
« 45 06335 0,7111  0,7101 0,7175 0,7182 0,7114 | 0,7295 0,7333  0,7204
50 0,6335 0,7188 0,7169 0,7201 0,7166 0,7086 0,7326 0,7332 0,7204
35 0,6683 0,6864 0,6811 0,6935 0,6836 0,6846 0,7117 0,7144 0,7204
Q 40 0,6683 0,6970 0,6973 0,7096 0,7023 0,6976 0,7201 0,7236 0,7204
g 45 0,6683  0,7085 0,7065 0,7123 0,7109 0,7044 0,7246 0,7280 0,7204
50 0,6683  0,7101 0,7114 0,7157 0,7107 0,7066 0,7246 0,7286 0,7204
40 0,6938 0,7017 0,7059 0,7103 0,7101 0,7077 0,7258 0,7298 0,7204
é 45 0,6938 0,7128 0,7127 0,7169 0,7157 0,7117 0,7285 0,7342 0,7204
@ 50 0,6938 0,7138 0,7151 0,7172 0,7134 0,7153 0,7299 0,7350 0,7204
2 45 0,7010 0,7084 0,7083 0,7085 0,7056 0,7096 0,7255 0,7309 0,7204
Si 50 0,7010 0,7087 0,7117 0,7110 0,7096 0,7093 0,7263 0,7310 0,7204

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalariin performanslarin1 gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven aralig1 grafikleri Sekil 16’da verilmistir.
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Sekil 16. Orta diizey iliskili ve {i¢ bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin
giiven araligi grafigi.
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Tablo 9’da orta diizey iligkili ve dort bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligkin bulgular
verilmistir. Tablo 9’da goriildiigii gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen veri
setlerinde, smiflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artis, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulagmistir. RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, RUSBoost ve UB
algoritmalari, baz1 denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak anlamli diizeyde
yiiksek sonuglar tiretmistir. RUSBoost ve UB disindaki algoritmalar ile dengelenen veri setleri i¢in
tam denge durumunda dahi parametre degerinden Yyiiksek sonuglar elde edilmemis, genellikle

toplum parametresine yakin fakat parametre degerinden diisiik sonuglar elde edilmistir.

Prevalans oran1 %0,25 olan veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, RUSBoost
ve UB ile yapilan dengelemelerde (35:65) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre
degerinden farkli olmadigr (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS, SMOTE ve ADASYN ile
yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel
olarak parametre degerinden farkli olmadig1 bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %1 olan veri
setinde, RUSBoost ve UB ile yapilan dengelemelerde (35:65) denge oraninda elde edilen AUC
degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS
ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50), SMOTE, ADASYN ve RUS ile yapilan
dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %10 olan veri setinde,
RUSBoost ve UB ile yapilan dengelemelerde (35:65) denge oraninda elde edilen AUC degerinin
parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise
parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS, SMOTE ve
ADASYN ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani
%20 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlaml diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan dengelemede (35:65) denge oraninda elde edilen
AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge
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oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS,
SMOTE, MWMOTE ve RUS ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen
AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Prevalans orant %30 olan veri setinde, RUSBoost ile yapilan dengelemede (35:65), (40:60),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). UB ile yapilan dengelemede (35:65) denge
oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50), ROS ve SMOTE
ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel
olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %35 olan veri
setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda
elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli diizeyde yiliksek oldugu bulunmustur
(p<0,05). SMOTE ve MWMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde
edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans orani1 %40 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS, MWMOTE, ADASYN ve RUS ile yapilan
dengelemelerde (45:55) ve (50:50), SMOTE ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda
elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadig1 bulunmugtur
(p>0,05). Diger tiim durumlarda, tiim dengeleme algoritmalari i¢in elde edilen AUC degerleri,

parametre degerinden anlamli diizeyde diisiikk bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 9. Orta diizey iliskili ve dort bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligkin gergek ve tahmini

AUC degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5004 0,5730 0,5734 0,6076 0,5765 0,5709 0,5936 0,5762 0,7212
20 0,5004 0,6291  0,6320 0,6492 0,6323 0,6352  0,6587 0,6470  0,7212
2 30 0,5004 0,6680  0,6715 0,6801 0,6717 0,6711  0,7049 0,7039  0,7212
§ 35 05004 0,6782  0,6803 0,6864 0,6841 06911  0,7181 0,7206  0,7212
S 40 0,5004 0,7034  0,6986 0,6912 0,6982 0,7021 10,7314 0,7322  0,7212
45 0,5004 0,7140  0,7140 0,6986 0,7142 0,7120 10,7397 0,7417  0,7212
50 0,5004 0,7207  0,7183 0,7041 0,7192 0,7147 | 0,7410 0,7434  0,7212
10 0,5023 05775 0,5751 0,6166 0,5781 0,5744 0,6003 0,5792 0,7212
20 0,5023 0,6321 0,6370 0,6623 0,6431 0,6432 0,6643 0,6528 0,7212
30 0,5023 0,6719 0,6761 0,6935 0,6850 0,6737 0,7048 0,7051 0,7212
§ 35 0,5023 0,6854 0,6909 0,7011 0,6921 0,6884 0,7229 0,7233 0,7212
40 0,5023 0,7019 0,7005 0,7056 0,7039 0,7073 0,7354 0,7378 0,7212
45 05023 0,7166  0,7145 0,7099 0,7155  0,7151 | 0,7424 0,7457  0,7212
50 05023 0,7239  0,7228 0,7129 0,7227 0,7185 | 0,7471 0,7486  0,7212
20 0,5756  0,6322 0,6336 0,6619 0,6421 0,6304 0,6691 0,6569 0,7212
30 0,5756  0,6690 0,6732 0,6974 0,6900 0,6709 0,7087 0,7051 0,7212
S 35 0,5756  0,6850 0,6867 0,7058 0,7039 0,6939 0,7216 0,7216 0,7212
9; 40 0,5756  0,6985 0,6993 0,7104 0,7085 0,7059 0,7324 0,7332 0,7212
45 0,5756  0,7129 0,7104 0,7143 0,7158 0,7112 0,7383 0,7398 0,7212
50 05756  0,7202  0,7170 0,7167 0,7187 0,7143 | 10,7428 0,7432  0,7212
30 0,6343 0,6658 0,6755 0,6959 0,6848 0,6764 0,7149 0,7083 0,7212
35 0,6343 0,6856 0,6882 0,7104 0,7033 0,6862 0,7245 0,7266 0,7212
% 40 0,6343  0,7049 0,6989 0,7139 0,7090 0,7034 0,7354 0,7370 0,7212
« 45 06343 0,7134  0,7129 0,7153 0,7158 0,7129 | 0,7417 0,7441 0,7212
50 0,6343 0,7212 0,7175 0,7207 0,7142 0,7169 0,7435 0,7462 0,7212
35 0,6731 0,6838 0,6881 0,6942 0,6873 0,6867 0,7272 0,7251 0,7212
Q 40 0,6731 0,7076 0,7006 0,7083 0,7050 0,7037 0,7325 0,7346 0,7212
S 45 0,6731 07147  0,7144 0,7171 0,7141 0,7157 | 0,7374 0,7415  0,7212
50 0,6731 0,7183 0,7175 0,7189 0,7129 0,7131 0,7385 0,7422 0,7212
40 0,6881 0,7046 0,6998 0,7042 0,7023 0,7006 0,7324 0,7324 0,7212
é 45 0,6881 0,7113 0,7085 0,7129 0,7158 0,7087 0,7388 0,7373 0,7212
© 50 06881 0,7135  0,7179 0,7172 0,7134  0,7117 | 0,7370 0,7404  0,7212
2 45 0,7069  0,7188 0,7142 0,7195 0,7191 0,7176 0,7411 0,7431 0,7212
Si 50 0,7069  0,7213 0,7251 0,7257 0,7233 0,7204 0,7422 0,7459 0,7212

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalarinin performanslarini gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven aralig: grafikleri Sekil 17°de verilmistir.
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Sekil 17. Orta diizey iliskili ve dort bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin
giiven aralig grafigi.
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Tablo 10’da orta diizey iliskili ve bes bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 10°da goriildiigi gibi dengeleme algoritmalar ile kademeli olarak dengelenen
veri setlerinde, siniflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artig, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulagmistir. RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, RUSBoost ve UB
algoritmalari, baz1 denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak anlamli diizeyde
yiiksek sonuglar tiretmistir. RUSBoost ve UB disindaki algoritmalar ile dengelenen veri setleri i¢in
tam denge durumunda dahi parametre degerinden yiiksek sonuglar elde edilmemis, genellikle

toplum parametresine yakin fakat parametre degerinden diisiik sonuglar elde edilmistir.

Prevalans oran1 %0,25 olan veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, RUSBoost
ve UB ile yapilan dengelemelerde (35:65) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre
degerinden farkli olmadigr (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS, SMOTE ve ADASYN ile
yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel
olarak parametre degerinden farkli olmadig1 bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %1 olan veri
setinde, RUSBoost ve UB ile yapilan dengelemelerde (35:65) denge oraninda elde edilen AUC
degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS
ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran
%10 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (35:65), (40:60), (45:55) ve
(50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli diizeyde
yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ve ADASYN ile yapilan dengelemelerde
(45:55) ve (50:50), ROS ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde
edilen AUC degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans orani %20 olan veri setinde, RUSBoost ile yapilan dengelemede (30:70) denge
oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (35:65),
(40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek
oldugu bulunmustur (p<0,05). UB ile yapilan dengelemede (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50)

denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamhi diizeyde yiiksek
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oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ve ADASYN ile yapilan dengelemelerde (45:55) ve
(50:50), ROS ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC
degerlerinin istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05).
Prevalans oran1 %30 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (35:65),
(40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS, MWMOTE, ADASYN ve RUS ile
yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin istatistiksel
olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani1 %35 olan veri
setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda
elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur
(p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Son olarak
prevalans oran1 %40 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (45:55) ve
(50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli diizeyde
yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). SMOTE ve MWMOTE ile yapilan dengelemelerde (45:55)
ve (50:50), ROS ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerinin
istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Diger tiim
durumlarda, tiim dengeleme algoritmalari i¢in elde edilen AUC degerleri, parametre degerinden

anlamli diizeyde diisiik bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 10. Orta diizey iliskili ve bes bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligkin gercek ve tahmini

AUC degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5002 0,5801 0,5792 0,6062 0,5774 0,5676 0,5938 0,5823 0,7210
20 05002 0,6293  0,6344 0,6433 0,6403 0,6253  0,6607 0,6536  0,7210
2 30 05002 0,6706  0,6712 0,6772 06755 06811 07076 0,7085  0,7210
§ 35 0,5002 0,6830  0,6849 0,6867 0,6886 0,6860  0,7236 0,7243  0,7210
S 40 05002 0,7011  0,6988 0,6929 0,6989 0,7050  0,7342 0,7424  0,7210
45 05002 0,7145  0,7121 0,6991 0,7068 0,7124 | 0,7413 0,7489  0,7210
50 0,5002  0,7203 0,7175 0,7034 0,7180 0,7137 0,7436 0,7490 0,7210
10 0,5028 0,5736 0,5770 0,6123 0,5809 0,5709 0,5992 0,5848 0,7210
20 0,5028 0,6317 0,6383 0,6586 0,6362 0,6333 0,6622 0,6594 0,7210
30 0,5028 0,6692 0,6735 0,6874 0,6770 0,6735 0,7085 0,7088 0,7210
§ 35 0,5028 0,6836 0,6825 0,6949 0,6921 0,6840 0,7205 0,7247 0,7210
40 0,5028 0,7023 0,6969 0,7013 0,7013 0,7032 0,7338 0,7379 0,7210
45 05028 0,7112  0,7110 0,7042 0,7110  0,7100 | 0,7394 0,7451  0,7210
50 0,5028 0,7173 0,7161 0,7099 0,7155 0,7106 0,7468 0,7458 0,7210
20 0,5730  0,6329 0,6324 0,6608 0,6421 0,6372 0,6730 0,6626 0,7210
30 0,5730 0,6727 0,6751 0,6978 0,6912 0,6724 0,7141 0,7131 0,7210
S 35 0,5730 0,6873 0,6880 0,7092 0,7040 0,6858 0,7266 0,7287 0,7210
9; 40 0,5730 0,6971 0,7003 0,7148 0,7126 0,7051 0,7370 0,7399 0,7210
45 05730 0,740  0,7126 0,7165 0,7177 0,7147 | 0,7431 0,7466  0,7210
50 0,5730 0,7194 0,7185 0,7209 0,7188 0,7115 0,7445 0,7484 0,7210
30 0,6321 0,6719 0,6745 0,6895 0,6840 0,6749 0,7164 0,7137 0,7210
35 0,6321 0,6836 0,6863 0,7058 0,7047 0,6910 0,7265 0,7287 0,7210
% 40 0,6321  0,7005 0,6996 0,7129 0,7109 0,7039 0,7364 0,7387 0,7210
« 45 06321 07110 0,7117 0,7176 0,7174  0,7109 | 0,7427 0,7457  0,7210
50 0,6321 0,7194 0,7193 0,7207 0,7166 0,7153 0,7446 0,7474 0,7210
35 0,6725 0,6894 0,6900 0,6966 0,6947 0,6891 0,7309 0,7303 0,7210
Q 40 0,6725 0,6983 0,7013 0,7085 0,7040 0,6995 0,7396 0,7384 0,7210
S 45 06725 0,7123  0,7116 0,7152 0,7135  0,7095 | 10,7441 0,7460  0,7210
50 06725 0,7202  0,7134 0,7181 0,7184  0,7155 | 0,7451 0,7469  0,7210
40 0,6887 0,7010 0,6998 0,7041 0,7024 0,7028 0,7345 0,7374 0,7210
é 45 0,6887 0,7089 0,7052 0,7118 0,7108 0,7109 0,7380 0,7411 0,7210
© 50 06887 0,7134  0,7145 0,7169 0,7153 0,7095  0,7410 0,7424  0,7210
2 45 0,7051 0,7140 0,7149 0,7157 0,7116 0,7126 0,7423 0,7440 0,7210
Si 50 0,7051 0,7189 0,7150 0,7177 0,7114 0,7145 0,7418 0,7439 0,7210

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalariin performanslarin1 gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven araligi grafikleri Sekil 18’de verilmistir.
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Sekil 18. Orta diizey iliskili ve bes bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin
giiven aralig1 grafigi.
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4.3. Yuksek Diizey Korelasyona Iliskin Bulgular

Bu boliimde, degiskenler arasi korelasyon katsayisinin 0,8 oldugu 2, 3, 4 ve 5 bagimsiz
degiskenli tiiretilen toplum veri setlerinden 6rneklenen dengesiz veri setlerine iliskin sonuglar

sirasiyla Tablo 11, 12, 13 ve 14’te yer almaktadir.

Tablo 11°de ylksek iliskili ve iki bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 11°de goriildiigii gibi dengeleme algoritmalar ile kademeli olarak dengelenen
veri setlerinde, siniflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artig, dengeleme oraninin
artmastyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulasmistir. UB ve RUSBoost algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, RUSBoost, UB ve
ADASYN algoritmalari, baz1 denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak anlaml

diizeyde yliksek sonugclar iiretmistir.

Prevalans oran1 %0,25 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (35:65) ve (40:60)
denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda
elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge
oraninda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05).
ADASYN ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50), ROS, SMOTE ve RUS igin (45:55)
ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi
bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %1 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (40:60),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan dengelemede (40:60) denge
oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve
(50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur
(p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde edilen
AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oraninda ise
parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS ve SMOTE ile
yapilan dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
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parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %10 olan veri setinde,
UB ile yapilan dengelemede (35:65), (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oraninda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan
dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50), ADASYN ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55),
SMOTE ve MWMOTE ile yapilan dengelemelerde (45:55) ve (50:50), ROS ve RUS ile yapilan
dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oram1i %20 olan veri setinde, UB ile yapilan
dengelemede (35:65) ve (40:60) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre
degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan
dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin parametre
degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oraninda ise parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (40:60) ve
(45:55), MWMOTE ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50), ROS ve SMOTE ile
yapilan dengelemelerde ise (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerinin
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %30 olan veri setinde,
UB ve MWMOTE ile yapilan dengelemelerde (40:60), (45:55) ve (50:50), RUSBoost ile yapilan
dengelemede (45:55) ve (50:50), SMOTE ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde
edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani
%35 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (40:60) denge oraninda elde edilen AUC
degerinin parametre degerinden farkli olmadig: (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise
parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ve
MWMOTE ile yapilan dengelemelerde (40:60), (45:55) ve (50:50), ADASYN ile yapilan
dengelemede (40:60) ve (45:55), ROS ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde ise (45:55) ve
(50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi
bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %40 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan
dengelemelerde (45:55) ve (50:50), MWMOTE ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Diger tiim durumlarda, tiim dengeleme algoritmalar1 igin elde edilen AUC degerleri,

parametre degerinden anlamli diizeyde diisiikk bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 11. Yiiksek iliskili ve iki bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligskin gergek ve tahmini

AUC degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5257  0,6692 0,6710 0,6958 0,6944 0,6815 0,6958 0,6886 0,8052
20 05257 0,7295  0,7326 0,7275 0,7429 0,7397  0,7519 0,7534  0,8052
2 30 05257 0,713  0,7730 0,7479 0,7752 0,7764  0,7874 0,7901  0,8052
% 35 05257 0,7853  0,7862 0,7573 0,7940  0,7885  0,7950 0,8018  0,8052
S 40 05257 0,7989  0,7985 0,7646 0,8034  0,7915  0,8064 0,8103  0,8052
45 05257  0,8050  0,8055 0,7697 0,8073 0,8003  0,8109 0,8144  0,8052
50 0,5257  0,8099 0,8077 0,7772 0,8065 0,8013 0,8121 0,8145 0,8052
10 0,5585 0,6659 0,6691 0,7031 0,6885 0,6717 0,6924 0,6831 0,8052
20 0,5585 0,7217 0,7193 0,7404 0,7445 0,7373 0,7479 0,7489 0,8052
30 0,5585 0,7678 0,7676 0,7602 0,7794 0,7741 0,7825 0,7871 0,8052
% 35 0,5585 0,7814 0,7836 0,7677 0,7945 0,7868 0,7966 0,7993 0,8052
40 0,5585 0,7928 0,7991 0,7744 0,8023 0,7941 0,8029 0,8106 0,8052
45 0,5585 0,8021 0,8042 0,7811 0,8080 0,7973 0,8121 0,8140 0,8052
50 0,5585  0,8056 0,8069 0,7873 0,8113 0,7987 0,8121 0,8155 0,8052
20 0,6781 0,7291 0,7339 0,7708 0,7540 0,7391 0,7582 0,7558 0,8052
30 0,6781 0,7698 0,7750 0,7844 0,7896 0,7744 0,7876 0,7897 0,8052
S 35 0,6781 0,7812 0,7860 0,7925 0,7942 0,7866 0,7949 0,7995 0,8052
.9; 40 0,6781  0,7929 0,7946 0,7978 0,8009 0,7922 0,8007 0,8059 0,8052
45 0,6781 0,7975 0,7991 0,7991 0,8035 0,7919 0,8045 0,8083 0,8052
50 0,6781 0,8018 0,8028 0,8005 0,7981 0,7997 0,8058 0,8107 0,8052
30 0,7074  0,7720 0,7711 0,7874 0,7837 0,7706 0,7874 0,7919 0,8052
35 0,7074  0,7866 0,7856 0,7943 0,7954 0,7848 0,7986 0,8008 0,8052
% 40 0,7074  0,7925 0,7975 0,8034 0,8020 0,7937 0,8050 0,8078 0,8052
N 45 0,7074  0,8010 0,8008 0,8047 0,8014 0,7960 0,8089 0,8126 0,8052
50 0,7074  0,7996 0,8025 0,8059 0,7969 0,7974 0,8125 0,8119 0,8052
35 0,7761 0,7842 0,7843 0,7873 0,7874 0,7842 0,7915 0,7972 0,8052
Q 40 0,7761  0,7896 0,7907 0,8002 0,7973 0,7919 0,7959 0,8017 0,8052
g 45 0,7761  0,7980 0,7978 0,7995 0,7985 0,7937 0,8001 0,8057 0,8052
50 0,7761  0,7962 0,7991 0,8009 0,7902 0,7962 0,8020 0,8082 0,8052
40 0,7869  0,7950 0,7953 0,8004 0,8001 0,7952 0,8012 0,8088 0,8052
é 45 0,7869  0,8009 0,8020 0,8048 0,8013 0,7997 0,8055 0,8113 0,8052
50 07869 08008 08042 0,8063 07968  0,7997 08051 | 08124  0,8052
2 45 0,7939  0,7972 0,7951 0,7994 0,7948 0,7956 0,8002 0,8083 0,8052
Si 50 0,7939  0,7983 0,7991 0,8009 0,7948 0,7935 0,8045 0,8087 0,8052

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalariin performanslarin1 gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven aralig grafikleri Sekil 19’da verilmistir.
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""* Parametre degeri

Sekil 19. Yiiksek iliskili ve iki bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin gliven
aralig grafigi.

62



Tablo 12°de yiiksek iligkili ve U¢ bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 12°de goriildiigi gibi dengeleme algoritmalar ile kademeli olarak dengelenen
veri setlerinde, siniflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artig, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulagmistir. RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, dengeleme
algoritmalari, baz1 denge oranlarinda parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek sonuclar

liretmistir.

Prevalans orant %0,25 olan veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, UB ile
yapilan dengelemede (30:70) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
farkli olmadig1 (p>0,05), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan dengelemede (35:65)
denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur
(p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50), ROS ve SMOTE ile yapilan
dengelemelerde ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden
farkli olmadig1 bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %1 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile
yapilan dengelemelerde (30:70) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden farkli olmadig1 (p>0,05), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise
parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS ve ADASYN ile yapilan
dengelemelerde (45:55) ve (50:50), SMOTE ve RUS ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans orani1 %10 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde
(30:70) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadig
(p>0,05), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden yuksek
oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (35:65), (40:60), (45:55) ve
(50:50), SMOTE, MWMOTE ve RUS ile yapilan dengelemelerde (45:55) ve (50:50), ROS ile
yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
farkli olmadig1 bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %20 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile
yapilan dengelemelerde (30:70) ve (35:65) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise
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parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS ve MWMOTE ile yapilan
dengelemelerde (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadigr bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %30 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile
yapilan dengelemelerde (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerlerinin parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan
dengelemede (45:55) ve (50:50), ADASYN ile yapilan dengelemede (45:55), ROS ile yapilan
dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli
olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orant %35 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile
yapilan dengelemelerde (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerlerinin parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan
dengelemede (45:55) ve (50:50), ADASYN ve RUS ile yapilan dengelemelerde ise (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans orani1 %40 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden yiksek
oldugu bulunmustur (p<0,05). SMOTE, MWMOTE, ADASYN ve RUS ile yapilan
dengelemelerde (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli
olmadig1 bulunmustur (p>0,05). Diger tiim durumlarda, tiim dengeleme algoritmalari i¢in elde

edilen AUC degerleri, parametre degerinden anlamli diizeyde diisiik bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 12. Yiiksek iliskili ve ii¢ bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligkin gergek ve tahmini

AUC degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5263 0,6711 0,6684 0,6918 0,6874 0,6755 0,7144 0,7085 0,8084
20 05263 0,7176  0,7222 0,7332 0,7417 0,7392  0,7703 0,7708  0,8084
2 30 05263 0,7694  0,7629 0,7536 0,7746 0,7792  0,8006 0,8063  0,8084
§ 35 05263 0,7860  0,7810 0,7640 0,7834 07862 08111 08161  0,8084
S 40 05263 0,7951  0,7921 0,7707 0,7992 0,7997  0,8200 0,8227  0,8084
45 05263  0,8023  0,8007 0,7767 08035  0,7988 | 0,8257 08261  0,8084
50 0,5263 0,8074 0,8058 0,7807 0,8049 0,7982 0,8268 0,8294 0,8084
10 0,5639 0,6709 0,6760 0,7073 0,6978 0,6837 0,7174 0,7154 0,8084
20 0,5639  0,7333 0,7301 0,7518 0,7514 0,7459 0,7742 0,7768 0,8084
30 0,5639  0,7691 0,7584 0,7658 0,7773 0,7730 0,8064 0,8084 0,8084
§ 35 0,5639  0,7845 0,7761 0,7736 0,7911 0,7869 0,8147 0,8162 0,8084
40 0,5639  0,7936 0,7913 0,7798 0,8015 0,7944 0,8197 0,8217 0,8084
45 0,5639  0,8034 0,7990 0,7863 0,8048 0,8005 0,8245 0,8248 0,8084
50 0,5639  0,8066 0,8043 0,7925 0,8052 0,8010 0,8271 0,8264 0,8084
20 0,6703  0,7312 0,7270 0,7520 0,7558 0,7321 0,7801 0,7765 0,8084
30 0,6703 0,7714 0,7700 0,7839 0,7938 0,7731 0,8065 0,8093 0,8084
S 35 0,6703  0,7850 0,7803 0,7914 0,8070 0,7936 0,8155 0,8184 0,8084
9; 40 0,6703  0,7958 0,7994 0,7961 0,8044 0,7977 0,8237 0,8230 0,8084
45 0,6703  0,8019 0,8055 0,8045 0,8082 0,8026 0,8274 0,8309 0,8084
50 0,6703  0,8041 0,8087 0,8070 0,8049 0,8019 0,8272 0,8299 0,8084
30 0,7362 0,7735 0,7718 0,7767 0,7779 0,7717 0,8041 0,8062 0,8084
35 0,7362 0,7865 0,7816 0,7884 0,7920 0,7855 0,8101 0,8129 0,8084
% 40 0,7362  0,7937 0,7927 0,7947 0,7980 0,7909 0,8176 0,8190 0,8084
N 45 0,7362  0,7989 0,7964 0,8004 0,8011 0,7951 0,8191 0,8229 0,8084
50 0,7362 0,8041 0,8010 0,8051 0,8002 0,8005 0,8231 0,8224 0,8084
35 0,7786 0,7829 0,7860 0,7933 0,7922 0,7908 0,8181 0,8161 0,8084
Q 40 0,7786  0,7972 0,7961 0,7999 0,8001 0,7988 0,8188 0,8202 0,8084
g 45 0,7786 0,8008 0,7998 0,8030 0,8043 0,7987 0,8229 0,8237 0,8084
50 0,7786  0,8028 0,8022 0,8051 0,7990 0,7991 0,8234 0,8229 0,8084
40 0,7856  0,7933 0,7968 0,7961 0,7992 0,7934 0,8209 0,8193 0,8084
E 45 07856 0,7999  0,8024 0,8040 08026 07976 = 08214 08236 08084
@ 50 0,7856  0,8014 0,7999 0,8071 0,8034 0,8052 0,8234 0,8239 0,8084
2 45 0,7966  0,7990 0,7966 0,7992 0,8001 0,8012 0,8253 0,8241 0,8084
Si 50 0,7966  0,7991 0,8025 0,8028 0,8038 0,8020 0,8243 0,8252 0,8084

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalarinin performanslarini gérsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin gliven aralig1 grafikleri Sekil 20°de verilmistir.
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Sekil 20. Yiiksek iliskili ve {i¢ bagimsiz degiskenli veri setlerine iligkin AUC degerlerinin giiven
aralig grafigi.
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Tablo 13’te yuksek iliskili ve dort bagimsiz degiskenli toplum veri setine iligkin bulgular
verilmistir. Tablo 13’te goriildiigi gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen
veri setlerinde, siniflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artig, dengeleme oraninin
artmastyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulagmistir. RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiliksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, dengeleme
algoritmalari, bazi1 denge oranlarinda parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek sonuclar

liretmistir.

Prevalans orant %0,25 olan veri seti i¢in karsilastirma sonuglart incelendiginde, UB ile
yapilan dengelemede (30:70) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
farkli olmadig1 (p>0,05), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile yapilan
dengelemede (35:65) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadigi (p>0,05), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). SMOTE ve ADASYN ile yapilan dengelemelerde
(40:60), (45:55) ve (50:50), ROS ile yapilan dengelemede (45:55) ve (50:50), RUS ile yapilan
dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli
olmadig1 bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %1 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede
(30:70), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUSBoost ile
yapilan dengelemede (30:70) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden
farkli olmadig1 (p>0,05), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan
dengelemede (35:65) ve (40:60) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre
degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS ile yapilan dengelemede
(40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadig (p>0,05),
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). SMOTE ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde
edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oraninda
ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUS ile yapilan
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dengelemede (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50), MWMOTE ile yapilan dengelemede ise (50:50)
denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans orani %10 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde
(30:70) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadig
(p>0,05), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (35:65),
(40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli
olmadig1 (p>0,05), (50:50) denge oraninda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yuksek
oldugu bulunmustur (p<0,05). SMOTE ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55) denge
oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50)
denge oraninda ise parametre degerinden anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05).
ADASYN ile yapilan dengelemede (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50), ROS ve RUS ile yapilan
dengelemelerde ise (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %20 olan veri setinde,
UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (30:70) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05).
MWMOTE ile yapilan dengelemede (35:65) ve (40:60) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda
ise parametre degerinden anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile
yapilan dengelemede (35:65), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (40:60) denge oraninda ise parametre degerinden
anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS ile yapilan dengelemede (40:60) ve
(45:55) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadig
(p>0,05), (50:50) denge oraninda ise parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). RUS ile yapilan dengelemede (40:60), (45:55) ve (50:50), SMOTE ile
yapilan dengelemede ise (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %30 olan veri setinde,
UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden anlamh diizeyde yiiksek oldugu

bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50),
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ROS, SMOTE, MWMOTE ve RUS ile yapilan dengelemelerde ise (40:60), (45:55) ve (50:50)
denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans orani %35 olan veri setinde UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde
(40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden
anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede
(40:60), (45:55) ve (50:50), ADASYN ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55), ROS, SMOTE
ve RUS ile yapilan dengelemelerde ise (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Son olarak prevalans
orani %40 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden anlamh diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). Dengelemenin yapilmadigr durumda ve diger tiim algoritmalar ile yapilan
dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Diger tim durumlarda, tim dengeleme
algoritmalar1 i¢in elde edilen AUC degerleri, parametre degerinden anlamli diizeyde diisiik

bulunmustur (p<0,05).

69



Tablo 13. Yiiksek iligkili ve dort bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin gergek ve tahmini

AUC degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5264 0,6687 0,6681 0,6908 0,6854 0,6819 0,7030 0,7010 0,7956
20 05264 0,7194  0,7241 0,7262 0,7383 0,7359  0,7523 07591  0,7956
2 30 05264 0,7637  0,7615 0,7405 0,7660  0,7749  0,7873 0,7916  0,7956
§ 35 05264 0,789  0,7746 0,7492 0,7815  0,7827  0,7987 0,8028  0,7956
S 40 05264 0,7852  0,7880 0,7577 0,7900  0,7853 | 0,8039 0,8094  0,7956
45 05264 0,7906  0,7941 0,7658 0,7922 0,7891 = 10,8118 08116  0,7956
50 0,5264 0,7971 0,7958 0,7712 0,7954 0,7927 0,8134 0,8124 0,7956
10 0,5682 0,6773 0,6750 0,7055 0,6984 0,6835 0,7071 0,7031 0,7956
20 0,5682  0,7325 0,7268 0,7502 0,7499 0,7382 0,7612 0,7695 0,7956
30 0,5682 0,7674 0,7658 0,7660 0,7794 0,7806 0,7988 0,8038 0,7956
§ 35 0,5682  0,7855 0,7831 0,7745 0,7936 0,7889 0,8075 0,8167 0,7956
40 0,5682  0,7985 0,7904 0,7818 0,8001 0,7980 0,8175 0,8218 0,7956
45 0,5682 | 0,8051 0,7988 0,7877 0,8041 0,7999 0,8199 0,8235 0,7956
50 0,5682 | 0,8058 0,8049 0,7942 0,8073 0,7995 0,8242 0,8237 0,7956
20 0,6784  0,7405 0,7298 0,7635 0,7548 0,7357 0,7701 0,7672 0,7956
30 0,6784 0,7728 0,7725 0,7838 0,7875 0,7759 0,7942 0,7974 0,7956
S 35 0,6784  0,7795 0,7819 0,7923 0,7947 0,7818 0,8038 0,8043 0,7956
9; 40 0,6784  0,7899 0,7910 0,7950 0,8007 0,7945 0,8070 0,8111 0,7956
45 0,6784  0,7982 0,7988 0,8012 0,8013 0,7945 0,8098 0,8145 0,7956
50 0,6784  0,7991 0,8015 0,8015 0,7981 0,7919 0,8136 0,8136 0,7956
30 0,7398 0,7694 0,7719 0,7782 0,7857 0,7765 0,7932 0,7959 0,7956
35 0,7398 0,7816 0,7854 0,7894 0,7941 0,7863 0,8033 0,8050 0,7956
% 40 0,7398 0,7919 0,7890 0,7966 0,8011 0,7907 0,8100 0,8099 0,7956
N 45 0,7398  0,7982 0,7974 0,8033 0,7993 0,7922 0,8132 0,9145 0,7956
50 0,7398 | 0,8017 0,7986 0,8022 0,7956 0,7965 0,8104 0,8147 0,7956
35 0,7745 0,7808 0,7821 0,7867 0,7868 0,7814 0,8045 0,8072 0,7956
Q 40 0,7745 0,7889 0,7925 0,7934 0,7948 0,7926 0,8062 0,8094 0,7956
g 45 0,7745  0,7940 0,7945 0,7979 0,7952 0,7929 0,8088 0,8138 0,7956
50 0,7745  0,7977 0,7984 0,7968 0,7934 0,7977 0,8120 0,8118 0,7956
40 0,7803 0,7813 0,7867 0,7893 0,7911 0,7855 0,8038 0,8058 0,7956
é 45 0,7803  0,7892 0,7898 0,7931 0,7939 0,7932 0,8057 0,8112 0,7956
@ 50 0,7803  0,7985 0,7943 0,7957 0,7870 0,7928 0,8078 0,8095 0,7956
2 45 0,7900 0,7949 0,7923 0,8017 0,7971 0,7964 0,8126 0,8143 0,7956
Si 50 0,7900 0,7988 0,8010 0,7983 0,7960 0,7971 0,8125 0,8145 0,7956

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalariin performanslarin1 gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven aralig1 grafikleri Sekil 21°de verilmistir.
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""* Parametre degeri

Sekil 21. Yiiksek iliskili ve dort bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin
giiven araligr grafigi.
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Tablo 14’te yiiksek iligkili ve bes bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin bulgular
verilmistir. Tablo 14’te gorildigi gibi dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen
veri setlerinde, siniflandirma performansi kademeli olarak artmistir. Bu artis, dengeleme oraninin
artmasiyla paraleldir ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yiiksek AUC degerine genellikle tam
denge (50:50) durumda ulagmistir. RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde
diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edilmistir. Ayrica, dengeleme
algoritmalari, bazi1 denge oranlarinda parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek sonuclar

liretmistir.

Prevalans orant %0,25 olan veri seti i¢in karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, UB ve
RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (30:70), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden anlamh diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (35:65) ve (40:60) denge oranlarinda
elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50)
denge oranlarinda ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUS ile yapilan
dengelemede (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). ROS ve SMOTE ile yapilan
dengelemelerde (40:60) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli
olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). Prevalans orant %1 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan
dengelemelerde (30:70) denge oraninda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli
olmadigi (p>0,05), (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden
yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (35:65) ve (40:60) denge
oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55)
ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS
ve SMOTE ile yapilan dengelemelerde (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde edilen AUC
degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oraninda ise parametre
degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUS ile yapilan dengelemede (35:65), (40:60),
(45:55) ve (50:50), MWMOTE ile yapilan dengelemede ise (50:50) denge oraninda elde edilen
AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %10
olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (30:70), (35:65), (40:60), (45:55)

ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden anlamli diizeyde
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yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (30:70), (35:65) ve
(40:60) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadig
(p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (35:65) ve (40:60) denge oranlarinda
elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50)
denge oranlarinda ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). SMOTE ile
yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden farkli olmadig (p>0,05), (50:50) denge oraninda ise parametre degerinden yuksek
oldugu bulunmustur (p<0,05). ROS ve RUS ile yapilan dengelemelerde (40:60), (45:55) ve (50:50)
denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans oran1 %20 olan veri setinde, UB ile yapilan dengelemede (30:70), (35:65),
(40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden
anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ROSBoost ile yapilan dengelemede (30:70)
denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (35:65),
(40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ise parametre degerinden yliksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede (35:65) ve (40:60) denge oranlarinda
elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50)
denge oranlarinda ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). SMOTE ve
ADASYN ile yapilan dengelemelerde (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50), ROS ve RUS ile yapilan
dengelemelerde ise (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans oran1 %30 olan veri setinde,
UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden anlamh diizeyde yiiksek oldugu
bulunmustur (p<0,05). SMOTE ile yapilan dengelemede (35:65) ve (40:60) denge oranlarinda elde
edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) ve (50:50) denge
oranlarinda ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan
dengelemede (35:65), (40:60) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin
parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) denge oraninda ise parametre degerinden
anlaml diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan dengelemede
(35:65), (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden
farkli olmadig1 (p>0,05), (50:50) denge oraninda ise parametre degerinden yiiksek oldugu
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bulunmustur (p<0,05). ROS ile yapilan dengelemede (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda elde
edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oraninda
ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). RUS ile yapilan dengelemede ise
(35:65), (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Prevalans orani %35 olan veri setinde, UB ve
RUSBoost ile yapilan dengelemelerde (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen
AUC degerlerinin parametre degerinden anlamli diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05).
ROS, SMOTE ve MWMOTE ile yapilan dengelemelerde (40:60) ve (45:55) denge oranlarinda
elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (50:50) denge
oraninda ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ve RUS ile
yapilan dengelemelerde (40:60), (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda ve dengeleme yapilmayan
durumda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden farkli olmadigi bulunmustur
(p>0,05). Prevalans orani1 %40 olan veri setinde, UB ve RUSBoost ile yapilan dengelemelerde
(45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre degerinden anlamli
diizeyde yiiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). ADASYN ile yapilan dengelemede (50:50) denge
oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkli olmadigi (p>0,05), (45:55) denge
oraninda ise parametre degerinden yiksek oldugu bulunmustur (p<0,05). MWMOTE ile yapilan
dengelemede (45:55) denge oraninda elde edilen AUC degerinin parametre degerinden farkl
olmadigi (p>0,05), (50:50) denge oraninda ise parametre degerinden yiiksek oldugu bulunmustur
(p>0,05). Dengelemenin yapilmadigt durumda ve diger tiim algoritmalar ile yapilan
dengelemelerde (45:55) ve (50:50) denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin parametre
degerinden farkli olmadigi bulunmustur (p>0,05). Diger tiim durumlarda, tiim dengeleme
algoritmalar1 i¢in elde edilen AUC degerleri, parametre degerinden anlamli diizeyde diisiik

bulunmustur (p<0,05).
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Tablo 14. Yiiksek iliskili ve bes bagimsiz degiskenli toplum veri setine iliskin gergek ve tahmini

AUC degerleri.
@ nz(%) D-Yok ROS SMOTE MWMOTE ADASYN RUS  RUSBoost UB Parametre
10 0,5235 0,6733 0,6729 0,6952 0,6900 0,6811 0,7108 0,7104 0,7953
20 05235 0,7270  0,7209 0,7334 0,7437 0,7460  0,7683 0,7732  0,7953
2 30 05235 0,7697  0,7649 0,7550 0,7762 0,7788  0,8037 0,8057  0,7953
§ 35 05235 0,7842  0,7814 0,7631 0,7916 0,7900 = 0,8081 08157  0,7953
S 40 05235 0,7938  0,7927 0,7718 0,7997 0,7935 = 0,8184 08232  0,7953
45 05235 | 0,8061  0,8046 0,7789 0,8103  0,8006 | 0,8229 0,8257  0,7953
50 0,5235 | 0,8085 0,8096 0,7850 0,8113 0,8015 0,8254 0,8262 0,7953
10 0,5617 0,6624 0,6667 0,7001 0,6921 0,6800 0,7083 0,7073 0,7953
20 0,5617  0,7166 0,7228 0,7419 0,7503 0,7344 0,7643 0,7683 0,7953
30 0,5617 0,7628 0,7567 0,7657 0,7751 0,7727 0,7943 0,8011 0,7953
% 35 0,5617  0,7800 0,7781 0,7739 0,7897 0,7895 0,8049 0,8109 0,7953
40 0,5617  0,7905 0,7896 0,7827 0,7997 0,7975 0,8137 0,8180 0,7953
45 0,5617  0,7980 0,7974 0,7871 0,8053 0,7975 0,8177 0,8226 0,7953
50 0,5617 | 0,8028 0,8059 0,7930 0,8080 0,7953 0,8225 0,8217 0,7953
20 0,6783 0,7378 0,7312 0,7609 0,7573 0,7423 0,7741 0,7790 0,7953
30 0,6783  0,7747 0,7718 0,7840 0,7880 0,7768 0,8027 0,8036 0,7953
S 35 0,6783  0,7836 0,7831 0,7931 0,7977 0,7865 0,8089 0,8102 0,7953
9; 40 0,6783  0,7933 0,7908 0,7997 0,8012 0,7929 0,8146 0,8151 0,7953
45 0,6783  0,7993 0,8009 0,8026 0,8064 0,7959 0,8211 0,8207 0,7953
50 0,6783  0,8010 0,8047 0,8036 0,8043 0,8008 0,8223 0,8213 0,7953
30 0,7374  0,7720 0,7710 0,7812 0,7829 0,7754 0,7995 0,8049 0,7953
35 0,7374  0,7854 0,7891 0,7937 0,7943 0,7865 0,8089 0,8127 0,7953
% 40 0,7374  0,7934 0,7914 0,7953 0,7996 0,7924 0,8145 0,8182 0,7953
N 45 0,7374  0,7989 0,7992 0,8040 0,8009 0,7936 0,8180 0,8198 0,7953
50 0,7374  0,7987 0,7993 0,8043 0,7963 0,7994 0,8193 0,8186 0,7953
35 0,7790 0,7863 0,7891 0,7889 0,7944 0,7879 0,8150 0,8142 0,7953
Q 40 0,7790  0,7923 0,7949 0,7983 0,7977 0,7960 0,8195 0,8195 0,7953
g 45 0,7790  0,7994 0,8050 0,8024 0,8060 0,8008 0,8218 0,8197 0,7953
50 0,7790 | 0,8067 0,8048 0,8061 0,7988 0,7985 0,8234 0,8217 0,7953
40 0,7925 0,7914 0,7944 0,8010 0,7984 0,7952 0,8200 0,8198 0,7953
g 45 0,7925 0,7943 0,7995 0,8002 0,7992 0,8013 0,8223 0,8225 0,7953
@ 50 0,7925 | 0,8015 0,8029 0,8033 0,7975 0,7998 0,8212 0,8205 0,7953
2 45 0,7977  0,7967 0,7999 0,8001 0,8032 0,7968 0,8201 0,8183 0,7953
Si 50 0,7977 0,7971 0,7994 0,8066 0,8004 0,7992 0,8199 0,8192 0,7953

Tabloda yesil hiicreler parametre degerinden farkli olmayan, kirmizi hiicreler parametre degerinden yiksek, diger

hucreler ise parametre degerinden kiigiik olan durumlari ifade etmektedir.
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Dengeleme algoritmalariin performanslarin1 gorsel olarak inceleyebilmek igin 100 tekrar

sonucu elde edilen AUC degerlerinin giiven aralig1 grafikleri Sekil 22’de verilmistir.
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Sekil 22. Yiiksek iliskili ve bes bagimsiz degiskenli veri setlerine iliskin AUC degerlerinin giiven
aralig grafigi.
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5. TARTISMA

Son yillarda dengesiz veri setlerinin analizi, hem teorik ve hem de pratik yonleriyle dikkate
deger bir arastirma alan1 haline gelmistir. Sinif dengesizligi problemine ¢6ziim olarak ¢ok sayida
veri dengeleme algoritmasi Onerilmis ve farkli dengeleme algoritmalarinin performanslarinin
degerlendirildigi ¢alismalar yapilmistir. Cogu c¢alismada dengeleme algoritmalarinin
performanslar sadece gercek veri setleri lizerinden ya da gergek veri setlerinden 6rneklenen
dengesiz veri setleri lizerinden degerlendirilmistir. Kullanilan performans 6lgiitline gore en yuksek
degere ulasan yontemlerin en basarili yontemler oldugu ifade edilmistir. Onceki calismalara
bakildiginda, en iyi performansi gosteren dengeleme algoritmalarinin bir ¢alismadan digerine
farklilik gosterdigi goriilmektedir (Amin ve digerleri, 2016; Barua ve digerleri, 2012; Batista ve
digerleri, 2004; Bennin ve digerleri, 2016; Chen ve digerleri, 2010; He ve digerleri, 2008; Rashu
ve digerleri, 2014; Van Hulse ve digerleri, 2007). Bununla birlikte sinif dengesizligi problemine
¢Oziim olarak oOnerilen dengeleme algoritmalarinin, smiflandirma basarisint 6nemli 6lcude
gelistirdigi yapilan birgok calismada ifade edilmistir (Batista ve digerleri, 2004; Galar ve digerleri,
2011; Hasanin ve Khoshgoftaar, 2018; Japkowicz, 2000; Kamei ve digerleri, 2007; Lopez ve
digerleri, 2013; Tyagi ve Mittal, 2020; Van Hulse ve digerleri, 2007). Calismamizda, onceki
calismalara benzer sekilde, tiim simiilasyon senaryolarinda, dengeleme algoritmalarinin,
smiflandirma basarisimi artirdigi gézlendi. Bu artisin, dengeleme oraninin artmasiyla paralel
oldugu ve tiim dengeleme algoritmalarinin en yiiksek AUC degerine genellikle tam denge (50:50)
durumda ulastigi gozlendi. Ayrica, yapilan siniflandirmalarda, en yiiksek AUC degerleri,
RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen veri setlerinde elde edildi.

Aragtirmacilarin ilgisini ¢eken bir diger konu ise sinif degiskeni bakimindan optimal bir
denge oraninin olup olmadigidir. Genel olarak kabul edilmis optimal bir sinif dagilimi olmasa da,
dengeli (50:50) bir dagilimin genellikle optimale yakin oldugu diistiniiliir (Weiss ve Provost, 2003).
Ancak yapilan bazi ¢aligmalarda, dengeli bir dagilimin optimal azinlik-cogunluk sinif dagilimi
olmadigr ifade edilmistir. Khoshgoftaar ve digerleri (2007) siniflandirma performansinin en yiiksek
oldugu optimal sinif dagilimini belirlemeye ¢alismistir. Bu amagla, 10 gergek veri setindeki azinlik

smiflarindan rastgele 5, 10, 20 ve 40 gdzlem secerek azinlik siniflarini olusturmus daha sonra RUS
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algoritmasi ile azinlik sinifi gézlem sayis1 oranlar1 %1 ile %65 arasinda degisen 14 dengesiz veri
seti elde etmiglerdir. Dengesiz veri setlerini 11 farkli siniflandirici kullanarak siiflandirmislar ve
sonu¢ olarak, 56 dengesiz veri seti Uzerinde yaptiklart uygulamalar sonucu optimal azinlik-
cogunluk sinif dagiliminin yaklagik olarak 35:65 oldugunu ifade etmislerdir. Weiss ve Provost
(2003) C4.5 algoritmasini kullanarak smif dagilimi konusunu ele almis ve ideal dagilimin
genellikle kullanilan performans o6lgiitiine bagli oldugunu sdylemistir. Genel siniflandirma
dogrulugu gbz oniine alindiginda dogal smmif dagilimmin, AUC kullanildiginda ise dengeli bir
dagilimin en iyi performansi gosterme egiliminde oldugunu ifade etmislerdir. Ayrica, optimal sinif
dagilimin veri setinden veri setine farklilik gosterdigini sOylemislerdir. Diger bir ¢alismada,
Khoshgoftaar ve digerleri (2010) dort gergek veri seti ve dort siniflandirict kullanarak, boosting ve
bagging tabanli dort dengeleme algoritmasinin performanslarini karsilastirmistir. Dengeleme
algoritmalari ile azinlik-gogunluk sinif dagilimint 35:65 ve 50:50 olacak sekilde dengelemis ve
dengelenen veri setlerini siniflandirmislardir. Sonug olarak, azinlik-gogunluk sinif dagiliminin
35:65 olacak sekilde dengelenmesi durumda ¢ogunlukla daha yiiksek siiflandirma performansi
elde ettiklerini bildirmislerdir. Albisua ve digerleri (2013) ROS, SMOTE ve RUS dahil sekiz
dengeleme algoritmasi i¢in optimal dengeleme oranlarini, veri setleri tam dengeli durumda iken
siniflandirilmasindan elde edilen AUC degerlerini referans alarak belirlemeye calismistir.
Calismalarinda, 29 gercek veri seti ile iki farkli siniflandirici kullanmis ve en yiiksek AUC
degerinin elde edildigi denge oranin1 optimal olarak degerlendirmislerdir. Sonug olarak, her veri
setinin kendine ait bir optimal sinif dagilimi oldugunu ve kullanilan dengeleme algoritmasina bagh
olarak optimal smif dagiliminin genellikle dengeli bir sinif dagilimi olmadigini ifade etmislerdir.
Optimal denge oraninin arastirildigi onceki ¢alismalarda, optimal azinlik-cogunluk sinifi denge
orani, gercek veri setlerinden RUS algoritmasi ile orneklenen dengesiz veri setleri tizerinden
belirlenmeye calisiimistir. Dengeleme algoritmalar1 i¢in optimal azinlik-gogunluk sinifi denge

oranlarimin incelendigi kapsamli bir simiilasyon ¢alismasi daha 6nce yapilmamastir.

Orneklem, toplumun sadece kiigiik bir parcasidir ve 6rneklemden hesaplanan istatistikler
toplum parametrelerine iligkin yapilan kestirimlerdir. Bu kestirimlerin belirli gliven araliklar
icerisinde toplum parametresine yakin degerler olmasi beklenir. Kestirimlerin, sistematik olarak
parametre degerinden kiiciik ya da biiyiik olmas1 topluma iliskin yapilan genellemelerin hatali ve
yanli olmasina neden olur. Yansiz istatistiksel kestirimler ve topluma iliskin genellemeler

yapilabilmesi, 6rnek veri setinin ait oldugu toplumu yeterli diizeyde temsil etmesine baglidir.
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Gergek veri setleri ya da bu veri setlerinden drneklenen dengesiz veri setlerinin kullanildig
calismalarda, ilgili veri setinin hem ait oldugu toplumun parametreleri hem de toplumu yeterli say1
ve nitelikte temsil edip etmedigi bilinmemektedir. Bu durumda yapilan kestirimlerin, toplum
parametresine ne Olgiide yakinsadigi, istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olup
olmadiklar1 kontrol edilememektedir. Bu nedenle, yalnizca gergek veri setleri lizerinden yapilan
smiflandirma  sonuglar1  baz alinarak dengeleme algoritmalarinin  performanslarinin
degerlendirilmesi ve algoritmalara iliskin genellemeler yapilmasi dogru bir yaklasim degildir. Bu
baglamda dengeleme algoritmalarinin performanslart hakkinda genellemeler yapabilmek kolay
degildir. Calismamizda, farkli dengeleme algoritmalar: ig¢in optimal denge oranlari, kapsamli bir

simiilasyon caligmasi 1s18inda incelenmistir

Onceki galismalardan farkli olarak ¢alismamizda, 6rneklemden kaynaklanabilecek yanlilig
en aza indirmek icin dengesiz veri setlerinin birim sayilari, prevalans, duyarlilik ve 6zgiilliik
oranlar1 dikkate alinarak, %10 etki biiytikliagii, 0,80 giic ve 1.tip hata pay1 0,05 olacak sekilde
gerekli olan minimum birim sayilar1 hesaplanarak belirlendi. Ayrica yapilan siniflandirmalarin
tamaminda 10 kat capraz gecerlilik kullanildi ve tiim senaryolar i¢in 100 bagimsiz tekrar
gerceklestirildi. Calismamizda, dengeleme algoritmalarin performanslarinin degerlendirilmesi
onceki caligmalardan farkli sekilde ele alindi. Dengeleme algoritmalara iligkin performans
degerlendirmeleri, tiiretilen toplum veri setlerinin siniflandirilmasindan elde edilen AUC degerleri
(parametre) referans alinarak yapildi. Dengeleme algoritmalari ile kademeli olarak dengelenen veri
setlerinin siniflandirilmasindan elde edilen AUC degerleri, istatistiksel olarak, toplum veri
setlerinden hesaplanan AUC degerleri ile karsilastirildi. Boylece, dengeleme algoritmalar ile
dengelenen veri setleri iizerinden yapilan kestirimlerin hangi denge oranlarinda istatistiksel olarak
parametre degerlerine esit, hangi denge oranlarinda parametre degerlerinden kii¢iik ya da biiyiik
oldugu belirlendi. Istatistiksel olarak parametre degerlerinden farkli olmayan denge oranlari,

dengeleme algoritmalari i¢in optimal denge oranlar olarak degerlendirildi.

Calismamizin 6nceki caligmalardan farki, kurgulanan simiilasyon senaryolari sayesinde;
farklr iliski yapilar1 ve degisken sayilarina gore tiiretilen toplum veri setlerinden parametreler
hesaplanmis ve dengesiz veri setleri ait olduklari toplumu yeterli say1 ve nitelikte temsil edecek
sekilde olusturulmustur. Ayrica, dengeleme algoritmalar1 ile kademeli olarak dengelenen veri
setleri lizerinden yapilan kestirimlerin parametre degerlerine nasil ve ne oOl¢iide yakinsadig,

istatistiksel olarak parametre degerinden farkli olup olmadiklart belirlenebilmistir. Boylece,
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dengeleme algoritmalar i¢in optimal azinlik-gogunluk sinifi denge oranlari incelenebilmistir.
Calismamizda, tiretilen toplum veri setlerinden hesaplanan AUC degerleri referans alinarak
degerlendirilen optimal azinlik-cogunluk simifi denge oranlari, kullanilan dengeleme
algoritmalarina bagli olarak farklilik gostermistir. Bununla birlikte, degiskenler arasindaki
korelasyon yapisi, bagimsiz degisken sayisi ve azinlik simifi prevalans oranlar1 da dengeleme
algoritmalar1 i¢in optimal azinlik-cogunluk sinifi denge oranlarimi etkilemistir. Degiskenler
arasindaki iliski diizeyinin ve bagimsiz degisken sayisinin artisina paralel olarak dengeleme
algoritmalar1 ile dengelenen veri setlerinin siniflandirilmasindan elde edilen AUC degerlerinin

toplum veri setlerinden elde edilen AUC degerlerine yakinsama orani artmigtir.
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6. SONUC VE ONERILER

Calismamizda, onceki ¢alismalardan farkli olarak dengesizlik oranlari, korelasyon yapilari
ve bagimsiz degisken sayilar1 g6z 6niinde bulundurularak toplum veri setleri tiiretildi ve tiiretilen
toplum veri setlerinden gerekli olan minimum 6rneklem hacmi belirlenerek dengesiz veri setleri
orneklendi. Dengesiz veri setleri, dort farkli asir1 6rnekleme (ROS, SMOTE, MWMOTE ve
ADASYN) ve ti¢ farkli alt 6rnekleme (RUS, RUSBoost ve UB) algoritmasi ile kademeli olarak
dengelendi ve her bir kademede CART kullanilarak tiiretilen toplum veri setlerinden hesaplanan
AUC degerleri tahmin edildi. Boylece, farkli senaryolar altinda, dengeleme algoritmalarinin hem
toplum parametresini tahmin performanslari hem de toplum parametreleri referans alinarak optimal

azinlik-cogunluk sinifi denge oranlar1 incelendi.

Sonug olarak, tiim simiilasyon senaryolarinda dengeleme algoritmalar1 ile kademeli olarak
dengelenen veri setlerinde siniflandirma performansi kademeli olarak artti. Bu artig, dengeleme
oraninin artmasiyla paraleldi ve tiim dengeleme algoritmalar1 en yliksek AUC degerine genellikle
tam denge (50:50) durumda ulasti. Sonuglar iliski yapisina gore degerlendirildiginde; degiskenler
arasindaki iliski diizeyinin artmasina paralel olarak dengeleme algoritmalari ile dengelenen veri
setlerinde siiflandirma performansinin arttigi gozlendi. Benzer sekilde, tiim iliski yapilarinda,
bagimsiz degisken sayisinin artmasi siniflandirma performansinin artmasini sagladi. Topluluk
ogrenme tabanli alt 6rnekleme algoritmalari olan RUSBoost ve UB algoritmalari ile dengelenen

veri setlerinde diger yontemlere kiyasla daha yiiksek AUC degerleri elde edildi.

Dengeleme algoritmalar1 optimal dengeleme oranlar1 bakimindan incelendiginde, RUSBoost
ve UB algoritmalarinin simiilasyon senaryolarinin ¢ogunda belirli denge oranlarindan sonra
parametre degerinden istatistiksel olarak yiiksek sonuglar trettigi gézlendi. Hem iligki diizeyindeki
hem de bagimsiz degisken sayisindaki artis RUSBoost ve UB algoritmalarinin parametre
degerinden ylksek sonuglar tiretme egilimini artirdi. Zayif iliskili olan iki, ii¢, dort ve bes bagimsiz
degiskenli simllasyon senaryolarinda, baslangi¢ azinlik:gogunluk sinif dagilimi dikkate alinarak,
RUSBoost i¢in optimal azinlik sinifi gozlem oranlari yaklasik olarak, sirasiyla, %45-%50, %45-
%50, %40-%45 ve %35-%40 araliginda, UB icin sirasiyla, %45-%50, %40-%45, %40-%45 ve
%35-%45 araliginda bulundu. Orta diizey iliskili olan iki, ii¢, dort ve bes bagimsiz degiskenli
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simiilasyon senaryolarinda, baslangi¢ azinlik:cogunluk sinif dagilimi dikkate alinarak, RUSBoost
icin optimal azinlik sinifi g6zlem oranlan yaklasik olarak, sirasiyla, %45-%50, %40-%45, %35-
%40 ve %30-%35 araliginda, UB igin sirasiyla, %40-%50, %35-%40, %30-%35 ve %30-%35
araliginda bulundu. Yiksek iliskili olan iki, ii¢, dort ve bes bagimsiz degiskenli simulasyon
senaryolarinda, baslangi¢ azinlik:cogunluk sinif dagilimi dikkate alinarak, RUSBoost i¢in optimal
azinlik sinifi gézlem oranlar yaklasik olarak, sirasiyla, %40-%50, %30-%35, %30-%35 ve %20-
%30 araliginda, UB igin sirastyla, %35-%45, %30-%35, %30-%35 ve %20-%30 araliginda
bulundu. ROS, SMOTE, MWMOTE, ADASYN ve RUS algoritmalarinin, zayif ve orta diizey
iliskili tim similasyon senaryolart ile yiiksek iligkili olan iki ve ii¢ bagimsiz degiskenli simiilasyon
senaryolarinda, parametre degerinden istatistiksel olarak ylksek sonuclar Gretmedigi ve optimal
azinlik sinifi gozlem oranlarinin yaklasik olarak %45-%50 araliginda oldugu gozlendi. Bununla
birlikte, yiiksek iliskili olan dort ve bes bagimsiz degiskenli bazi simiilasyon senaryolarinda ise
RUS disindaki algoritmalarin bazi1 denge oranlarinda parametre degerinden istatistiksel olarak
yuksek sonuclar Urettigi ve bu algoritmalar icin optimal azinlik sinifi gézlem oraninin yaklasik

olarak %40 oldugu gozlendi.
Calismamizda elde edilen bulgular 1s181nda,

- Dengeleme algoritmalar1 ile dengelenen veri setlerinde simiflandirma performansi 6nemli
Olcilide artis gostermektedir.

- Dengeleme algoritmalar ile dengelenen veri setlerinde yapilan siniflandirmalar sonucu elde
edilen AUC degerleri, iliski diizeyinin ve bagimsiz degisken sayisinin artigina paralel olarak
artig gostermektedir.

- AUC 06l¢utl baz alindiginda, RUSBoost ve UB algoritmalarinin siniflandirma performansina
yaptiklar1 katk1 ROS, SMOTE, MWMOTE, ADASYN ve RUS algoritmalarindan fazladir.

- Degiskenler arasinda yiiksek iligki ve bagimsiz degisken sayisi ikiden fazla olan veri
setlerinde azinlik smifi gézlem orami %30 ya da %30’dan fazla ise RUSBoost ve UB
algoritmalar1 ile dengelenen veri setlerinin siniflandirilmast sonucu elde edilen AUC
degerleri sistematik olarak toplum AUC degerinden yiiksek, yanli sonuclar elde edilmesine
neden olur. Bu durum, orta diizey iliskili ve bagimsiz degisken sayisi ligten fazla olan veri

setlerinde de gecerlidir.
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- Bagimsiz degisken sayisi ikiden fazla ve azinlik smifi gdzlem oranit %30°dan az oldugu
durumlarda, degiskenler arasindaki iliski diizeyi yiiksek ise azinlik sinifi gézlem orani en
cok %30, iligki diizeyi orta ise en ¢ok %40 olacak sekilde dengeleme yapilmalidir.

- Degiskenler arasinda zayif ve orta diizey iliski bulunan veri setlerinde, ROS, SMOTE,
MWMOTE, ADASYN ve RUS ile dengelenen veri setlerinin siniflandirilmast sonucu elde

edilen AUC degerleri, toplum AUC degerlerinden istatistiksel olarak yliksek bulunmamuistir.
Genellikle 45:55 ya da 50:50 denge oranlarinda elde edilen AUC degerlerinin toplum AUC
degerinden istatistiksel olarak farkli olmadigir gozlenmistir. Bu nedenle ROS, SMOTE,
MWMOTE, ADASYN ve RUS algoritmalarinda denge oraninin 50:50 alinmasinda sakinca
yoktur. Bu durum yiksek iliskili olan iki ve U¢ bagimsiz degiskenli veri setlerinde de
gecerlidir.

- RUS algoritmasi, higbir simiilasyon senaryosunda parametre degerinden istatistiksel olarak
yiiksek sonuglar iiretmemistir. Bu nedenle, RUS algoritmasi ile yapilan dengelemelerin iligki

yapisi ve degisken sayisindan bagimsiz olarak (50:50) olmasinda sakinca yoktur.
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