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Oz

Sezgisel olarak, smiflandirict basarimini olgme, simama
ornekleri iizerinde kosma yaparak ve dogru kararlarmn tim
kararlara orami gozlemlenerek yapilabilir goriinmektedir. Ne
var ki, ¢ogu zaman eldeki probleme bagl olan, dogru ve
yanlis kararlarm bagil énemi (agirligy) ve c¢esitli isletim
noktalart dikkate alindiginda, konu bu kadar basit degildir.
Genellikle belli bir olgev tiiviinden yiiksek basarim istenirken,
baska bir ilintili olgev tiiriinden daha diisiik bir basarim kabul
edilebilmektedir. Boyle bakilirsa, basarim olgme, miihendislik
goriingiilerinin ¢ogundaki gibi, bir ddiinlesim siireci olarak
anlasilabiliv. Bu makalede, suiflandiricilarin karst karsiya
oldugu farkli kosullar da dikkate alinarak basarim o6lgme
tizerine bir derleme sunulurken, swuflandirma basarimin
azaltan ve benzer ozellikler barindiran durum/smif seyrekligi
ve sinif dengesizligi (dengelenmemis durum/sinif dagilimlary)
sorunlart iizerinde durulmaktadir. Derleme, bu baglamda, soz
konusu  darbogazlarin  iistesinden  gelmeyi amaclayan
tamamlayici bir 6rnek yontemler kiimesi sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: dlgev, alict isletim egrisi, seyreklik,
smnif dengesizligi, tiimevarimsal yanhilik, ornekleme, iteleme,
oznitelik se¢imi, karma 6grenme, alan bilgisi

Abstract

Evaluating classifier performance intuitively seems to be
achievable by running it on test samples and observing the
fraction of correct decisions. However, this matter is not that
simple when one considers the relative importance (weight) of
correct and incorrect decisions, usually depending on the
problem at hand, and various operating points. One can
generally desire high performance in terms of a specific
metric whereas a lower performance with another related
metric can be accepted. From this point of view, performance
evaluation can be conceived as a trade-off process, as in most
engineering phenomena. In this article, while a review of
performance  evaluation —metrics  considering  different
conditions that classifiers are subject to is presented, the
similar problems of case/class rarity and class imbalance
(imbalanced case/class distributions) which degrade classifier
performance are dealt with. Within this context, the review
presents a complementary set of representative methods to
tackle these bottlenecks.

Keywords: metric, receiver operating characteristics,
rarity, class imbalance, inductive bias, sampling, boosting,
feature selection, hybrid learning, domain knowledge

1. Giris

Smiflandiricilar  hayatimizin -~ vazgegilmezleri  arasia
girmistir. Uydu imgelerinden petrol sagilimlarin belirleme [1],
belge kategorizasyonu [2], hava tahminleri [3], triinlerdeki
kusurlar1 bulma [4], bilgisayar ag saldirilarint ayirt etme [5],
miisteri risk analizi [6], hastalik sezimi yapma [7] gibi birgok
alanda; genellikle tanisal sistemler biciminde karsimiza ¢ikan
simiflandiricilarin basarimini nicel olarak ortaya koyabilmek,
ilk etapta disiiniildigiiniin aksine, kolay bir problem olarak
ele alinmamalidir. Smiflandiricilarin - tasarimi  asamasinda
kullanilan 6grenme kiimelerinde, var olan simiflarin tiimiine ait
yeterli drnegin olmamasi ve bu yiizden 6znitelik uzayinin da
problem agisindan dengeli bicimde taranamayip gostericiligin
azalmasi zorlugu belirginlestirmektedir. Basarim yoniinden,
beklentiler farkli olabilir. Ornegin, bir kategoriye ait drnekleri
yanlis siniflandirmak katlanilamaz iken, bagka kategoriler igin
durum bu kadar Onemli olmayabilir. Smiflandiricilarin
basarimmi  gormek, kosma kosullarini diizenlemek ve
kosullara bagli olarak farkli secimler arasindan en iyi
smiflandiriciyr tercih etmek igin en az bir arag bulunmasi da
siniflandirici tasariminda énemlidir.

Bu ¢alismada, basarim 6lgevleriyle ilgili kisa agiklamalar
yapilmakta, basarim farkl: isletim noktalarinda degerlendiren
alict isletim egrisi (ROC) [8] c¢oziimlemesi iizerinde
durulmakta, 6grenme asamasinda seyrek (dengesiz dagilimli)
veri kullanan smiflandiricilarin bu problemle nasil bas
edebilecekleri konusunda bir derleme sunulmakta ve genel
ilkeler olarak ise yaramasi beklenen sonuglara varilmaktadir.

2. Basarim Olcevleri

Smiflandirma basarimint 6lgme, en temelde, s6z konusu
smiflandiricinin - smama  orneklerinin - hangi  sinifa  ait
olduklarma dair kararlarin1 Orneklere ait dogru smif
etiketleriyle karsilastirmak yoluyla yapilmaktadir. Basarim
bildiriminde yararlanilan her O6lgev, bu karsilastirmalarin
sonuglarinin  fonksiyonlart olarak formule edilmektedir.
Basitlik acisindan  siniflandirma  problemleri iki smifa
indirgenip tanisal problemler olarak ifade edildiginde, iki ayr1
siniftan soz edilir: pozitif ve negatif. Sezimi daha 6nemli olan
smif pozitif sinif, digeri negatif smif olarak adlandirilir. Bir
ornege dair smiflandiricinin pozitif veya negatif olarak karar
verdigi etiket Ornegin etiketiyle ayniysa, smiflandiricinin
ornek iizerinde basarili, aksi durumda basarisiz oldugu
sOylenir. Her ornek igin iki olasi olay gerceklesmesi ve iki
olas1 karar bulunan tanisal bir sistemde, siniflandirma herbiri
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basari ya da basarisizlik olarak degerlendirilen dort farklt
sonug verebilir. TP (true positive) pozitif olarak karar verilen
pozitif ornekleri, FP (false positive) pozitif olarak karar
verilen negatif ornekleri, FN (false negative) negatif olarak
karar verilen pozitif 6rmekleri ve TN (true negative) negatif
olarak karar verilen negatif Ornekleri gostermektedir. Bu
durumlarin gergeklesme sayilart olan 7Ps, FPs, FNs ve TNs
degerleri bir olasilik tablosu (olasilik matrisi) [9] olarak
gosterilebilir. Tablo 1 iki-sinifli bir probleme ait olasilik
tablosudur. Siitunlar gergek olaylarla (6rneklerin pozitif veya
negatif olmasiyla), satirlar ise 6rneklere ait kararlarla ilgilidir.

Tablo 1: Olasilik tablosu

Olay
pozitif | negatif
pozitif TPs FPs
Karar
negatif FNs TNs

Os ornek sayisini, Ps pozitif 6rneklerin sayisini, Ns de
negatif 6rneklerin sayisini gosterirken asagidakiler gecerlidir:

Ps =TPs + FNs (1)
Ns =TNs+ FPs 2
Os = Ps + Ns (3)

Yanlis negatiflere (FN), siklikla, Tip 1 hata; yanls
pozitiflere (FP) ise Tip II hata denir.

Veri madenciligi [10], yapay dgrenme [11] gibi alanlarda
kullanilan en temel 6lgev olan dogruluk (accuracy) A, dogru
kararlarinin sayisinin tiim 6rneklerin sayisina oranidir:

_ TPs +TNs ( 4)
TPs+TNs+ FPs + FNs

Ise yarar goriinmekle beraber, dengelenmemis dagiliml
veri kiimelerinde, 4 degerlerinin biiyiikliigii daha iyi basarim
anlanmina gelmeyebilir. Ornegin; 99 negatif, 1 pozitif drnekten
olusan veri igin biitin drnekleri negatif olarak siniflayan bir
sistemde, %99 basarim goriilecek ancak seyrek olan pozitif
Ornege ait karar yanlis oldugu igin, sistem pratikte basarisiz
olarak degerlendirilecektir. Kald1 ki, bdyle problemlerde
degerli olan seyrek smifa ait orneklere ait kararlarin dogru
verilebilmesi ve siradisi (seyrek) 6rneklerin sezilebilmesidir.

Duyarlik (sensitivity) olarak da bilinen geri getirme
(recall) R ve kesinlik (precision) P bashh basma kendi
degerleriyle veya diger Olgevlerin  hesaplanmasinda
kullanilabilecek temel basarim 6l¢evlerindendir. Siniflandirma
basarimini dlgmede amag, basarim bildirimini ¢ogunlukta olan
(6rnek sayist diger sinifinkilerden oldukca fazla olan) sinifa
gore yapmak degildir. Aksine, seyrek sinif tizerindeki yiiksek
bagsarim daha degerlidir. Pozitif siif {yelerine gore
tanimlanan geri getirme R, ve kesinlik P,, sirasiyla (5) ve
(6)’da verilmektedir:

poIPs__ Ths )
7 Ps  TPs+FNs

p=_ (©)
? TPs+ FPs
Geri getirme ve kesinlik dlgevleri negatif simif iiyelerine

gore tanimlandiginda (R, ve P,) gosterim (7) ve (8)’deki
gibidir:

_INs _ TNs (7)
" Ns TNs+FPs
po_ TN (8)
" TNs+ FNs

Pozitif drnekler igin geri getirme R, dogru simiflandirilan
pozitif drneklerin sayisinimn biitiin pozitif drneklerin sayisina
oranina, kesinlik P, de dogru yapilan pozitif siiflandirmalarin
sayisinin  tim pozitif siniflandirmalarin  sayisina oranima
karsilik gelir. Dogru siniflandirilan negatif 6rneklerin sayisinin
negatiflerin toplam sayisina orani (negatifler igin geri getirme
R,) ozgiilliik (specificity) olarak adlandirilir. Pozitifler i¢in
geri getirme, negatiflerin ne kadarinin yanhs siniflandirildig:
konusunda bir gorlis saglamazken, kesinlik pozitiflerin ne
kadarmin negatif olarak siniflandirildiginin =~ gostergesi
degildir. Geri getirme ve kesinlik Olgevlerini beraber
kullanmak, dengesiz veriyle Odgrenen smiflandiricilar igin,
bagarimi ortaya koymanin etkin bir yoludur.

Bilgiye geri erisim [12] alaninda siklikla kullanilan F-
olgevi (F-measure) F, geri getirme ve kesinligin bagil
onemlerini agirliklandirir. R iki-simifli bir problemde herhangi
bir sinif i¢in geri getirmeyi, P de kesinligi gosterirken, bu sinif
icin F*nin genel bigimi asagidadir:

F= % ,0<4<1 ©)
A—+(1-4)—
R ( )P

Pozitif siuf tyeleri igin F-dlgevi F, ele alindiginda; 4
degerini artirmak, geri getirmeye verilen Onemi artirmakta
(yanlis negatifler FN’yi azaltmak amaciyla) ve A degerini
azaltmak kesinlige verilen Onemi artirmaktadir (yanlis
pozitifler FP’yi azaltmak amaciyla). Geri getirme ve kesinlige
esit onem verildiginde (A= 0.5), (9) asagidaki gibi yazilabilir:

FolRP (10)
R+P

Bir diger yaygin basarim Olgevi (11)’deki herhangi bir
smif i¢in geri getirme ve kesinligin geometrik ortasi
(Geometric Mean of Recall and Precision: GMRP)dir. Benzer
bicimde, iki sinifli problemlerde, geri getirmelerin geometrik
ortasi (Geometric Mean Of Recalls: GMOR), (12)’deki
gibidir:

GMRP =~/RP (11)

GMOR=|R R, (12)

Geri getirmelerin toplami (sum of recalls) dlgevi SOR,
pozitif ve negatif siniflar i¢in geri getirmelerin toplamidir. Bu
olceve agwrlikli dogruluk da denir:

SOR=R,+R, (13)



Sozii edilen Olgevlerin yani sira, 6zellikle seyrek sinif
problemlerindeki siniflandirma basarimint  bilgi-kuramsal
6lgen bilgi puani [13], seyrek sinifin dogru siniflandirtlmasini
¢ogunluktaki smifin dogri siniflandirilmasindan daha fazla
odiillendiren, benzer bigimde ¢ogunluktaki smifin yanlig
smiflandirilmasini seyrek smifin yanls siniflandirilmasindan
daha ¢ok cezalandiran, bu baglamda iki sinifi da dikkate aldig1
icin bitiinciil basarimi tek bir nicelik olarak ortaya koyan bir
Olgevdir. Geri getirme ve kesinlik dl¢evlerinin bir 6diinlesim
iliskisi i¢inde oldugu gozlemine dayanan, bu iki olgevin
esitlenebilecegi diizeyi belirleyen esitleme noktas: (break-even
point) kimi zaman kullanilan bir diger dl¢evdir.

3. ROC Coziimlemesi

Onceki boliimdeki 6lgevler, smiflandirma basarimimi tek
bir isleyis noktasinda tanimlamak i¢in kullanilir. Buna karsin,
smiflandiricilarin - bagsarim  degerlendirmesi, herbiri yanlis
pozitif kararlarinin ¢ogalmas: pahasmna basarilan daha fazla
dogru pozitif kararlari ile belirlenen farkli noktalar (bir isleyis
noktalar1 egrisi) boyunca yapilabilir. Siniflandirict basariminin
degerlendirilmesi i¢in alic isletim egrisi (receiver operating
characteristics: ROC) [8] adi verilen kullanmigli bir arag
bulunmaktadir. S6z konusu egri iistindeki herbir nokta bir
dogru pozitif hizin1 (#p) ve karsilik gelen bir yanls pozitif
hizin1 (fp) gostermektedir. Her noktanin ayri bir isletim
noktast oldugu egri boyunca yapilan inceleme (ROC
¢ozlimlemesi) smiflandiricilarin tasarimi ve parametrelerin
belirlenmesi siirecinde ise yaramaktadir. iki-boyutlu (2D)
cizgelerle gorsellestirilen ROC uzayinda, fp ve #p sirasiyla x
ve y cksenlerine karsilik gelir. Sekil 1, bes ayn
smiflandiricinm (A, B, C, D, E) isaretlendigi bir ROC
cizgesidir.
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Sekil 1: A, B, C, D, E smiflandiricilarinin ROC ¢izgesi

Kusursuz bir smiflandirici, hi¢ yanlis pozitif karar
vermeden biitlin pozitifleri dogru siniflandirandir. Sekil 1’°deki
A, fp = 0 ve tp = 1 degerlerine sahip (ROC ¢izgesindeki (0, 1)
noktasi) kusursuz bir smiflandiricidir.  Smiflandiricilart
karsilastirip “daha iyi” olanlarmi segerken, yiiksek #p’ye ve
disik fp’ye sahip olmalari istenir. Bu gdzlem, bir
smiflandiriciya ait ROC noktast bagka birisine ait ROC
noktasinin  kuzey-batisinda  ise, ilkinin  bagariminin
ikincininkinden daha iyi oldugu anlamina gelir. Sekil 1’deki
A’nin biitiin siniflandiricilarin en iyisi oldugu ve C’nin D’den
daha iyi oldugu sonuglarina varilabilir. (0, 0) noktasi, o
noktada isleyen bir siniflandiricinin hi¢ dogru pozitif karar
vermedigini ve hi¢ yanlis pozitif karara yol agmadigimni
gostermektedir. Aslinda, (0, 0) herhangi bir smiflandiricinin
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hi¢ karar vermedigi bir noktadir (var olmayan bir
smiflandirict). Diger ug¢ nokta (1, 1), o noktada igleyen bir
smiflandiricinim  biitiin - 6rnekler ic¢in pozitif olma karari
verdigi, bu ylizden de biitiin pozitifleri dogru siniflandirirken
biitin negatifleri de yanlis siniflandirdigr anlamina gelir.
Pozitif kararlarin1 kolay vermek ((1, 1) noktasindaki gibi) ve
zor vermek (yalniz giiglii delil varsa), smiflandiricilarin “hiir
(liberal)” veya “muhafazakar (conservative)” olarak
nitelendirilebilecegini  gostermektedir  [8].  Hur  bir
simiflandirici, dogru pozitif kararlarini daha fazla vermekle
birlikte daha fazla yanlis pozitif hatalar1 yapar. Bunun tersine,
muhafazakar siniflandiricilar 6rneklerin pozitif olduguna sik
olarak karar vermez ve yanlis pozitif hatalar1 da dogru pozitif
kararlar1 da az olur. Sekil 1°deki C, B’den muhafazakardir
(veya, B, C’den hiirdiir). Siniflandiricilarin = kosegen
ustiindekileri (v = x), rasgele karar verenler olarak goriilebilir.
Kararlarmin yarist pozitif diger yarisi negatif olan bir
simiflandirict (0.5, 0.5) noktasindadir. Benzer bigimde,
kararlarinin %20°si pozitif olan bir siniflandirict (0.2, 0.2)
noktasinda islemektedir. D, rasgele karar veren bir
siiflandiricidir. Bir smiflandirict (Sekil 1’°deki E gibi), ROC
kosegeninin altinda ise, gergekei degildir, c¢linkii basarimi
rasgele karar verenlerinkinden azdir ve kararlarin tersini almak
kosegenin yukarisinda yer alan bir siniflandirict iiretecektir.

Cogu siniflandiric, ROC uzaymnda tek nokta verecek
sekilde tasarlanmaktadir. Diger yandan, bazi simiflandiricilar
bir tiir puan tiretir (6rnek olasilig1 gibi) ve kararlarini bu puana
dayandirir. Puani kullanan esik degerleri siniflandirma kuralini
degistirmek iizere ayarlandiginda, ROC c¢izgesinde, puani
farkli esik degerleriyle kullanan bir simiflandiriciya (farkl
isletim noktalarinda calistirilan bir smiflandiriciya) ait farkl
noktalar elde edilir. Bir siniflandiriciya ait ROC ¢izgesindeki
farkli isletim noktalarina karsilik gelen noktalar birlestirilince,
ROC uzayinda bagli bir egri olusmakta ve boyle egriler fp ve
tp degerleri boyunca smiflandirma basarimma gosterge
olmaktadir. Bir ROC egrisi olusturma, puani uygun degerlerde
orneklemek, siniflandirictyr biitiin 6rneklenen degerler icin
(biitlin isletim noktalarinda) kosmak ve elde edilen noktalari
uygun bicimde baglamakla basarilir. ROC noktalarini ((fp, )
ikilileri) baglamak i¢in dogrusal aradegerleme kullanilirsa, bu
noktalar, en kiigiik fp degerine sahip noktadan baslayarak en
biiyiik fp degerine sahip noktaya dogru sirayla baglanir. x ve y
eksenlerinin biitiin erimini kapsamak i¢in, en soldaki noktay1
(0, 0) noktasina, en sagdakini de (1, 1) noktasina baglamak
gerekir. Sekil 2, dort noktada isletilen bir smiflandiricinin
ROC ¢izgesidir.

1

=

Dogru pozitif hiz

0 Yanls pozitif izt fp i

Sekil 2: Dort noktada isleyen bir siniflandiricinin ROC
cizgesi
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ROC egrileri kullanilarak, egri ve x ekseni (fp) arasindaki
alanin degerine sahip ROC egrisi altindaki alan (area under
the ROC curve: AUC) [14] basarim 6lgevi tanimlanir. AUC,
tek bir noktayr degil biitiin egriyi gozetir ve egri boyunca
simiflandiricinin biitiinciil bagarimini 6lger. Daha biiyliik AUC
degerleri daha yiiksek basarimi gostermektedir. Gergekgi bir
smiflandiricinin AUC degeri 0.5ten kiiglik olamaz.

4. Seyreklik Madenciligi

Veri madenciligi problemlerindeki seyreklik sorunu,
temelde seyrek suiflar (yaygin olarak sinif dengesizligi) ve
seyrek durumlar olmak iizere ikiye ayrilmaktadir [15]. Seyrek
siniflar, etiketlenmis Ornekler bulunan smiflandirma ile
ilgilidir. Fetal kafataslarinin ultrason imgelerinden spina bifida
patolojisini sezme probleminde [16][17], 358 kafatast
imgesinden 329’u saglikli ve 29’u hastalikli etiketlenmistir.
358 imgeden yalnizca 29’unda bulunan “hastalikli kafataslar1”
iyi bir seyrek smif 6rnegidir. Buna karsin, seyrek durumlar
verinin anlamli ama gorece kiigiik bir altkiimesine (6rnek
uzaymin kiigiik bir bolgesine) karsilik gelir. Seyrek durumlar,
yalnizca veri dagilimina bagli olduklari i¢in hem etiketlenmis
hem de etiketlenmemis veri icin tamimlanabilir. Ornegin,
etiketlenmis veriyle ilgilenilen durumda, seyrek bir durum az
bulunan bir altsinifi gosterebilir. Seyrek durumlart belirlemek
cogu zaman zor olup gruplandirma (clustering) gibi greticisiz
teknikler bu durumlarin saptanmasinda yararli olabilir. Bir
smiflandiricinin, az sayida O0grenme Ornegi igeren kiigiik
bolgeleri de seyrek durumlari ortaya koyabilir. Seyrek
siiflarin ve durumlarin tanimlar1 arasinda kavramsal bir fark
bulunmakla beraber, her ikisi i¢in de karsilagilan problemler
ve ¢oziim yaklagimlar1 benzerlik gosterir.

Bir diizey daha ileri gidilirse, seyrek siiflar/durumlar iki
farkli ¢ercevede anlasilabilir. Siif/durum Grneklerinin
sayisinin mutlak anlamda kiiciik olmas1 (veriden yoksun olma)
ve bazit smif/durum Orneklerinin digerlerine gore azhig
anlamina gelen gorece seyreklik (simif/durum dengesizligi),
verideki diizglinliikleri saptama ag¢isindan sorunlara yol
agmakta, bdoylelikle yetersiz veya yaniltici 6grenmeye ve
yanlis genellestirmeye neden olmaktadir.

Mutlak veya gorece seyreklik iceren veri madenciliginde
zorlastiric etkenler incelendiginde, yontemleri yonlendirmede
ve sonuglart degerlendirmede kullanilan 6lgevlerin se¢iminin
(secimler ayni yontemin farkli asamalarinda farkli olabilir)
ciddi 6nemi oldugu goriiliir. Ayrica, seyreklige bol-ve-yonet
yontemleriyle ¢oziim arayan Ogrenme algoritmalarinin veri
par¢alanmasma ve diizgiinlikklerin yalnizca daha az veri
iceren boliintillerde bulunmasina yol agtigi bilinir. Sonug
olarak, seyreklik igeren problemler bol-ve-yonet taktikleriyle
ele alinmamalidir. Ogrenen sistemlerdeki diger bir sorun olan
timevarimsal yanlilik se¢iminin  genelligi  desteklemek
yoniinde olmasi ve iistuydurmadan (overfitting) kaginmast,
seyrek smiflar/durumlar i¢in basarimi olumsuz etkileyebilir.
Bagli basina bir sorun olan giiriiltii olgusu da, seyreklik igeren
problemlerdeki 6grenme iistiinde daha belirgin etki gosteriir.
Az sayidaki giiriiltiilii 6rnek 6grenilen altkavramlart etkiler ve
iistuydurmalardan kaginmanin daha 6nemli oldugu gériiliir.

Seyreklik (smif dengesizligi) problemine daha Once
sunulan  ¢ozlimleri  kategorilere ayirmak  baglaminda,
arastirmacilar farkli goriisler ortaya koymaktadir. Bir goriise
gore [18], ¢coziimler {i¢ grupta incelenebilir: 1) veri dnislemeye
dayali, 2) algoritmaya dayali ve 3) Oznitelik se¢imine dayali.
Maheshwari ve digerleri [19], yontemleri iki ana gruba

ayirmay1 segerek yeni algoritma tasarimina ve farkli
algoritmalar kullanmaya dayali ¢oziimleri i¢ yaklasimlar, veri
dengesizliginin etkisini yok etmek icin veriyi Onceden
islemeyi dus is siireci olarak adlandirmustir. Diger bir gruplama
[20]; veri kiimesinin degistirilerek dengeli dagilim gosteren
duruma  getirildigi  veri-diizeyinde yontemler, tek bir
smiflandirict  veya kolektif  siniflandiricilardan  olusup
seyreklik problemini amaca yonelik tasarlanan algoritmalarla
¢ozmeye calisan yaklagimlar ve hem veri hem algoritmalarin
isin icinde oldugu karma ¢oziimler olarak yapilmaktadir.
Bircok ¢6ziim hem veriyi dengeleme hem de seyrekligi ele
alan algoritmalar kullanma yollarina beraber bagvurdugu igin
karma ¢6ziimler kategorisindedir.

Bu Dbolimiin - kalaninda, seyreklik problemine farkli
bakislar ve dnerilen ¢oziimlere, kategorilestirmenin tam olarak
nasil yapildigina takilmaksizin, 6rnekler sunulmaktadir. Belli
bir baslikta sunulan bir yontem, baska yonlerine bakilirsa
diger bir baglikta sunulmaya uygun olabilir. Ac¢iklamalarin
¢ogu seyrek smiflara yonelik olmakla beraber, seyrek
durumlar i¢in sdylenecekler de benzerdir ve ¢evrim dogrudan
yapilabilir.

4.1. Uygun Degerlendirme Olcevleri

Seyrekligin iistesinden gelmeye ¢alisan yontemler,
genellikle seyrekligin yol actigi belirli sorun veya sorunlara
odaklanarak istenmeyen etkilerin azaltilmasi temelinde is
goriirler. Bu baglamda, seyrek veriyle ¢alismak zorunda olan
sistemlerin bagarim Olgevlerinin ne olduguna uygun bir
bicimde karar verilmesi ilk gereksinimdir. 2. ve 3.
bolimlerdeki dlgevlerin ve basarim degerlendirme araglarmin
dogru kullanimi [8][9][21], tasarimcilarin dikkatle istiinde
durmast gereken islerdir. Geri getirme ve kesinlik dl¢evlerinin
cesitlemeleriyle veri madenciligi siirecini yonlendiren ve
alman sonuglar1 degerlendiren sistemler [1][22][23][24],
genetik algoritmalar1 kosan ve her yinelemeden sonra evrilen
siiflandirma kurallarinin kullanilirhigint 6lgmek i¢in F-6lgevi
kullanan [22], farkli veri madenciligi algoritmalarinin
basarimlarini karsilastirmak igin yine F-6lgevinden yararlanan
[25][26][27] calismalar bulunmaktadir. Quinlan [28], smif
onsel olasiliklarini (sinif dagilimlarini) dikkate alan, boylece
seyrek siniflarin ve kiigiik bolgelerin dogruluk kestirimlerini
iyilestiren daha geligmis bir hata kestirim 6lgevi sunmaktadir.
Di Martino ve digerleri [29], en ¢ok dogruluk yerine en ¢ok
F-0lgevi degerini, dengesiz dagilimli problemlerde ¢aligmasi
hedeflenen bir smiflandirici tasariminda kullanmaktadir.

4.2. Tiimevarimmsal Yanhhk

Tiimevarimsal yanlilik, dgrenmenin gergeklesebilmesi i¢in
ozgiil orneklerden yola ¢ikarak genellestirme yapmak {izere
olmazsa-olmaz bir unsurdur. Veri madenciligi sistemlerinin
¢ogunun tiimevarimsal yanllik tercihi, biitiinciil smiflandirma
basarimini artirmak i¢in 6zellestirme yerine genellestirmeden
yanadir. Bu tercih, yaygin durumlar i¢in iyi olmakla beraber,
seyrek durumlar i¢in uygun degildir ve bazen tamamen yok
sayilmalarina yol agabilir. Oysa ki, ilging nesneler seyrek
olanlardir ve bu veri kiimeleri i¢in de gegerlidir. Seyrek
durumlar/siniflar iizerinde bagarimi artirmak icin yanlilik
tercihini degistiren yaklagimlarin bazilar1 [30] bu amaglarina
ulagirken  biitiincil  bagarimi  azaltmakta, c¢ogu karma
yaklasimlarla is goren bazilari da [31][32] karisik basarim
gozlenen (bazen daha iyi bazen daha kotii olarak
degerlendirilen) sonuglar iiretmektedir.



4.3. Uygun Arama Yontemleri

Siniflandirma kurallarini olustururken kullanilan firsatc:
(greedy) arama algoritmalari, seyreklik soz konusu oldugunda
basarisiz olabilir. Firsatgr  olmayan (nongreedy) arama
yaklagimlarindan biri genetik algoritmalar kullanmaktir. Tek
bir ¢oziim yerine, aday ¢dzlimlerden olusan populasyonlar ile
calisan ve global arama teknikleri olan genetik algoritmalar
[33], arama siirecini yonlendirmede rasgele (stokastik) islegler
kullanirlar. Bu &zellikleriyle, 6zellik etkilesimlerini daha iyi
ele alarak yerel maksimumlarda tikanmaktan kaginmay1
saglayan genetik algoritmalar seyreklik problemini gidermede
uygun yontemlerdir [22][23][34]. Firsat¢1 olmayan aramaya
bir diger 6rnek olan ve kaba kuvvet arama gergeklestiren
Brute [35], aramay1 genellikle firsatg1 algoritmalarla yapan
karar agact Ogrenme yontemlerine alternatif olarak
geligtirilmistir. Brute, dogru olan birlesimli kurallara varmak
amactyla ayritili bir derinlik-sinirli arama yapmaktadir.
Genelde ayrintili arama yontemleri kullanan ortaklik-kurali
madenciligi sistemleri de [36], kuramsal olarak seyrek
ortakliklar1 bulma yetenegine sahiptir.

4.4. Maliyete-duyarh Ogrenme

Seyrek  smiflar/durumlar  baglaminda  siniflandirict
basariminin artirilmast icin maliyete-duyarli veri madenciligi
yapmak baska bir alternatiftir. Tibbi tan1 sistemleri gibi birgok
siniflandirma isinde, birincil 6nemi olan smiflar/durumlar
seyrek olanlardir. Boyle problemlerde, yaklasim, seyrek olan
(pozitif) smmifin yanlis smiflandirilmasina, yaygin olan
(negatif) sinifin yanlis siniflandirilmasina gore daha fazla
maliyet atamak (ceza kesmek) ve bdylece basarimi artirmak
olabilir. Belirli maliyet bilgisini bulmak genelde zor olmakla
birlikte, alan bilgisi olan uzmanlardan yardim almak bir
secenektir. Yanlis negatif (FN) ve yanlis pozitif (FP)
ongoriiler arasinda olabildigince dogru bir oran bulmak i¢in bu
oran1 bir amag¢ fonksiyonunun yeterli bir degeri elde edilene
kadar degistirme [15], ¢ok-sinifli problemlerde herbir smnifin
en uygun yanlig-siniflandirma maliyetini bulmak i¢in genetik
algoritmalar kullanma [37] ve maliyet/yarar ¢oziimlemesi
yaparak seyrek olaylarda simiflandirma igin kosulan STOCS
(Statistical Online Cost Sensitive Classification) [38] bu
kategoridendir. Frumosu ve digerleri [39], maliyete-duyarl
ogrenmeyi lretim miihendisligindeki iirtin  kusurlarmimn
ongoriisiinde kullanmaktadir.

4.5. Ornekleme

Mutlak anlamda az sayida durum/sinif 6rnegi igeren veya
birden ¢ok durum/siif 6rnegi arasinda birinin digerlerine gore
az ornek barmdirdigi (gorece seyreklik) 6grenme kiimelerinde,
seyreklik sorunlarmin {stesinden gelmek icin Ogrenmede
kullanilan verinin dagilimim: degistiren siirecler uygulamak
tercih edilen yollardan biridir. Beklenti, bu tiirden bir
onislemenin, smiflandiricilarin pozitif (seyrek) simif iiyelerini
saptama bagarimini artiracagl ve beraberinde ger¢ekei (akla
uygun) nicel bir basarim 6l¢iisii liretecegidir.

Ogrenme kiimelerindeki veri dagilimi
(seyreklik/dengesizlik) nedeniyle olusan sorunlari ele almak
icin kullanilan en temel dagilim degistirme yontemi
orneklemedir (sampling). Basit 6rnekleme teknikleri, ¢ogunluk
smifina ait ornekleri rasgele secerek ¢Ope atan altérnekleme
(undersampling) ve seyrek sinif Orneklerini rasgele segerek
kopyalarin1  olusturan  iistérneklemedir  (oversampling).
Rasgele altornekleme degerli bilgiyi kaybetmeye neden
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olabilir, rasgele iistdrnekleme de Ogrenim kiimesine seyrek
siif orneklerinin birebir kopyalarini ekleyip yeni bir bilgi
katmaz ve tistuydurma riskini artirir.

Orneklemenin temel bigimleri pratikte yeterince iyi
sonuglar vermedigi i¢in, bazi bulussal (heuristic) drnekleme
yontemleri ortaya ctkmustir. Ozel ¢ogunluk smifi drneklerini
(gliriiltiil, artik veya iki sinifi ayiran sinira yakin) eleyip
biitiin seyrek sinif 6rneklerini tutan OneSidedSelection [40] ve
herbir 6rnegi ve k en-yakin komsularini kullanarak yapay
(sentetik)  ornekler iireterek seyrek smif {yelerinin
istorneklemesini  yapan SMOTE  (Synthetic ~Minority
Oversampling Technique) [41] bu tirden yontemlerdir.
Borderline-SMOTE [42], biitin seyrek sinif O6rneklerini
kullanmak yerine, yalnizca yanlis smiflandirilmaya daha
yatkin olan seyrek sinif 6rneklerini kullanarak yapay ornekler
elde eder. Yanlis siniflandirilmaya yatkin olan seyrek smif
ornekleri, iki sinift ayiran sinira yakin konumda bulunanlardir.
Bir seyrek sinif rneginin sinira yakin olup olmadiginin karari,
en yakin birkag komsusunun sayilarak kag¢inin c¢ogunluk
sinifina kaginin seyrek sinifa ait oldugunun gézlemlenmesine
dayal1 verilir.

Garcia ve digerleri [43], evrimsel-tabanli yontemleri de
kullanarak smiflandirilmas:  gereken orneklerin - Oklid n-
uzaymda tutulan genellestirilmis Orneklere olan uzakligina
gore smiflandirildign bir yaklasim sunmaktadir. Evrimsel
yaklagim, en uygun genellestirilmis 6rneklerin segiminde bir
eniyileme aract olarak kullanilir. Das ve digerleri [44], var
olan istornekleme yontemleri kullanilip yeni yapay ornekler
tretilirken, seyrek sinifin olasilik dagilimmnin genelde dikkate
alinmadigindan yola ¢ikarak RACOG ve wRACOG adl iki
olasiliksal iistornekleme yaklagimi sunmaktadir. Onerilen
yontemler, yeni seyrek sinif Orneklerini {iretip hangilerinin
secilmesi gerektigine karar verirken, Ozniteliklerin birlesik
olasilik dagilimindan ve Gibbs 6rneklemeden [45] yararlanir.
RACOG’da Gibbs 6rnekleyicinin 6nceden tanimli bir gecikme
degerine baglh drettigi, wRACOG’da Ogrenme modelinin
yanlis siniflandirma olasiliginin en yiiksek oldugu o6rnekler
secilmektedir. Susan ve Kumar [46], dengesiz veri
kiimelerinin 6rneklenmesi konusunda eniyileme i¢in ¢ogunluk
ve azinlik smiflarindan Orneklerin  akilli  gosterimler ile
secilmesine dayali tekniklerle ilgili bir derleme sunmaktadir.

4.6. iteleme

Temel olarak Ogrenme kiimelerinin  dagilimlarin
degistiren ve genellestirilmis bir 6rnekleme yontemi olarak
gorillen iteleme (boosting), zayif taban Ogrenicilerin
bagarimini artirabilen bir kolektif 6grenme ydntemidir. Bir
dizi temel siniflandirict ele alindiginda, 6grenme drneklerinin
agurliklar: uyarlamali olarak degistirilir ve 6nceki yinelemede
yanlis siniflandirilan orneklerin agirhigina diger
orneklerinkinden daha biiyiik atamalar yapilir. Seyrek smif
ornekleri cogunluk sinif 6rneklerine gore hataya daha yatkin
olduklart igin, itelemenin seyrek sinif 6rneklerine daha biiyiik
agirhiklar ataylp smiflandirma  basarimlarini  artiracagina
inanmak akla uygundur. Standart itelemede [47], dogru pozitif
(TP) ve dogru negatif (TN) orneklere esit onem verilir ve bu
yiizden art arda yinelemelerden sonra dgrenim kiimesindeki
cogunluk sinifi baskin olmay: siirdiirebilir. RareBoost (seyrek
iteleme) [48], hem kesinlik hem geri ¢agirma olgevlerine
odaklanarak pozitif ve negatif 6rneklerin agirliklarini farkl
degistirir.  SMOTEBoost  [49]  yaklasiminda, iteleme
yinelemelerinde SMOTE [41] uygulanir. AdaBoost [47]
yonteminin degisik bir tiri olan AdaCost [50], maliyete-
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duyarl bir teknik benimseyerek birikimli yanlis simiflandirma
maliyetini azaltmak i¢in Ogrenim kiimesinin dagilimini
degistirirken iki tip hataya farkli maliyetler atar. itelemenin
seyreklige bir ¢0ziim sunmasmnin yant sira, taban
smiflandiricinin niteliklerinin de basarimda ciddi etkiye sahip
oldugunu gosteren c¢aligmalar [27] ve ¢ok-sinifli problemlerde
iteleme kullanimiyla ilgili derlemeler [51] de bulunmaktadir.

4.7. Kolektif Ogrenme Yontemleri

Tek basina is géren smiflandiricilarin bagarimini artirmak
amaciyla birden ¢ok smiflandiricinin 6grendigi ve alinan
yanitlarin  birlestirildigi  diizenekler kolektif (ensemble)
yontemler olarak bilinir. Birlestirme, genelde iteleme veya
onyiikleme toplama (Bootstrap AGgregation: bagging) [52]
uygulanarak  yapilmaktadir.  Itelemede, s6z  konusu
smiflandiricilarin herbiri bir 6nceki siniflandiricinin hatalarina
odaklanarak iretilmekte ve yeni smiflandiricinin hatalardan
kagimmasi i¢in agirliklar uygun olarak belirlenmektedir.
Onyiikleme toplamada, dgrenme kiimesi D’den birbigim ve
yerine koyarak Ornekleme ile m tane Ogrenme kiimesi
olusturulur ve herbiri kullanilarak m model elde edilir.
Kolektif smiflandiricilarin - kararlart m tane kararin esit
agirlikta  oylanmasiyla  verilir.  Onyiikleme toplamanin
yaklasimi, eldeki veriden ¢ok sayida 6grenim kiimesi iireterek
Ongorii degisintisini azaltmak odaklidir.

Guo ve Viktor tarafindan gelistirilen DataBoost-IM
yonteminde [53], iteleme algoritmasmin kosmasi sirasinda,
hem ¢ogunluk smifi hem de seyrek siniftan smiflandirilmasi
zor Ornekler belirlenmektedir. Sonra, zor 6rneklerden her iki
smif i¢in ayri ayri yapay Ornekler retilmekte ve dgrenme
kiimesine  eklenmektedir. ~ Boylelikle, yeni  6grenme
kiimesindeki sinif dagilimlari ve farkli siniflarin  toplam
agirliklart dengelenir. Yapilan denemelerde, yontemin bir
smifi digerine gore gbzden cikarmadigr ve iki sinif icin de
yiiksek dogruluklu 6ngoriiler yaptig1 gézlemlenmektedir.

Kang ve Cho [54], altérneklenen destek vektor makineleri
toplulugu (Ensemble of Under-Sampled SVMs: EUS SVMs)
adin1 verdikleri yontemle, Ozellikle seyrek simmifa ait Srnek
sayisinin  az oldugu durumda diger yontemlere istiin
gelindigini  gostermektedir. Bu yontem, destek vektor
makinelerinin genellestirme yetenegini iteleme kullanarak
kolektif ogrenme kapsaminda bir araya getirmekte,
altorneklemenin  eksikligini  ortadan  kaldirmakta  ve
istérneklemenin zaman karmasikligini azaltmaktadir.

Liu ve digerlerinin FEasyEnsemble yonteminde [55],
negatif smiftan C tane ve ayni sayida eleman igeren Ornek
kiimeleri elde edilmektedir. Ornek kiimelerinin herbirindeki
eleman sayis1 n pozitif sinifin tim elemanlariin sayisiyla
aynidir. Daha sonra, pozitif ornekler ve negatiflerden elde
edilen 6rnek kiimelerinin herbiri ayr1 ayri bir araya konmakta
ve smiflandirict AdaBoost [47] ile 6grenmektedir. En sonunda
ogrenen biitiin AdaBoost topluluklari, 6nyiikleme toplama ile
birlestirilmektedir. EasyEnsemble’daki temel motivasyon,
altorneklemenin  verimliliginden yararlanirken potansiyel
olarak yararli olabilecek bilgi kaybini engellemektir. Ayni
calismada sunulan BalanceCascade [55] yontemi yine
AdaBoost topluluklarimi kullanarak ¢aligmakta ama negatif
ornekleri rasgele silmek yerine bunu bir yonlendirilmis silme
yaklasimiyla yapmaktadir. EasyEnsemble  yontemindeki
smiflandiricilar - paralel bigimde Ogrenir, buna karsin
BalanceCascade’de dgrenme siralidir ve bir siniflandiricinin

dogru siniflandirdigr  Ornekler, sonraki smiflandiricilarin
6grenim kiimelerinde kullanilmaz.

Guo ve digerlerinin [56] yaklasiminda, her taban
smiflandiricinm  iki adimda olusturuldugu, kisit izdiistim
(constraint projection) ve altdrneklemeden yararlanan bir
kolektif 6grenme yontemi sunulmaktadir. ilk adimda, negatif
ve pozitif smif kiimelerinde altornekleme yapilarak ikili
kisitlardan olusan bir kisitlar kiimesi olusturulmakta ve bu
kiimeden bir izdiisiim matrisi dgrenilmektedir. Tkinci adimda,
ilk &grenme kiimesi altdrneklenmekte ve edinilen yeni
o6grenme kiimesi kullanilarak, izdiisiim matrisiyle tanimlanan
yeni Oznitelik uzaymda bir taban smiflandirici elde
edilmektedir. ilk adim temel siniflandiricilarin gesitlemeleri
olmasin1 amaglamakta, ikinci adim temel siiflandiricilarin
seyrek smif 6rneklerinin siniflandirma basarimini artirmayi ve
cesitlemeyi daha da ileri gotiirmeyi hedeflemektedir.

4.8. Oznitelik Secimi

Cok boyutlu verideki ilgisiz Oznitelikler, 06zellikle
dengesiz dagilimli 6grenme kiimeleri olan problemlerde
smiflandirma basarimini distiriir [S7][58] veya kayda deger
bigimde artirmaz [59]. Ustelik, ¢ok oznitelik kullanim
O0grenme ve tlimevarim siireglerini yavaslatir. Bu durumda,
siniflandirma basarimini artiran 6nemli 6znitelikleri segmek
amaclanmalidir. Temel 6znitelik se¢imi yontemleri arasinda
ilinti katsayis1 [60], ki-kare [61][62], olasiliklar orant (odds
ratio) [2][63] ve bilgi kazaniminin (information gain) [64]
kullanimu sayilabilir.

Kira ve Rendell [65][66], herbir Oznitelik i¢in puan
hesaplayan ve bu puanlart siralayip se¢imde en yiiksek puanli
Oznitelikleri kullanan bir yontem sunmaktadir. Zheng ve
digerleri [67], metin siniflandirmada ¢ok boyutlu dengesiz veri
kiimeleri i¢in uygun olan bir baglamda, pozitif ve negatif
siniflarin 6zniteliklerini kullanarak 6zel bir bigimde birlestiren
bir 6znitelik se¢imi ¢ercevesi sunmaktadir. Ertekin ve digerleri
[68], dengesiz dagilimli veri 6zelligi bulunduran agdaki (web)
metinlerin ~ kategorizasyonunda  farkli  6znitelik  se¢imi
tercihleri i¢in basarimi incelemektedir. Chen ve Wasikowski
[69], smiflandirma basarimint 6lgmek igin dogruluk yerine
ROC-tabanli 6znitelik se¢imi kullanmaktadir. Alibeigi ve
digerleri [70], 6zniteliklerin biitiin siniflar tizerindeki olasilik
dagilimlarmi1  ve ilintilerini ele alarak, her Ozniteligin
siniflandirmadaki katkisini derecelendirmektedir. Elde edilen
dereceler, Oznitelik se¢imini yonlendirmektedir. Yin ve
digerleri [71], iki yeni Oznitelik se¢imi yaklagimi sunmaktadir.
[lkinde, biiyiik simflar gorece daha kiigiik sézde altsmiflara
boliiniip  etiketlenmektedir. Ikincisinde, hesaplanmasinda
smiflarin 6nsel olasilik bilgisini kullanmadigr i¢in giigli
derecede kayiklik-duyarsiz (skew-insensitive) ve bir dagilim
raksamast 6l¢iisii olarak ise yarayan Hellinger uzakligini [72]
kullanan bir yontem Onerilmektedir. Deneysel sonuglar,
dengesiz veri tizerinde diger Oznitelik se¢imi yOntemlerine
ustlinliik gostermektedir. Jovic ve digerleri [73], standart
siizgeg (filter), oOrtii/sarici (wrapper) ve gomiilii yontemlerle
beraber karma Oznitelik se¢imine bir bakis saglamaktadir.

4.9. Kural-tabanh Yontemler

Timevarimsal  yontemler, seyrek siniflar  igeren
problemlerde kesinligi ve geri cagirmay1 enbiiylitmeye
caligmaktadir. Birbiriyle yarisan iki dlcevi birlikte bilyiitmek
karmasik seyrek simif problemlerindeki daginik yanlis
pozitifler ve seyrek pozitif orneklerden kaynaklanan kiigiik



bolgeler gibi nedenlerle ¢cok zordur. Bu sorunlarin iistesinden
gelmek icin PNRule [26] iki-asamal1 kural-tiimevarimi (rule-
induction) yaklagimi sunmaktadir. ilk asamada, hem pozitifler
hem de negatifler icerebilecek yiiksek destek ve makul
dogruluk degerine sahip kurallar bulunur. ikinci asamada,
dogrulugu artirmak i¢in yanlis pozitifleri ortadan kaldiran
kurallar gelistirilir. Bagka bir deyisle, ilk asamada geri
cagirmaya odaklanilir, ikinci asamada kesinlik eniyilenir.
PNRule ozellikle seyrek smif problemlerinde uygulanmaya
elveriglidir.

Goriilmeye baslanan oriintiiler (Emerging Patterns: EP)
[74], bir smif igindeki destekleri diger smiflardakilerden
o6nemli derecede fazla olan 6ge kiimelerini gosteren ve siniflar
arasindaki 6nemli ¢oklu-6zellik farkliliklarini yakalayabilen,
daha yeni bir Orintiler tiriidir. Goriilmeye baslanan
ortntiilerin (EP) seyrek smiflar ilizerindeki ayirict giiciinii
kullanan ilk yaklagim olan EPRC [75] isini li¢ asamada yapar.
Once, bulunmamis yeni seyrek simf EPleri iiretilir, sonra
diisiik destekli EPler budanir, sonra da seyrek sinif EPlerinin
destekleri artirilir. EPDT [76] ve DEP [77], seyrek smif
problemleri icin gelistirilen diger £P yontemleridir.

Bulanik kural-tabanli siniflandirma  sistemleriyle ilgili
baska bir c¢alismada [78], parametrik birlesim islegleri
kullanilarak igleyen uyarlamali bir ¢ikarim sistemi araciligiyla,
bu sistemlerin dengesiz verideki davranisi incelenmektedir.
Verideki dagilimi dengelemek i¢in SMOTE [41] ile bir
Onisleme de uygulanmaktadir. Gorgilil (ampirik) sonuglar,
kullanilan parametrik birlesim islegleriyle dengesizlik oranlari
farkli tiim kiimelerde daha yiiksek basarim gostermektedir.

4.10. Tammma Yontemleri (1-Simf Simiflandirma)

Biitiin smiflar1 ayirt eden smniflandirma kurallarint aramak
yerine yalnizca seyrek smifi belirleyen bir tanima yaklagimi
kullanilabilir. Tek smifi tanimak iizere sinir aglariyla yalnizca
pozitif érneklerden 6grenen Hippo [79] ve ayni amagla destek
vektor makinelerinin kullaniminin [80] yani sira, 6grenmeyi
gergeklestirirken biitiin smiflarin rneklerini kullanip yalnizca
seyrek simifi 6grenen Shrink [1], Ripper [81], Brute [35] gibi
caligmalar bulunmaktadir. Japkowicz [82], dengesiz dagiliml
veri tzerinde 1-smuf smiflandiricilarin basarimini  ikili
smiflandiricilarinki ile karsilastirmakta, 6rnek verinin hem
orneklemeli hem Orneklemesiz ¢esitlemelerini  kullanarak
orneklemeli ikili simiflandiricinin  Gstiinliigli  sonucuna
varmaktadir. Buna karsin, sonraki c¢aligmalar [83][84], onceki
bulguyla ¢elismekte ve yiliksek derecede dengesiz olan veride
1-smif smiflandiricilarin tercih-edilirligini bildirmektedir.

4.11. Veriyi veya Problemi Bélme

Cogunluktaki smifin altsiiflara boliinerek problemdeki
seyreklik derecesini azaltmak yoniinde calisan yontemler, bu
dogrultuda gruplandirma gerceklestirip karmagik kavramlari
daha kiiglik parcalara ayirarak seyrekligin iistesinden
gelmektedir. Gruplamadan anlasildig: iizere, boyle yontemler,
hem 6greticisiz hem 6greticili siniflandirma i¢in kullanilabilir
[85]. Bagka bir ¢alismada, ¢ogunluk smifinin yerel gruplama
ile altsiniflara boliinmesi, seyrek smifin iistorneklenmesi ile
birlestirilmektedir [86]. Amag, seyrek sinifin ortalama
biyiikliiglinii boliinen ¢ogunluk sinifinin pargalarinin ortalama
biyiikliigline yaklagtirmak ve seyrekligi dikkate alinmast
gereken bir etken olmaktan uzak tutmaktir. Baska benzer
yaklasimlar, veriyi gruplama ile isleyip sinif sayisint artirmak
yerine Ogrenme kiimesini bdlgelere aymrarak biitiin &rnek
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uzaymda seyrek olmakla beraber, ayrilan bolge igerisinde
veya altproblemlerde seyrek olmayan siniflarla ¢aligmaktadir
[87].

4.12. Algoritmik Cesitlemeler

Ortaklik kurallarini (association rules) bulan sistemlerde,
seyrek goriilen 6geler arasindaki ve aslinda giiglii ortakliklarin
belirlenmesi, en az destek degerinin bulunan ortakliklarin
sayisinda ele alinmasi zor olan patlamalara yol agmamasi i¢in
diisiik alinmamas1 geregiyle, klasik Apriori yontemi [88], sozii
edilen ortakliklarin bulunmasinda basarili olamamakta ve bir
degisiklik veya ekleme gerekmektedir. Boyle bir durumda, az
gorillen Ogeler igin destek degerini diisiik almak ise
yaramaktadir. Biitiin &geler icin bakildiginda, herbir 6ge i¢in
birlikteliklerde goriilme sayilarina gore farkli destek degerleri
belirlenmekte ve bir ortaklik kuralina karar verilirken,
birliktelikte goriilen 6gelerden kiiciik destek degerine sahip
olaninki dikkate alinmaktadir. Sonug olarak, 6zellikle seyrek
ogeler farkli bigimde ele alinarak onemli ortaklik kurallart
belirlenebilir [89]. Seyrek Ogeleri ele almak odakli Apriori
algoritmasinin g¢esitlemeleri arasinda; en az destek yerine en
¢ok destek degerini kullanarak bu degerden kiiglik destegi olan
aday 0ge kiimelerini bulup daha sonra ortaklik kurallarini
bilinen Apriori ile lireten Apriorilnfrequent, baz1 eklentilerle
beraber yine en ¢ok destek degerini kullanan Apriorilnverse
[90] ve sik Ogeleri belirleyip bilinen yontemle ortakliklar
bulan ama seyrek ogeleri listeledikten sonra bu dgeleri bagka
bir algoritmayla isleyen AprioriRare [91] sayilabilir.

Batuwita ve Palade [92], aykirt degerler ve giiriiltii
problemini ele almak igin kullanilan bulanik destek vektor
makineleri (Fuzzy Support Vector machines: FSVM)
smiflandiricisini, seyrek siniflarin varliginda da calismasi icin
gelistirmektedir. Onerilen yontemde, hem aykir degerler ve
giiriiltilii veri probleminin hem de seyrek sinif probleminin
etkisini azaltmak {izere maliyete-duyarli 6grenme ilkesi
gozetilerek 6rneklere bulanik iiyelik degerleri atanmaktadir.

4.13. Alan Bilgisinin Etkilesimli Kullanim

Dogasinda etkilesimli bir siire¢ olan veri madenciliginde
insanlarin (uzmanlar) alan bilgisinden yararlanmak, seyreklik
iceren  problemlerde, basarimi  artirmaktadir.  Bilginin
kullanimi, daha ileri 6znitelikler saglayarak 6rneklerin daha
iyi tanimlanmasi ve dznitelikler arasindaki iliskilerin problem
acisindan ne yonde yararli olacaginin ortaya konmasi yoniinde
ise yarayabilir. Alan bilgisi, seyrek siniflar1 6ngérmede en
yararl &znitelikleri 6nerme egilimindedir. Kimi problemlerde,
elde edilen sonuglardan hangilerinin ilging oldugu kararinin
uzmanlarca verilmesi, bu sonuglar {izerinde ek madencilik
yapilarak seyrek smiflarin aranmasinda yardimci olmaktadir
[93]. Kopanas ve digerleri [94], bir telekomiinikasyon
sirketinin miisterilerinin bor¢larm1  ddeyememe profilleri
tizerinde tanimlanan bir smiflandirma problemi igin alan
bilgisinin nasil  kullanilabilecegine iliskin  bir  6rnek
sunmaktadir.

Uzmanlar; o6grenme kiimesindeki miisterilerin ilgisiz
ozelliklerini eleme, bazi birden ¢ok oncelikli degerden daha
soyut Ozellik ¢ikarma, eksik degerleri belirleme, gozlem
yapilan donemleri ve zaman 6l¢egini tanimlama, 6rnekleme ve
islem eleme yollartyla veri azaltmada yarar saglamaktadir.
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4.14. Diger Yontemler

Peréz-Godoy ve digerleri [95], dengesiz dagilimli veriyle
Ogrenen siniflandirma problemlerine uygulanan radyal taban
fonksiyonu aglarinin tasariminda, evrimsel igbirlikli-yarigmali
model (CO’RBFN) kullanmakta ve SMOTE [41] ile igbirligini
incelemektedir. Onerilen yontem; dengesiz dagiliml 6rnekler
iizerinde, gosterici nitelikteki sinir aglari, C4.5 karar agact
[96] ve siradiizensel bulanik kural-tabanli siiflandiricilarla
karsilastirilmakta ve basarimin iyi oldugu gosterilmektedir.
Nguwi ve Cho [97], dengesiz dagilimli veride basarim
saglamak amaciyla, Oznitelik secimini ve siniflandirma
algoritmasini  beraber kullanan karma bir yaklasim
sunmaktadir. Oznitelik segimindeki 6lgiit destek vektor
makinelerinden elde edilmekte ve Ozniteliklere bagli agirlik
vektorli  duyarliligina  dayanmaktadir.  Siniflandirmada
yararlanilan ara¢ olarak, Ogreticisiz goriilmeye bagslanan
kendini orgiitleyen eslem (Emergent Self-Organizing Map:
ESOM) [98] kullanilmaktadir. ESOM, ¢ok-boyutlu verinin
goriilmeye baslanan esas yapisal 6zelliklerini iki-boyutlu bir
eslemde gosterebilmeyi saglamaktadir. Haines ve Xiang [99],
seyrek smiflarm bilinmedigi ve 6grenme sirasinda bulunmasi
gereken problemler igin, bir aktif Ogrenme yOntemi
onermektedir. Yontemde, verilen bir Ornek kiimesi igin,
etiketlenmesi  gereken  Ornekler  aktif Ogrenme ile
secilmektedir. Amag, secilen orneklerle bir smiflandiric
olusturmak, bunu yaparken en iyi siniflandiricty: elde etmekle
harcanan ¢aba miktar: arasindaki dengeyi gozetmek, yapilan
tercihlerle bu dengeyi eniyilemektir. Problem, hem seyrek
smiflart bulma hem de smiflandirma yapmaya beraber
odaklanmaktadir. Wankhade ve digerleri [100]; k-ortalamalar,
kolektif ~ ogrenme ve  bolme-birlestirme  yOntemlerini
kullanarak smiflandirma ve gruplamaya dayanan karma bir
yaklasim sunmaktadir. Koziarski ve digerleri [101], etiket
(smif kimligi) giriltisiiniin  oldugu c¢ok-smifli dengesiz
dagilimli problemler i¢in ayiklama (temizleme) ve yeniden
orneklemenin birlikte kulanildig: bir algoritma géstermektedir.

Bircok yonden incelenen ve ¢Oziim arayislar
stiregelmekte olan seyreklik ve smif dengesizligi problemleri
i¢in, veri madenciligi disiplini derin 6grenme bakis agisiyla ele
alindiginda, ortaya konan yontemlere iliskin bir derleme
Johnson ve Koshgoftaar [102] tarafindan sunulmaktadir. Ayn1
problemlere biiylik veri gergevesinden ayrintili bir inceleme
Leevy ve digerlerinin [103] ¢alismasinda bulunabilir.

5. Sonug¢

Veri madenciligindeki karar verme siireclerinde, dengesiz
durum/simif dagilimlar1 s6z konusu oldugunda, siniflandirma
bagarimimin mantikli ve doyurucu bir nicel 6l¢iisliniin ortaya
konmast uzunca zamandir {iizerinde durulmakta olan bir
arastirma konusudur. Tablo 2, seyreklik iceren {i¢ drnek veri
kiimesine iliskin bilgi gostermektedir.

Tablo 2: Dengesiz dagilimlt veri kiimelerinin 6rnekleri

VERI KUMESI #p #n n (%)
Medicare Part B [104] 1,409 3,691,146 99.962
PubChem AID 373 [105] 62 59,726 99.896
Fetal Kafataslari [16][17] 29 329 91.8994

Degerlendirmeler ve goriisler, basarim 6lgme konusunun
¢ozlilmek istenen problemin dogasi ve ne basarilmak
istendigiyle yakindan ilgili oldugunda birlesmektedir. Bununla
beraber, seyrek durum/sinif igeren biitiin problemler igin ortak
bir g¢ergeveden bakildiginda, seyrek smifin 6ngdriilmesinde
geri getirme ve kesinlik degerlerinin ikisinin de daha yiiksek
olmasi ve smiflandiricilart yiiksek degerler dogrultusunda
odiillendirme [21], uygun dlgevi belirlemedeki ana amagtir.

Siniflandirict basarimint gorsellestirmek ve dlgmek igin
yararli oldugu gosterilmis bir diger ara¢ da ROC ¢izgeleridir
[8]. Dogruluk, hata yiizdesi, yanlislarin maliyeti gibi noktasal
basarim Olgiileriyle karsilastirildiginda, ROC ¢izgelerinin daha
kapsamli bir basarim 6lgiisii sundugu gortiliir. Sinif kayiklig
(dengesiz siif dagilimlari) ve hata maliyeti unsurlarini
birbirinden ayristirdig: igin, kesinlik-geri getirme egrileri gibi
diger ¢izgesel basarim gosterimi araglarina goére {istiin olan
ROC ¢izgeleri, yine de bilingli kullanilmalidir.

Bir smiflandiriciyr  gergekleyip 6mek veri {istiinde
basarimimi 6lgmeden Once asil yapilmasi gereken, sozii edilen
basarim 6lgme konusunda problemlere yol acan seyreklik veya
dengesiz durum/sinif dagilim  goriingiisiiniin  iistesinden
gelmek ve tasarimda ¢oziimler bulabilmektir. Bu amacla,
literatiirde Gnerilen bir cok yaklasim bulumaktadir. Oneriler,
O6grenme verisinin Onislemeden gegirilerek dengesiz sinif
dagilimlarinin daha dengeli duruma getirilmesi olabilecegi
gibi, siniflandirma algoritmalarinin dengesiz veriyle is gorecek
bi¢imde tasarlanmastyla da olabilir. Bu yollarmn izlenmesinde
izlenecek cesitlemeler ¢ok sayida olup, neredeyse her zaman,
iki yaklasimdan da yararlanan karma yontemlerden soz
edilebilir. Verinin 6zniteliklerinin dogru se¢imi ve problemin
coziimiine en yararli olacak bicimde diizenlenmesi de bu
baglamda ayr1 bir yaklagim olarak goriilebilir.

Basarimi degerlendirmede kullanilan uygun dlgevlerin
secimi, basl basina seyreklik problemiyle bas etmek icin bir
¢oziim olabilirken, siniflandiricilarin tiimevarimsal yanlilik
seciminin farklilastirilmasi da &ngdriilerin daha amaca uygun
bicimde gerceklesmesine olanak tantyabilir. Siniflandirma
kurallarint olustururken o6grenme kiimesi verisi tizerinde
uygun arama yontemlerini kullanmak, tasarim sirasinda
maliyete-duyarlt 6grenme yaklasimindan yararlanip yanlis
kararlar igin uygun cezalar belirlemek, Ornekleme
gerceklestirerek veri dagilimini degistirmek, temelinde yine
bir tiir 6rnekleme olup zayif taban 6grenicileri yinelemelerle
glicli duruma getiren itelemeden yararlanmak, karar verici
olan tekli siniflandiricilar yerine kolektif 6grenme ile birden
cok smiflandiricinin dgrenmesini saglayarak karar1 bir tir
oylama ile aldirmak, tanima yontemlerine basvurmak ve
yalnizca bir sinifin varligin1 aramak, problemi/veriyi bolme
yaklagimlarma gitmek, uzman bilgisini etkilesimli olarak
kullanmak gibi bircok yol seyreklik iceren problemlerde
kullanilmaktadir. Yaklasimlart gruplamak igin baska yollar
izlenebilecegi gibi, adi gegen belirli 6rnek yontemlerin baska
kategorilerde bulunmasi gerektigini savunan goriisler de
olabilmektedir. Tablo 3, s6zii edilen ¢oziimler ve kaynaklara
iligkin bir 6zet sunmaktadir.



Tablo 3: Seyreklik problemini gidermek i¢in ¢oziim
oOnerileri

Uygun degerlendirme 6lgevlerini segme [8-9][21-29]
Tiimevarimsal yanlilik tercihini degistirme [30-32]
Uygun arama yontemlerini kullanma [22-23][33-36]
Maliyete-duyarli 6grenme gergeklestirme [15][37-39]
Ornekleme ile veri dagilimimi degistirme [40-46]
Iteleme (genellestirilmis 6rnekleme) kullanma [47-51]
Kolektif yontemler [52-56]

Oznitelik secimi ile ilgisiz 6znitelikleri eleme [2][57-73]
Kural-tabanli yontemler [26][74-78]

Tanima (1-smif siiflandirma) [1][35][79-84]

Veriyi veya problemi bolme [85-87]

Algoritmalari ¢esitlendirme [88-92]

Alan bilgisini etkilesimli kullanma [93-94]

Olasi diger yaklasimlar [95-101]

Duruny/sinif dengesizligi problemini ¢6zmek iizere birgok
yaklasim Onerilmis olmakla birlikte, biitiin olast problemler ve
dengesiz veri kiimeleri igin lizerinde anlagilan genel bir
gergeve yoktur. Aslinda, bu problemler igin Onerilen
¢Ozlimlerin timiini bir arada karsilagtirmak ve en {istlin
yontemin hangisi oldugunu ortaya koymak i¢in bir g¢erceve
olusturmak da olasi degildir. Bunun nedeni, problemi
tamamen ortadan kaldirabilmek hedeflenmese de derecesini
azaltmak i¢in izlenebilecek yollarmn ¢ok sayida etkene bagh
(cok boyutlu) olmasidir. Ornegin; her problem farklidir, bazi
seyreklik giderme yontemleri uygulanabilirken bazilar
uygulanamaz, ayni problem i¢in 6grenme siirecinde kullanilan
verinin farklilasmasi sonuglart etkileyebilir, farkli yapay
O0grenme yontemleri ayni ¢Oziim yaklasimi igin farkli
davranabilir, bir veri kiimesinde iistiin oldugu gézlemlenen bir
yontem bir bagkasi i¢in daha zayif olabilir, ayn1 problem i¢in
ayni verinin kullamildig1 karsilagtirmalarda bile yontemler
bagli olduklar1 parametrelerin degerleri degistirildiginde farkl
sonuglar verebilir, problem-tabanli olan basarim &lgevlerinin
ne oldugu secilecek yontemin hangisi olacagi konusunda
belirleyici olabilir, vs. Seyreklik isleme yontemlerinin
basarimlarinin karsilastirilmasinin sayilan etkenlerin ve belki
daha fazlasinin esitlendigi kosullarda yapilmasi, saglikli ve
tutarl sonuglar i¢in dogru olacaktir. Bununla ilgili bir 6rnek,
destek-vektor ~ makineleri smifandiricisi ile fetal
kafataslarindan spina bifida patolojisini belirleme [17]
problemiyle ilgili olarak Tablo 4’te verilmektedir. Bu &rnekte,
ilk Ogrenme kiimesi ayni kalmak kosuluyla, borderline-
SMOTE [42] ve rasgele altornekleme birlikte kullanilarak,
farkli 6rnekleme parametre degerleri igin ve degisen rasgele
altornekleme yiizdeleri gozetilerek Ogrenme ve sinama
verisinde goriilen AUC [14] degerleri sunulmaktadir.
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Tablo 4: Biitiin borderline-SMOTE 6rneklemeleri i¢gin AUC

VERI/Oran | %0 | %100 | %200 | %300 | %400 | %500

Ogrenme | 0.619 | 0.754 | 0.793 | 0.815 | 0.823 | 0.835

Sinama 0.787 | 0.837 | 0.882 | 0.885 | 0.896 | 0.896

Bu makalede deginilen biitin yaklagimlarin = ve
yontemlerin farkli yonlerden iistinlik ve zayiflik gosteren
yanlari bulunmaktadir. Asagidakiler bu durumun 6rnekleridir:

. Gergeklemesi  kolay olan  6rnekleme
yontemleri siniflandirictya  bagh  degildir, ama
altorneklemede  degerli  veri  kaybedilebilir,
tstérneklemede ise hem zaman maliyeti hem de
tistuydurma s6z konusudur.

. iteleme  yontemleri, ¢ogu  zaman
istuydurmadan kaginmay1 saglar ama giirtiltiilii veri
ve aykirt degerlere duyarliligi istenmeyen bir
ozelliktir.

° Maliyete-duyarli  6grenmede,  yanlilik
tercihi seyrek smif yOniinde yapilarak yanlis
smiflandirma maliyeti en aza ¢ekilebilir, ama gergek
hata maliyetlerini bilmek veya bulmak genellikle
zordur.

° Kolektif  siiflandiricilar, tek  bir
siiflandiriciddan daha iyi  basarim saglar ve
giiriiltiiye direnglidir, ama zaman ve iistuydurma
yoniinden zayiflik gosterir.

° Tanima  yontemleri, ¢ok  Oznitelik
barindiran veri i¢in uygun olmakla beraber, birgok
siniflandirict 1-smif smiflandirmada
kullanilamamaktadir.

Sonug olarak, seyrek Ogrenme kiimeleri ile Ogrenme
gerceklestirmesi  gereken veri madenciligi problemlerinde,
smiflandirici tasariminda birgok etkenin gbzetilmesi ve uygun
yontemlerle siirecin ele alinmasi gerekir. Coziimler, genellikle
probleme dayali olup, bir alanda iyi sonug veren se¢eneklerin
bagka bir alanda ayni basariyr saglamasi beklenmez. Bir
simiflandirictyr tasarlamak tizere yola ¢ikanlarin, basarim
Olgevlerinin ne anlama geldigi ve mnasil kullanilmasi
gerektiginden baglayarak, eldeki problemi iyi dziimsemeleri,
0zel durumlarin farkinda olarak seyrekligi gidermek igin
gerekli olan uygun yontemleri uygulamalari ve tasarimi
gergeklemeleri gerekir.
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