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Oz: Yapay zeka tabanli calismalar, is sektorlerinde karar destek sistemi olusturmak, etkili ¢iktilar iiretmek, sistem verimliligini
arttirmak ve maliyet etkin ¢dziimler sunmak igin biiyiik bir ilgi odagina sahiptir. Ozellikle inovasyon siirecinin gelismesinde,
hizlanmasinda ve hedef alana evrilmesinde yapay zeka tabanli ¢aligmalar ile yenilikler saglanmaktadir. Bu yeniliklerin
gergeklesmesinde veri, kritik bir anlama sahiptir. Algoritmalar vasitastyla egitilen modellerin bilgisayarlar ya da 6zel makineler
tarafindan islevsellestirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte yetersiz veri erisimi, yasal diizenlemeler, etik
kurallar, gizlilik prosediirleri, mahremiyet, veri paylasim kisiti ve maliyet; verilerin sahip oldugu potansiyelin agiga
¢ikarilmasinin 6niindeki engellerdir. Bu engelleri agmak i¢in sentetik veri iiretme yaklagimu tercih edilmektedir. Fakat sentetik
veri liretme yaklagimina iligkin standart bir ¢ergeve olmadigr icin yeni ve gilincel yaklagimlarin gelistirilmesine yonelik
arastirmalar devam etmektedir. Bu ¢aligmada genetik algoritma temelli yeni bir sentetik veri iretme yaklagimi 6nerilmistir. Bu
dogrultuda orijinal veri kiimesinin dinamiginde yapay veriler iiretmek i¢in hedef veri kiimesine uyarlanan gaprazlama ve
mutasyon genetik operatorleri kullanilarak veri gesitliligi arttirilmistir ve yeni bir nesil elde edilmistir. Ardindan iiretilen bu
nesildeki yapay orneklerin kategori tanimlamasi, genetik algoritmanin maliyet fonksiyon bileseni kullanilarak belirlenmistir.
Son asamada iiretilen yapay verilerin orijinal verilere benzerliginin basarisini 6lgmek i¢in 6 farkli makine Ogrenmesi
smiflandiricist kullanilmustir. Zenginlestirilen veri kiimesi tizerinde Destek Vektor Makinesi siniflandiricist ile maksimum
duyarhilik 6lgiitii, %100 olarak elde edilmistir. Bu durum artan veri sayisi ile orantili olarak egitim basarisinin pozitif yonde
egilim gosterdigini ifade etmektedir.

Anahtar kelimeler: Sentetik veri tiretimi, genetik algoritma, makine 6grenmesi siniflandiricilart
Development of a New Synthetic Data Generation Approach Based on Genetic Algorithm

Abstract: Artificial intelligence-based studies have a great interest in creating decision support systems in business sectors,
producing effective outputs, increasing system efficiency and providing cost-effective solutions. Especially in the development
of the innovation process, the acceleration of the innovation process and its evolution into the target area, innovations are
provided with artificial intelligence-based studies. In the realization of these innovations, data has a critical meaning for
artificial intelligence-based studies. It plays an important role in the functionalization of models trained through algorithms by
computers or special machines. However, insufficient data access, legal regulations, ethical rules, confidentiality procedures,
privacy, data sharing limitations and cost; are major obstacles to revealing the potential of data. To overcome these obstacles,
the synthetic data generation approach is preferred. But, since there is no standard framework for the synthetic data generation
approach, research on the development of new and current approaches continues. In this study, a new synthetic data generation
approach based on a genetic algorithm is proposed. In this direction, data diversity has been increased and a new generation
has been obtained by using the crossover and mutation genetic operators adapted to the target dataset to produce artificial data
in the dynamics of the original dataset. Then, the category definition of the artificial samples in this generation was done using
the cost function component of the genetic algorithm. In the last stage, 6 different machine learning classifiers were used to
measure the success of the similarity of the artificial data produced to the original data. The maximum sensitivity criterion was
obtained as 100% with the Support Vector Machine classifier on the enriched dataset. This indicates that educational success
tends to be in the positive direction in proportion to the increasing number of data.
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1. Giris

Yapay zeka, insanin sahip oldugu bilissel yeteneklerin 6zel makineler ya da bilgisayarlar araciligr ile taklit
edilmesini saglayan genis bir ¢ergevedir [1]. Makine 6grenmesi, sinir aglar1 ve derin 6grenme alt alanlarini iceren
yapay zeka cergevesi ile matematik, istatistik, psikoloji ve nodrobiyoloji gibi bir¢cok alanda aktif caligmalar
gergeklestirilmektedir. Yapay zeka cercevesindeki tiim alt alanlar birbiri ile iligkilidir. Bu nedenle goreve bagh
olarak her bir alt alanda yer alan tekniklerin diger alt alanlarda yer alan teknikler ile kullanimi miimkiindir [2].
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Makine 6grenmesi, giiniimiizde ciddi etki olusturan popiiler bir yapay zeka kategorisidir [3]. Algoritmalar
vasitasiyla egitilen modellerin bilgisayarlar ya da dzel makineler vasitasiyla iglevsellestirilmesini saglar. Makine
Ogrenmesi yaklagimlari ile basarihi bir egitimin gergeklestirilmesinde ve makinelere giiglii bir fonksiyonellik
kazandirilmasinda veri kritik bir 6neme haizdir [4]. Ciinkii yetersiz veri sayisi ile bagarili bir egitim miimkiin
degildir. Bununla birlikte verilerin kalitesiz olmasi, yasal diizenlemeler, etik kurallar ve gizlilik prosediirleri;
makine O6grenmesi yaklasimlari ile veriler arasindaki iliskilerin, desenlerin, benzerliklerin ve farkliliklarin
makineler tarafindan 6grenilmesinde ve sonuglarin degerlendirilmesinde bir engel teskil etmektedir. Bunun
sonucunda makine 6grenmesi modellerinde yetersiz 6grenme olusmaktadir. Yetersiz 6grenme durumuna bir
¢oziim tiretmek i¢in Kaliteli veri toplama ve etiketleme yapilabilir. Ancak bu siiregler maliyetli bir ¢ikt1 sundugu
icin [4] sentetik veri {iretme yaklagimi vasitasiyla orijinal verilerin dinamiginde zenginlestirilmis veri kiimesi
olusturmak tercih edilen diger bir segenektir.

Sentetik veriler, tanimlanabilir bilgiler igermedigi i¢in kigi mahremiyetini koruyan yapay bilgi toplulugudur.
Aragtirmalarin hizli yiriitiilmesini ve aragtirma siireglerinde pozitif bir etki olusturulmasini saglar. Sonuglari
maksimum verim ve diisiik bir maliyet ile iyilestirir. Istatistiksel simiilasyon ya da hesaplamal tiiretme ile iiretilen
yapay veriler vasitasiyla artan veri gesitliligi ile genis tanimlayici analizler yapilir. Gergek verilere kiyasla veri
paylasimi kolay ve hizli bir sekilde gergeklesir. Artan veri ile birlikte gelecege yonelik kritik problemlere iligskin
bir dngoriicii rolii listlenir. Ozellikle tip alaninda tibbi inovasyonun hizlandiriimasini saglayabilen bir potansiyel
igerir. Ek olarak sentetik veri yaklagimi kapsaminda hedef ama¢ dogrultusunda kullanilan yapay verilere ait tim
ayrintilarin bilimsel yayinda ve tiretilen tiim igerikler iginde ifade edilmesi gerekli bir konudur [1].

Sentetik veri tretimine iliskin [5] ¢alismasinda orta oOlgekli Sili madenciligindeki atik barajlarin
kapatilmasinda fiziksel stabilitenin farkli potansiyel yenilme mekanizmalarina (PFM) iligskin tahmini i¢in atik
barajlarin kritik degiskenlerin analizi saglanmigtir ve bes olast PFM’nin tahmininde makine 6grenme algoritmalari
kullanilmustir. Burada veri azligi nedeni ile iiretken ¢ekismeli aglar (GAN) yontemi kullamilarak veri sayisi
arttirllmistir. Zenginlestirilmis veri kiimeleri iizerinde makine 6grenmesi modelleri vasitasiyla elde edilen F1 skor
metriginde %30 artis goriilmiistir. [6] calismasinda iliskisiz arka plan goriintiileri vasitasiyla etki alanini
rastgelelestirerek nesne algilama gorevine sahip sinir agmin nesne Ozelliklerini 6grenmesi ve arka plandan
bagimsiz olmasi i¢in ardisik bir diizen Onerilmistir. Sentetik veri iiretme amacina sahip bu diizen vasitasiyla koni
nesne algilama uygulamas: kapsaminda gergeklestirilen bu galismanin basarili bir ¢ikti tirettigi ifade edilmistir.
Siiriicti davramisim1 modellemek igin gerekli veriye ulasmanin zorlugundan esinlenerek [7] ¢alismasinda orijinal
verinin istatistiki ve dagilim 6zelligini kullanan synthpop kiitiiphanesi ile sentetik veri iiretimi yapilmistir. Ulasilan
sonuglarin umut vaat edici ¢iktilar sundugu ifade edilmistir. Sentetik radyasyon verilerinin olusturulmasinin
amaclandig1 [8] ¢alismasinda birden fazla sehir blogunu kapsayan modiiler 3-D Monte Carlo modelleri ile veri
kiimeleri olugturmak i¢in Monte Carlo simiilasyonlarinin kullanimi agiklanmistir. En tehlikeli afetlerden biri olan
orman yanginlarinin analizi ve yonetimi, 6nemlidir. Fakat biiyiik orman yangimlarinin sayis1 orman yanginlarinin
sayisina gore oldukca az olmasi durumlarinda makine 6grenmesi modelini egitmek i¢in kullanilmas1 planlanan
veri kiimesi dengesizdir [9]. Bu nedenle [9] ¢alismasinda bes farkli sentetik veri olusturma yontemi
degerlendirilmistir ve sentetik verilere iligkin kullanimin tahmin giiciinde iyilestirme saglandig1 ifade edilmistir.
Su alt1 diinyasinda 1stakoz tiirlerinin bollugu ve biyogesitliligini izlemek igin su alt1 gériintiillenmektedir. Fakat
goriintiilerin manuel degerlendirilmesi zaman alic1 bir siire¢ sundugu igin [10] calismasinda 1stakoz algilama
isleminin otomatiklestirilmesi hedeflenmistir. Agiklamali egitim veri kiimesi eksikliginden dolay1 nesne algilama
modellerinde kullanmak tizere sentetik veriler tiretilmistir. Sentetik veri tiretimine iliskin SPD isimli bu yaklagimin
nihai ¢ikt1 iizerinde performans artis1 sagladig: belirtilmistir. insan merkezli veri toplama siirecinin maliyetli
oldugunu ifade eden [11] calisgmasinda GAN yaklagimi ile parmak izi tabanli yerellestirmede iiretilen sentetik
veriler vasitasiyla egitim verisi toplanmistir. Kabul edilebilir bir dogruluk elde edildigi ifade edilmistir. [12]
calismasinda manyetik rezonans goriintiilemeye dayali incelemenin zahmetli, hataya acik ve zaman alict olmasi
probleminden dolayr MRI veri analizinde beyin timorlerini simiflandirmak ic¢in derin 6grenme yaklasim
kullanilmugtir. Siniflandirma dogrulugunu iyilestirme hedefi kapsaminda sunulan veri arttirma konsepti ile
Onerilen stratejinin etkinligi degerlendirilmistir. Son teknoloji tekniklere kiyasla daha iyi performans elde edildigi
ifade edilmistir. Devasa verinin mevcut oldugu giiniimiiz ¢caginda halen kii¢iik veri kiimelerinin kullanimina iliskin
sinirlamalarin agilmasi ve denetimli 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi igin [13] ¢alismasinda Geometrik
Kiigiik Veri Asir1 Ornekleme Teknigi nerilmistir. Veri olusturma mekanizmasi Geometrik SMOTE yaklasimina
dayanan bu teknik ile mevcut 6rneklerin etrafindaki geometrik bolgelerden faydalanarak yiiksek kaliteli 6rnekler
olugturulmustur. Dogruluk degerinde 6nemli bir basar1 saglandigi ifade edilmistir. Belgelerden finansal ve idari
alanlar icin kimlik dogrulamasi yapmak gerekli bir konu iken imza dogrulama sistemlerinin performansim
etkileyen gergek imza sayisinin yetersiz olmasindan dolay1 [14] ¢aligmasinda 6zellik lireteci Onerilmistir. Yapay
bagisiklik sistemlerinin mutasyon, klonlama ve kaynak rekabeti mekanizmalari iizerinde temellenen bu yaklasimin
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dogrulama adiminda SVM siniflandiricisi kullanilarak iki tanimlayici vasitasiyla degerlendirme saglanmustir.
Sentetik 6zelliklerin etkinligini vurgulayan bu ¢alismanin gelistirilen dogrulama sistemi iizerinde bir iyilestirme
sagladig1 ifade edilmistir. Ticari tarim faaliyetlerinde siirdiiriilebilirligin saglanmasi ve kalite standartlarinin
olusturulmasi i¢in [15] ¢aligmasinda, tiiketimde kullanilacak asma yapraklarinin tiirtiniin taninmasi hedeflenmistir.
Bu dogrultuda ESRGAN modeli vasitasiyla yapraga iliskin doku 6zelliklerinin korundugu bir veri kiimesi elde
edilmistir. Ardindan VGG19 modeli ile verilerden ¢ikarilan 6znitelikler arasindan en iyi &znitelik alt kiimesinin
secimi PCA algoritmast ile yapilmistir. Son asamada Destek Vektdr Makineleri yaklagimi kullanilarak
gerceklestirilen siniflandirma islemi sonucunda %96,14 dogruluk orani elde edilmistir.

Literatiirdeki ¢aligmalar sentetik veri iiretme yaklagimi ile olusturulan zenginlestirilmis veri kiimelerinde
egitim performansmin orantili olarak arttifina isaret etmektedir. Bu dogrultuda sunulan ¢alismada 54 farkli
ozelligin yer aldigi bosanmayr tahmin etme Olcegi kullanilarak verilen cevaplar, makine &grenmesi
siniflandiricilart ile siniflandirilmistir. Ardindan genetik algoritma temelli yeni bir sentetik veri iretme yaklagimi
kullanilarak iiretilen yapay veriler, orijinal veri kiimesine eklenmistir ve zenginlestirilmis veri kiimesinde yeniden
bir smiflandirma islemi saglanmistir. Degerlendirme sonucunda verilerden saglanan ¢ikarim performansinin
iyilestirildigi ve artan performans egrisine sahip bir basarinin elde edildigi goriilmistiir. Boylece 6nerilen sentetik
veri {liretme yaklagimi ile yapay zeka temelli ¢aligmalarda kritik bir 6neme sahip olan veri sayisinin bir doyum
noktasina ulasmasinin sonucunda amaca uygun ¢iktilarin iiretilmesi, modelin basarili bir sekilde egitilmesi, yapay
zeka ¢oziimlerinin hayatin igerisine dahil edilmesi ve diisiik maliyet sunan bir karar destek sisteminin insa edilmesi
i¢in ¢dziim potansiyeli olusturulmustur.

2. Metodoloji

Sentetik veri iiretimi, gergek veri kiimesindeki orijinal verilerin dinamiginde yapay verilerin iiretilmesini
ifade eden bir yaklasimdir. Gergek diinya problemlerine iliskin hedef veriler {izerinde basarili analizler yapmak,
kararli ¢ikarimlar iiretmek ve inovasyonu desteklemek amaciyla tercih edilmektedir.

Bu caligmada genetik algoritma temelli yeni bir sentetik veri liretme yaklagimi Snerilmistir ve Onerilen
yaklagimin performansi belirli bir boyuta sahip 6rneklem biiyiikliigii ile analiz edilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan
veri kiimesi, genetik algoritma ve genetik algoritma temelli sentetik veri {iretme yaklagimi agagida ayrintili olarak
aciklanmustir.

2.1. Bosanma 6ngorii veri Kiimesi

Hayat alan1 kapsaminda kisisel bilgi formu ve bosanmay1 yordama 6lgegi kullanilarak elde edilen Bosanma
Ongorii Veri Kiimesi (Divorce predictors dataset), UCI (the University of California Irvine Machine Learning
Repository) halka agik gen bankasindan [16] tedarik edilmistir. Toplam 54 farkli 6znitelikten olusan veri
kiimesinde kisilerin boganma tercihleri 2 ayr1 kategoride (0 ve 1) sunulmustur ve veri kiimesinde toplam 170 farkli
ornek mevcuttur.

Bu calismada Bosanma Ongérii Veri Kiimesi kullanilarak genetik algoritma temelli sentetik veri iiretme
yaklagimi vasitasiyla orijinal veri kiimesinin dinamiginde tiretilen sentetik veriler ile zenginlestirilmis veri kiimesi
elde edilmistir. Ardindan siniflandirma asamasinda orijinal ve zenginlestirilen giincel veri kiimesinin %651 egitim
ve %351 test kiimesi olarak ayrilmistir. Son asamada orijinal ve zenginlestirilen veri kiimesi iizerinde onerilen
sentetik veri liretme yaklagiminin performanst makine 6grenmesi siniflandiricilari ile degerlendirilmistir.

2.2. Genetik algoritma

Genetik algoritma, 1975 yilinda Holland tarafindan gelistirilmistir. Evrimsel fikirler tizerinde temellenen bu
algoritma; se¢im, mutasyon ve caprazlama teknikleri vasitasiyla ¢oziimler liretmektedir [17]. Matematiksel
islemlerin aksine ayrik ve dogrusal olmayan islemlerden olusur. Temel amag, nesilden nesile evrilme siirecinde
optimum duruma yaklasmak ya da optimum durumu elde etmektir. Ayn1 zamanda karmasik problemlerin ¢oziimii
i¢in tercih edilen bir yaklagim sunmaktadir. Bu nedenle bilgisayar aglari, yazilim miihendisligi, goriintii isleme,
konugma tanima, saglik hizmetleri ve makine 6grenmesi gibi farkli bircok alanda kullanimi mevcuttur [18].

Genetik algoritmanin ilk adiminda baslangic ¢oziimleri rastgele olusturulur. ikinci adimda hedef problem
dogrultusunda degerlendirme fonksiyonu belirlenir. Probleme 6zgii performansin basarisin1 degerlendirmek igin
gergeklestirilen bu asamadan sonra uygunluk degerlerine gore iki ¢6ziim segilir. Ardindan bu ¢oztimlerin genetik
algoritma parametreleri vasitasiyla ¢ogalmasi saglanir ve her tur sonucunda yeni nesil elde edilir. Bu adim,
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optimum ¢6ziimii bulma, optimuma yakin ¢6ziim elde etme ya da sonlandirma kriterine ulagsma durumuna kadar
devam eder [18]. Genetik algoritmanin genel hiyerarsisi Kaba Kod 1 kisminda sunulmustur [18].

Kaba Kod 1. Genetik algoritmanin genel hiyerarsisi

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

Her bir bireyin uygunluk degerini degerlendir

Seleksiyon iglemini gerceklestir

Caprazlama yap

Mutasyon uygula

Belirlenen iterasyon sayisina ulasildr mi?

Belirlenen iterasyon sayisina ulasildi ise sonlandir / Belirlenen iterasyon
sayisina ulagilmadi ise ikinci maddeye geri don

8| Bitir

~NOoO O~ WDN -

Kaba kod 1’de 6zetlendigi gibi bireyler toplulugu kullanilarak insa edilen genetik algoritma yaklagiminda
bireyler birlesir ve gocuklar olusur. Cocuklara seleksiyon, ¢aprazlama ve mutasyon iglemlerinin uygulanmasi ve
bu islemlerin iterasyon boyunca tekrar edilmesi ile evrim gerceklesir. Gii¢lii olan cocugun hayatta kalmasi genetik
algoritmanin temel mantigidir [19]. Aslinda kromozomlarin evrimini yansitan bu siire¢ vasitasiyla en ¢ok uyum
gosteren kromozomlar, organizmalart gli¢lii olan canlilar olarak nitelendirilir [20].

Dogal segilimden ilham alan genetik algoritma ile en uygun ¢6ziime ulagilmas: temel hedeflerdendir [20].

2.3. Genetik algoritma yaklasimi kullanilarak sentetik veri iiretimi

Genetik algoritma, evrimden ilham alinarak yazilmigtir. Temel mantig1 nesilden nesile aktarilan toplulukta
kotl ¢oziimlerin yok olmasi ve iyi ¢oziimlerin varligini devam ettirmesidir. Topluluk, kromozomlardan meydana
gelen bir kiimedir ve kromozomlar problem igin olasi ¢oziimleri temsil eder. Kromozomlarin yer aldig
¢oziimlerde, uygunluk fonksiyonu vasitasiyla ¢dzliimiin kalitesi belirlenir. Bununla birlikte kaliteyi ve uygunlugu
iyilestirmek amaciyla mutasyon ve ¢aprazlama uygulanan diger iglemlerdir. Genetik islemlerin uygulandigi bu
stire¢ sonunda segilen bireyler icerisinden en kaliteli ¢dziimlerin elde edilmesi saglanir.

Genetik algoritma her bir problem ¢esidi i¢in ortak bilesenlere sahiptir. Bu bilesenler, kodlama ve maliyet
fonksiyonudur. Bu bilesenler problemin dogasina yonelik bir temsil saglamalidir. Problemlerin temsilinde
kodlama yaklagimi kapsaminda ikili kodlama, permiitasyon kodlamasi, deger kodlamasi ve aga¢ kodlamasi
literatiirde kullanilan yaklagimlardir [18].

Bu calismada toplam 54 farkli 6znitelikten olusan bosanma 6ngdrii veri kiimesinde katilimeilar tarafindan 0
ile 4 6lgegi arasinda degisen bir degerlendirme yapisi kullanilarak katilimeilarin degerlendirmeye katilimlar
saglanmustir ve bir dngdrii olugturulmasi hedeflenmistir. Bu dogrultuda mevcut problem uzaymin dogasina yonelik
bir temsil saglanmasi icin 0 ile 4 arasinda kodlama yapilmistir ve matris olusturulmustur. Baslangi¢
popiilasyonunda O ile 4 arasinda degisen rastlantisal degerlerin iiretilmesinden sonra popiilasyondaki tim
kromozomlarin uygunluk degeri vasitasiyla maliyet degeri hesaplanmistir. Ardindan yeni bir popiilasyonu
olusturmak i¢in seleksiyon, caprazlama ve mutasyon islemleri gerceklestirilmistir.

Seleksiyon islemi, ¢iftlesme ve lireme i¢in kromozomlarin segilmesi islemidir. Yeni yavrularin tiretilmesinde
caprazlamada kullanilacak ebeveynlerin belirlenmesi saglanir [18]. Bu ¢alismada seleksiyon islemi igin rastgele
bir se¢im yapilmistir ve kromozom ¢ifti seg¢ilmistir. Ardindan yavrularin olusturulmasi i¢in parca degisimi
yapilmistir. Caprazlama ismindeki bu islevsellik kapsaminda tek noktali ¢aprazlama tiirii segilmistir. Boylece
ebeveynlerin belirli bir bolgesinin se¢ilmesi ve karsilikli degistirilmesi islemi ile ¢esitlilik saglanmigtir [18].

Ek olarak, yerel optimumlardan kaginmak ve uyarlanabilir yeni ¢6ziimler olusturmak énemlidir. Bunun igin
caprazlama isleminden sonra mutasyon gergeklestirilmistir. Mutasyon genetik operatdrii ile kromozomdaki bir ya
da daha fazla gene mutasyon islemi uygulanmakta ve genin degistirilmesi saglanmaktadir [18]. Onerilen ¢aligmada
veri kiimesi uzayina uyarlanan mutasyon iglemi i¢in asagida sunulan 5 madde ile ¢esitlilik saglanmustir.

1- Mutasyon igin se¢ilen gen degeri 4 ise 3 ile degistir.
2- Mutasyon i¢in segilen gen degeri 3 ise 2 ile degistir.
3- Mutasyon i¢in segilen gen degeri 2 ise 1 ile degistir.
4- Mutasyon i¢in segilen gen degeri 1 ise 0 ile degistir.
5- Mutasyon i¢in secilen gen degeri 0 ise 1 ile degistir.
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Genetik algoritma yapisinin daha net anlasilabilmesi icin Binary (ikili) kodlama yapilan bir ¢6ziim uzayinda
caprazlama, ¢aprazlama yonteminin dzel bir tiirii olan tek nokta ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinin gorsel tasviri
Sekil 1’de verilmistir.

| Kromozom 1 [[11011]00100110110] Orijinal vavru 1 |[110J111000011110]

| Ebeveyn A | [Ebeveyn B | [Yavru |

|Kromozom2‘:|ll()lll11000011110] - ‘i'l'- _- Orijinal Yavru 2 1101101001101’

| Yavru1  [[11011]11000011110] Mutagyona Ubrayan 1111000011110]

| Yavru 2 “11011 I()Ol(,)()ll()ll() Mutasyona Ugrayan 1101101001101()'

Yavru 2

Sekil 1. Genetik algoritmada kullanilan ¢aprazlama, tek nokta ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin tasviri
[18]

Sekil 1’de sunulan goriintiiniin {i¢ kutucugu sirastyla ¢aprazlama, tek nokta ¢aprazlama ve mutasyon genetik
operatorlerini gostermektedir. Tim bu islemler ¢esitliligin saglanmasi i¢in 6nemli adimlardr.

Genetik algoritma temelli sentetik veri liretmek amaciyla insa edilen bu ¢alismada mevcut probleme yonelik
bir temsil saglanmasi i¢in 0 ile 4 arasinda yapilan kodlama ile olusturulan ¢6ziim uzayinda iterasyon sayisi 100
olarak belirlenen sonlandirma kriteri sonucunda yeni bir nesil elde edilmistir. Fakat yeni bir nesil olusturma
eyleminin yani sira elde edilen giincel neslin sahip oldugu kategorinin belirlenmesi de sentetik veri {iretme
asamasinin temel bir adimidir. Bunun i¢in maliyet fonksiyonu kullanilmistir.

Maliyet fonksiyonu vasitasiyla elde edilen maliyet degeri kullanilarak gerceklestirilen degerlendirme islevi,
orijinal veri kiimesinin analiz edilmesinin sonucunda performansin derecelendirilmesidir. Bu ¢aligmada maliyet
degeri, bogsanma tahminine iligkin iki ayr1 kategori i¢in sinir degeri iireten bir parametredir. Bu dogrultuda yapilan
analizler sonucunda 54 farkli 6zellik i¢eren ve 0 ile 4 arasinda kodlanan 6lgek igin verilen puanlarin toplam degeri,
maliyet fonksiyonu olarak nitelendirilmistir. Ayn1 zamanda maliyet fonksiyonu kullanilarak orijinal veri
kiimesinde yapilan analizler sonucunda esik degeri tanimlamasi yapilmistir ve esik degeri 50 olarak belirlenmistir.
Boylece 50 esik degerinin altinda kalan maliyet fonksiyonu i¢in kategori degeri 0 ile eslestirilirken 50 ve iistii esik
degerine sahip maliyet fonksiyonu i¢in kategori degeri 1 ile eslestirilmistir. Tiim bu islemler sonucunda artan veri
cesitliligi ile sentetik veriler tiretilmistir.

3. Arastirma Bulgular1 ve Tartisma

Veri, endiistriyel inovasyonu gelistirmek i¢in algoritmalar vasitasiyla egitilen modellerin bilgisayarlar ya da
6zel makineler tarafindan islevsellestirilmesinde 6nemli rol oynayan bilgi kiimesidir. Fakat yetersiz veri erigimi,
yasal diizenlemeler, etik kurallar, gizlilik prosediirleri, mahremiyet, veri paylasim kisit1 ve maliyet; basarili bir
egitimin ve gliglii bir ¢ikarimin gerceklestirilmesinin 6niindeki engellerdir. Bu engelleri agmak, aragtirmalarin hizli
yiriitiilmesini saglamak ve arastirma siireglerine pozitif etki sunmak i¢in sentetik veri {iretimi tercih edilen bir
yaklagimdir. Bununla birlikte sentetik veri tiretme yaklagimina iligkin standart bir ¢ergeve yoktur [4]. Fakat yeni
ve giincel yaklasimlarin gelistirilmesine yonelik ¢aligmalar devam etmektedir.

Bu ¢alismada genetik algoritma temelli yeni bir sentetik veri liretme yaklagimi dnerilmistir. Bylece Bosanma
Ongorii Veri Kiimesi kapsaminda 54 farkli 6zelligin O ile 4 arasindaki bir 6lgekte nitelendirildigi 6rneklere
seleksiyon, caprazlama ve mutasyon genetik faktorleri uygulanarak veri gesitliligi arttirilmistir. Ardindan iiretilen
sentetik verilerin kategori bilgisi maliyet fonksiyonu ile tanimlanan bir esik degeri kullanilarak belirlenmistir ve
orijinal veri kiimesine sentetik veriler eklenerek zenginlestirilmis yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Son
asamada orijinal veri kiimesi ve zenginlestirilmis veri kiimesi iizerinde makine O0grenmesi siniflandiricilar:
kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Makine 6grenmesi siniflandiricilar: kapsaminda 170 veri igeren orijinal veri
kiimesinde ve 300 veri iceren zenginlestirilmis veri kiimesinde Egitim (Egitim K.) ve Test (Test K.) verileri i¢in
elde edilen siniflandirma sonuglar1 Tablo 1-6’da verilmistir.
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Tablo 1. Orijinal ve zenginlestirilmis veri kiimeleri izerinde Naive Bayes siniflandiricist kullanilarak elde edilen

performans oOlciitleri

Naive Bayes Simflandiricisi Dogruluk Oram Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F Olgiitii
Orijinal Veri Kiimesi Egitim K. 0.9909 1 1 1 1
Test K. 0.95 0.9666 0.9655 0.9666 0.9666
Zenginlestirilmis Egitim K. 0.9897 0.9793 1 1 0.9895
Veri Kiimesi Test K. 0.9904 0.9807 1 1 0.9902

Tablo 2. Orijinal ve zenginlestirilmis veri kiimeleri tizerinde Karar Agaci siiflandiricisi kullanilarak elde edilen

performans odlgiitleri

Karar Agaci Siiflandiricist Dogruluk Oram Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F Olgiitii
Orijinal Veri Kiimesi Egitim K. 1 1 1 1 1
Test K. 0.95 0.9354 0.9655 0.9666 0.9507
Zenginlestirilmis Egitim K. 1 1 1 1 1
Veri Kiimesi Test K. 0.9904 0.9807 0.9811 0.9807 0.9807

Tablo 3. Orijinal ve zenginlestirilmis veri kiimeleri tizerinde Rastgele Orman siniflandiricis1 kullanilarak elde

edilen performans olgiitleri

Rastgele Orman Smiflandiricist Dogruluk Oram Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F Olgiitii
Orijinal Veri Kiimesi Egitim K. 1 1 1 1 1
Test K. 0.9666 0.9354 0.9807 1 0.9666
Zenginlestirilmis Egitim K. 1 1 1 1 1
Veri Kiimesi Test K. 0.9904 0.9807 1 1 0.9902

Tablo 4. Orijinal ve zenginlestirilmis veri kiimeleri tizerinde KNN siniflandiricist kullanilarak elde edilen

performans oOlgiitleri

KNN Smiflandiricist Dogruluk Oram Duyarhlik Ozgiilliik Kesinlik F Olgiitii
Orijinal Veri Kiimesi Egitim K. 0.9818 0.9622 0.9793 1 0.9807
Test K. 0.9666 0.9354 0.9807 1 0.9666
Zenginlestirilmis Egitim K. 0.9897 0.9793 1 1 0.9895
Veri Kiimesi Test K. 0.9904 0.9807 1 1 0.9902

Tablo 5. Orijinal ve zenginlestirilmis veri kiimeleri tizerinde Lojistik Regresyon siniflandiricisi kullanilarak elde

edilen performans olgiitleri

Lojistik Regresyon Simiflandiricist Dogruluk Oram Duyarhlik Ozgiilliik Kesinlik F Olgiitii
Orijinal Veri Kiimesi Egitim K. 1 1 1 1 1
Test K. 0.9666 0.9354 0.9807 1 0.9666
Zenginlestirilmis Egitim K. 1 0 1 1 1
Veri Kiimesi Test K. 0.9904 0.9807 1 1 0.9902

Tablo 6. Orijinal ve zenginlestirilmis veri kiimeleri iizerinde DVM siniflandiricist kullanilarak elde edilen

performans odlgiitleri

DVM Siniflandiricis Dogruluk Oram Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F Olgiitii
Orijinal Veri Kiimesi Egitim K. 1 1 1 1 1
Test K. 0.9666 0.9354 0.9807 1 0.9666
Zenginlestirilmis Egitim K. 1 1 1 1 1
Veri Kiimesi Test K. 0.9904 0.9807 1 1 0.9902

Tablo 1-6’da verilen egitim sonuglar1 kapsaminda Bosanma Ongdrii Veri Kiimesi dinamiginde
zenginlestirilen veri kiimesi iizerinde makine 6grenmesi smiflandiricilart kullanilarak ulasilan performans
kriterleri degerlendirilmistir. Bu kriterler dogrultusunda dogruluk orani, iki ayr1 bosanma tercihi i¢in yapilan dogru
tahminlerin tiim tahminlere oranini ifade etmektedir. Duyarlilik, bosanma durumuna iligkin olumlu tercihler igin
gergek ¢ikt1 degerleri ile bilgisayar destekli sistemler tarafindan yapilan ortak tahminlerin tiim tahminlere oranin
ifade etmektedir. Ozgiilliik, bosanma durumuna iliskin olumsuz tercihler igin gergek cikt1 degerleri ile bilgisayar
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destekli sistemler tarafindan yapilan ortak tahminlerin tiim tahminlere oranim ifade etmektedir. Kesinlik, iki ayri
bosanma tercihi igin gerceklestirilen tahminlerin ayirt etme giiciinii ifade etmektedir. F Olgiitii, kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. U¢ degerlerin dikkate alinmasini saglar. Bu performans 6lgiitlerine
iliskin matematiksel ifadeler, denklem 1-5’te verilmistir [21].

Dogruluk Orant = (DP+DN) / (DP+YP+DN+YN) (D)
Duyarlilik = (DP) / (DP+YN) 2)
Ozgiilliik = (DN) / (DN+YP) (3)
Kesinlik = (DP) / (DP+YP) (4)
F Olgiitii = (2*kesinlik*duyarllik) / (kesinlik+duyarlilik) (5)

Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) 6lgiitleri kullanilarak
degerlendirilen Dogruluk Orani, Duyarlilik, Ozgiilliik, Kesinlik ve F Olgiitii kriterlerinin %100 ya da %100’e yakin
bir sonug liretmesi Onerilen yaklagimin basarisini gosterir. Bu dogrultuda Tablo 1-6 incelendiginde genetik
algoritma temelli sentetik veri liretme yaklagimi ile olusturulan zenginlestirilmis veri kiimesinin sirasiyla Naive
Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman, K-Nearest Neighbors (KNN), Lojistik Regresyon ve Destek Vektor
Makinesi (DVM) siniflandiricilar: vasitastyla ulagilan sonuglari iizerinde bir iyilestirme sagladigi goriilmektedir.
Zenginlestirilen veri kiimesi iizerinde maksimum duyarlilik 6l¢iitii, Destek Vektér Makinesi siniflandiricisi ile
%100 olarak elde edilmistir. Aslinda siniflandirma performansi veri kiimesinin veri sayisi ile iligkilidir. Ciinkii
orijinal veri kiimesinin dinamiginde artan veri sayist ile orantili olarak benzer iligkiler, benzer desenler ve benzer
¢ikarimlar daha giiclii bir sekilde 6grenilmistir. Bunun sonucunda da egitim basarisi iyilestirilmistir ve daha kararlh
ve istikrarli ¢ikarimlar yapilmistir. Aksi durumun gergeklesme ihtimali performans basarisinda bir azalma egilimi
gosterecegi i¢in Onerilen sentetik veri liretme yaklagiminin literatiire katki saglamasi hedeflenmektedir.

4. Sonug¢

Veri, yapay zeka temelli ¢alismalarda kritik bir 6neme sahiptir. Amaca uygun ¢iktilarin iretilmesinde,
modelin basarili bir sekilde egitilmesinde, yapay zeka ¢6ziimlerinin hayatin ierisine dahil edilmesinde, sorunlara
verimli ¢6ziim noktalar1 olusturulmasinda ve diisiik maliyet sunan bir karar destek sisteminin insa edilmesinde
biiyiik bir potansiyel barindirmaktadir. Fakat yetersiz veri erigsimi, yasal diizenlemeler, etik kurallar, gizlilik
prosediirleri, mahremiyet, veri paylasim kisit1 ve maliyet; veriye ulagsmanin 6niindeki engellerdir. Bununla birlikte
sentetik veri liretme yaklagimina iligkin standart bir ¢erceve de yoktur. Fakat yeni ve giincel yaklagimlarin
gelistirilmesine yonelik ¢alismalar devam etmektedir.

Bu ¢alismada genetik algoritma temelli yeni bir sentetik veri iiretme yaklagimi gelistirilmistir. Onerilen
sentetik veri liretme yaklagimi kullanilarak orijinal veri kiimesinin dinamiginde zenginlestirilen veri kiimesi
tizerinde 6 farkli makine 6grenme siniflandiricisi vasitasiyla Onerilen yaklagimin basarist degerlendirilmistir.
Degerlendirme sonucunda zenginlestirilen veri kiimesi {izerinde maksimum duyarlilik 6lgiitii, Destek Vektor
Makinesi siniflandiricist ile %100 olarak elde edilmistir. Bu durum veri sayisinin artarak bir doyum noktasina
ulagsmasi sonucunda veriler arasindaki iligki ve g¢ikarimin artmasina ve gergeklestirilen siniflandirma islemi
sonucunda performansin iyilestirilmesine isaret etmektedir. Ciinkii yeterli veri sayisi, yapay zeka tabanli
yontemlerin potansiyelini ortaya ¢ikarir ve endiistriyel inovasyonun sinirlarini zorlar.

Gelecekte, ¢cok yonli genetik operasyona sahip olan genetik algoritmanin sahip oldugu cesitlilikten ilham
alarak siirekli verilerden olusan veri kiimesi 6rnekleri i¢in de ¢aligmanin genisletilmesi planlanmaktadir.
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