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Oz: Bu ¢alisma, makine 6grenmesi alaninda sikca karsilasilan dengesiz veri sorununu ele alarak, azinhik
siif orneklerinin ¢ogunluk smif tarafindan goélgede birakildigr durumlara odaklanmaktadir. Boyle bir
dengesizlik, saglik hizmetlerinden finansal sahtekarlik tespitine ve IoT tabanli endiistriyel siireclere kadar
pek ¢ok alanda model performansini ciddi bicimde zayiflatir. Sorunu gidermek i¢in, azinlik sinifin1 sentetik
orneklerle zenginlestiren ADASYN yontemi, SVM tabanli uzaklik dl¢limiiyle belirlenen “en uzak”
%10’luk cogunluk 6rneklerinin ¢ikarilmasiyla birlestirilmistir. Onerilen yaklasim, SVM, RF, XGBoost ve
KNN smiflandiricilariyla on farkli veri seti iizerinde test edilmistir. Bunlar arasinda hem kalite kontrol
verilerini hem de IoT sensor 6lglimlerini igeren, gergek {iretim ortamindan elde edilmis 'Tekstil' veri seti de
yer almaktadir. Ozellikle iplik kopmas1 gibi nadir ancak iiretim acisindan kritik olaylar1 barindiran bu veri
seti, yogun dengesizlik nedeniyle standart yontemlerde diisiik basari sergilemektedir. G-Ortalamalar
metriginde 6nemli iyilesmeler sunan yontem, azinlik sinifin daha basarili tespitine katkida bulunmus ve on
veri setinden besinde en yiiksek G-Ortalamalar degerini elde etmistir.
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A Two-Stage Balancing Strategy for Imbalanced Datasets: Oversampling with ADASYN and
Undersampling Based on SVM

Abstract: This study tackles the frequently encountered problem of imbalanced datasets in machine
learning, focusing on cases where minority-class examples are overshadowed by the majority class. Such
imbalance significantly undermines model performance in diverse fields, including healthcare, fraud
detection, and IoT-based industrial processes. To address this issue, we combine the ADASYN method—
enriching the minority class with synthetic samples—with the removal of the “most distant” 10% of
majority-class instances identified via an SVM-based distance measure. The proposed approach is tested
with SVM, RF, XGBoost, and KNN classifiers on ten different datasets. Among these is the “Textile”
dataset, which includes both quality control data and IoT sensor measurements and was collected from a
real world production environment. Notably, this dataset includes rare yet critical events such as yarn
breakage, which standard methods fail to detect effectively due to pronounced class imbalance. Our
approach achieves considerable enhancements in the G-Mean metric, thereby improving the detection of
minority cases and securing the highest G-Mean values on five out of ten datasets.
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi uygulamalarinda dengesiz veri setleri, uzun yillardir
aragtirmacilarin odaklandig1 temel sorunlardan biri olup, endiistriyel tiretimden tibbi teshise
uzanan genis bir yelpazede siklikla karsimiza ¢ikmaktadir (Lopez ve dig., 2013). Bu tiir veri
dagilimlarinda, azinlik sinifina ait 6rneklerin baskin cogunluk icinde kaybolmasi, standart
siniflandirma algoritmalarinin performansimi ciddi bicimde diistirebilmektedir (Abdelkhalek ve
Mashaly, 2023; Weiss, 2004). Ote yandan, IoT tabanl1 sensor aglarmin yayginlagmasi, gerek veri
hacmini gerekse veri karmasikligini artirarak dengesizlik sorununu daha da goriiniir hale
getirmekte (Martikkala ve dig., 2023; Wu ve dig., 2023) ve gercek zamanli tahmin ile karar destek
mekanizmalarinda kritik gereksinimler dogurmaktadir. Bu baglamda, azinlik sinifimt dogru
sekilde yakalayabilmek adina 6rneklem artirma ve 6rneklem azaltma gibi dengeleme yontemleri
(He ve Garcia, 2009), biiyiik veri senaryolar1 dahil olmak {izere (Garcia-Gil ve dig., 2024) genis
kapsamli ¢oztimler sunarak giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Bu c¢alismada, TUBITAK TEYDEB destekli 3190654 numarali arastirma projesi kap-
saminda elde edilen gergek iiretim verileri lizerinde dengesiz veri sorununa yonelik bir yaklagim
sunulmaktadir. S6z konusu Tekstil veri seti, iki ana kistmdan olugmaktadir:

(i) Kalite kontrol parametreleri: Kopma Yiikii, Mukavemet, Numara Denye, Uzama vb.

(ii) Uretim parametreleri: Final Bobin Sarim Tansiyonu, Final Bobin Tipi, Final Hiz vb.

Kalite kontrol parametreleri giris kontrol ile derlenirken, {iretim parametreleri, dokuma
iiretim hattindaki sensorler ve kalite kontrol istasyonlarindan otomatik olarak toplanmakta, zaman
icinde biliyliyen ancak ¢ogunlukla iplik kopmasi gibi istenmeyen olaylarin azinlikta oldugu
dengesiz bir yap1 sergilemektedir. Ipligin kopma riskini tahmin edebilmek ve bu riski diisiiren
proses parametrelerini belirlemek, pratikte 6nemli bir gereksinim héline gelmektedir.

Onerilen yaklasimda, dengesiz veri setleri igin siklikla basvurulan ADASYN (Adaptive
Synthetic Sampling) yontemi kullanilarak azinlik siifi sentetik 6rneklerle ¢ogaltilmakta, ayni
zamanda SVM karar fonksiyonundan yararlanilarak marjin ¢izgisine en uzak %10 cogunluk
sinifinin  ¢ikarilmasiyla bir tiir ornek sayisi azaltma uygulanmaktadir. Boylece yiiksek
dengesizlikten kaynaklanan sorunlara, hem azinlik sinifin1 yapay orneklerle zenginlestirme hem
de baskin ¢ogunluk 6rneklerini kismen azaltma yaklagimiyla biitiinciil bir ¢6ziim sunulmaktadir.
Ardindan, SVM (Destek Vektor Makineleri), RF (Rassal Orman), XGBoost ve KNN (K-En
Yakin Komsu) gibi farkli siniflandirma algoritmalariyla egitim-test deneyleri gerceklestirilmistir.

Bu ¢ergevede, ¢aligmanin odagini belirginlestirmek tlizere asagidaki aragtirma sorular1 ortaya
konulabilir.

S1: ADASYN ile yogunluk temelli 6rneklem artirma ve SVM marjina en uzak %10 ¢ogunluk
verisinin ¢ikarilmasi ile drneklem azaltma yaklagimlarinin birlikte kullanilmasinin 6nerildigi
yontem, verinin dengeleme yapilmadan dnceki ham haline gore ve sadece ADASYN ile rneklem
artirma uygulanan yonteme gore G-Ortalamalar performans dlgiitiinde daha iistiin sonuglar iiretir
mi?

S2: Onerilen yaklasim, karar sinir1 cakismasi ve cogunluk baskist etkilerini azaltarak hem
literatiirde kullanilan veri setlerinde hem de gergek iiretimden elde edilen Tekstil veri setinde G-
Ortalamalar degerlendirme gostergesinde istikrarli ve genellenebilir performans saglar m1?

Calisma sonunda, Tekstil veri seti dahil olmak {izere toplam on veri seti lizerinde elde edilen
deneysel sonuglar paylasilacak ve dengesiz veri setlerinin siniflandirma sonuglarinin 6rneklem
artirma ve Orneklem azaltma yontemleri ile nasil iyilesebilecegi gosterilecektir. Bulgular,
ozellikle asir1 dengesiz (Tekstil, Climate) ya da orta diizey dengesiz (Sentetik, Column_2c, vb.)
veri setlerinde, azinlik sinifin1 yakalama agisindan kayda deger performans artislart sundugunu
gbstermektedir. ilaveten, onerilen yontem on veri setinin bes adedinde en iyi performansi
gOstermistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Bu boéliimde, dengesiz veri setlerine yonelik literatiir taramasini yaparken siiflandirma
algoritmalar1 bazinda (SVM, RF, XGBoost, KNN vb.) sunulan yaklagimlar ve ADASYN gibi
yaygin kullanilan asir1 drnekleme yontemi ile ilgili ¢alismalar incelenmistir. Ilaveten, Tekstil
sektoriindeki iplik kopusu problemi ve loT tabanli veri toplama yaklagimlari gibi spesifik 6rnekler
de eklenerek, bu yoOntemlerin pratik endiistriyel uygulamalarda nasil degerlendirildigi
vurgulanmuistir,

Dengesiz veri setlerinde SVM tabanli yaklasimlar, ¢ogunluk sinifa dogru olusan egilim
nedeniyle siklikla ek veri isleme asamalarina gereksinim duyar. Bu kapsamda, Mu ve Zhao (2025)
tarafindan 6nerilen DCS-SOCP-SVM yontemi, dengesiz veri setleri i¢in 0zel tasarlanmis bir
hiper-diizlem olusturmay1 hedeflemekte ve SV-SMOTE ile NSV-RUS gibi asamali rnekleme
stratejilerini biitiinlestirmektedir. Benzer bicimde, Wang ve Liu (2023) ise LSSASMOTE adli bir
agir1 6rnekleme yaklagimini, ¢ekirdek fonksiyon parametreleri ile ceza parametrelerini optimize
eden Levy Sparrow Arama Algortitmasi (LSSA) temelli SVM optimizasyonu ile birlestirerek,
azinlik simifin daha etkin bicimde siniflandirilmasim saglamistir. Ote yandan, Hussein ve dig.
(2023) calismalarinda iyilestirilmis Tavlama Benzetimi (SA) algoritmasimi SVM ile
biitiinlestirerek, veri 6n isleme asamasinda sentetik Ornek {iretimi ve gereksiz Orneklerin
elenmesini hedeflemis, boylece dengesiz veri setlerinde ortalama %=89,65 seviyesinde bir
dogruluk elde etmislerdir. Ayrica, Guo ve dig. (2024) tarafindan ortaya konan SV-Borderline
SMOTE-SVM yaklasimi, ¢ekirdek mesafesi tabanli komsuluk analizini kullanarak yeni sentetik
azilik ornekleri liretmekte ve Gram matrisi lizerinden karar fonksiyonunu giincelleyerek G-
Ortalamalar ve F-skor degerlerinde belirgin iyilesmeler saglamaktadir. Son olarak, Yilmaz Eroglu
ve Pir (2024) tarafindan gelistirilen HOUM (Melez 6rneklem artirma ve 6rneklem azaltma
yontemi), Safe-Level SMOTE ve SVM’i hibrit bir ¢er¢evede kullanarak hem 6rneklem artirmanin
getirdigi asir1 uyum riskini hem de Orneklem azaltmanin yol actifi bilgi kaybini en aza
indirgemeyi amaglamistir.

Karar agaclarinda dengesizlige duyarlilik, diigiim bélme 6lgiitlerinde gogunluk sinifin baskin
hale gelmesiyle belirginlesir. Zhou ve dig. (2024) bu soruna ¢6ztim olarak SDDT ve WSD-CART
algoritmalarini gelistirmis, 6zellikle ¢ok farkli oranlarda dengesizlik iceren UCI veri setlerinde
yiiksek F-skor ve AUC degerlerine ulagmiglardir. Kredi skorlamasi 6rnegini ele alan My ve Ta
(2023) ise DTE (Decision Tree Ensemble) yonteminin, cogunluk-azinlik dagilimimi dengelemeye
yonelik yeniden o6rnekleme teknikleriyle birlestirildiginde, RF veya AdaBoost gibi popiiler agag
tabanli yaklasimlardan daha basarili oldugunu gostermistir. Biiylik veri senaryolarinda
dengesizlik ve veri kalitesi sorunlarini eszamanli olarak ele almak {izere Garcia-Gil ve dig. (2024)
tarafindan 6ne stiriilen SD_DeTE metodolojisi, farkli 6n isleme (6r. rastgele ayriklagtirma, PCA
tabanli doniisiimler) ve kiimeleme tabanli asir1 Ornekleme asamalarini birlestirerek karar
agaclarinin performansini artirmaktadir. Ote yandan Avizheh ve dig. (2023), bir hayvancilik
uygulamasi olan buzagi dogum zorlugunu tahmin etme probleminde, azaltilmig drnekleme ve
maliyet duyarli yaklasimlarin karar agaclar iizerinde F-skorunda iyilestirme sagladigini, ancak
veri eksikligi ve dengesizlik gibi sorunlarin da tam anlamiyla giderilemedigini belirtmektedir. RF
(Random Forest), birden fazla karar agacimin olusturdugu topluluk yapisiyla karmagik veri
dagilimlarini iyi 6grenebilir; ancak dengesiz veri setlerinde azinlik smifin temsil giicii sinirlt
kalabilir. Bu noktada, Aymaz (2025) saglik alaninda dengesiz veri setleri i¢in farkli asir
ornekleme ve asir1 6rnekleme tekniklerinin yani sira, denge orani optimizasyonu iizerinde durarak
RF ve SVM gibi algoritmalart karsilastirmistir. Wibbeke ve dig. (2025) ise veri setindeki
dengesizligi iyilestirmek icin yeni bir yaklasim sunmus ve RF ile agac yapilarina dayal
modellerin, az temsil edilen 6rneklerde yiiksek hata payina sahip oldugunu gozlemlemistir.
Ayrica, IoT giivenligi gibi alanlarda da RF ile dengesiz veri siniflandirma kombinasyonu dikkat
cekicidir. Ornegin Almarshdi ve dig. (2023), CNN+LSTM tabanl bir derin 6grenme modelini RF
ve Karar Agaci gibi yontemlerle kiyaslamis; SMOTE benzeri bir dengeleme tekniginin
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kullanimiyla %92,10 seviyesinde basari elde etmislerdir. Galan-Cuenca ve dig. (2024) de
COVID-19 gogiis rontgeni gibi kisitl ve dengesiz veri senaryolarinda, Siyam aglar1 yardimiyla
veri azlig1 problemine ¢6ziim getirirken, kiyaslama i¢in RF gibi yontemleri de degerlendirmistir.
Markwald ve Demidova (2024) ise REFUEL ad1 verilen kural ¢ikarim temelli bir yaklagimla,
azinlik smifin diiglim Ozelliklerini 6grenmede RF ve benzeri modellerin performansini
kiyaslamis, az temsil edilen diigiimlerde en az 4 puanlik dogruluk artis1 saglandigini bildirmistir.
Ercire ve Unsal (2021), gii¢ kalitesi bozulmalarmin (GKB) RF ve dalgacik analiziyle
siniflandirilmasim ele almig; giiriiltiili ortamlarda dahi %99’un {izerinde dogruluk oranina
ulasarak yontemin giivenilirligini kanitlamislardir.

Gradient boosting (Gradyan Gii¢lendirme) temelli yontemler de dengesiz verilerde yaygin
bicimde kullanilmaktadir. Amirshahi ve Lahmiri (2024) iflas tahmininde XGBoost, LightGBM
ve CatBoost yontemlerini dengesiz veri setlerinde karsilastirmis ve asirt 6rnekleme’in bazi
durumlarda ters etki yaratabildigini gozlemlemistir. Benzer bicimde Militino ve dig. (2024),
uydudan orman yangini tespiti gibi azinlik sinifin son derece az oldugu alanlarda Lojistik
Regresyon yaklasimimin dahi XGBoost’a yakin performans verebildigini, ancak veri boyutu
arttikca XGBoost’un daha avantajl hale geldigini vurgulamistir. Karmasik zemin kosullarinin
gercek zamanli tahmininde Wu ve dig. (2023), XGBRF isimli bir karma model kullanarak
Youden indisi ve AUC metriklerinde kayda deger bir iyilesme saglamistir. Dengesiz veri setini
yeniden Orneklemenin oOzellikle erken uyar1 mekanizmasinda biyiik katki sundugu da
belirtilmektedir. Dahasi, Wang ve dig. (2023b) isimli ¢alismada ise anomali tespiti icin XGBoost
ve RF tabanli topluluk modelleriyle gesitli 6rnekleme stratejilerinin denenmesi sonucunda %98
istii dogruluk ve %99’a yakin hassasiyet elde edildigi raporlanmigtir.

KNN algoritmasi, basitligi ve kolay yorumlanabilmesi nedeniyle tercih edilen bir yontemdir;
ancak dengesiz veri setlerinde cogunluk sinifin komsuluk yapisinda baskin olma sorunu nedeniyle
azinlik sinifi ¢ogu zaman geri planda kalabilir. Wang ve dig. (2023a) bu durumu iyilestirmek
adina merkez degistirme tabanli bir yontem gelistirerek, KNN’nin karar asamasini1 daha dinamik
ve homojen bir komsuluk yapisina oturtmustur. Tarimsal uygulamalarda ise Pérez Tarraga ve dig.
(2025) don olaylarini tahmin etmek igin SMOTE yontemi ile veri dengesini artirdiktan sonra
KNN kullanarak AUC degerini %13’liik bir artisla 0,9909 seviyesine yiikseltmeyi basarmistir.
Diger yandan, Morgan ve dig. (2024) jeolojik haritalama senaryosunda, SVM, RF, XGBoost ve
KNN gibi ¢esitli modelleri kiyaslamig; KNN’nin kisithi veri kosullarinda zaman zaman yetersiz
kalabildigini, ancak dagilimin dengelendigi durumlarda yine makul sonuglar verdigini
gostermistir. Altunkaynak ve dig. (2020), dalgacik doniisiimilyle zenginlestirdikleri KNN
yontemini hava kirliligi tahmininde uygulayarak, klasik KNN modellerine kiyasla daha yiiksek
basar1 sagladiklarim gostermistir. Ozdet ve Iger (2022), akciger bilgisayarli tomografi (BT)
goriintlilerinde timor tespiti icin farkli simiflandiricilar1 (Karar Agaglari, SVM, KNN vb.)
karsilastirmis ve yliksek dogruluk oranlarimin erken teshiste umut verici oldugunu raporlamistir.

Aznlik sinifi 6rneklerini adaptif bicimde ¢ogaltan ADASYN (He ve dig., 2008), dengesiz
veri sorununda SMOTE’a benzer bir mantik izler ancak azinlik 6rneklerin dagilim yogunluguna
gore sentetik noktalar ekleyerek sinif sinirlarimi daha iyi genisletir. Stanosheck ve dig. (2024)
tarafindan yapilan deneylerde, E. coli tahmininde RF ve SVM modellerine ADASYN
uygulanmasiyla %86,55 civarinda dogruluk ve 0,924 AUC elde edilmistir. Benzer bigimde
Abdelkhalek ve Mashaly (2023), ag saldirilarin1 (NIDS) tespit etmek i¢in ADASYN ve Tomek
Links tabanli bir derin 6grenme modelini degerlendirmis ve hem ikili hem de ¢ok simifli
senaryolarda 6nemli basarim raporlamustir.

Tekstil sektoriinde iplik kopusu, tiretim maliyetlerini ve kaliteyi dogrudan etkileyen kritik bir
sorundur. Yao ve dig. (2005), yapay sinir aglar1 kullanarak kopma yiikii, mukavemet gibi kalite
indeksleriyle atdlye kosullarinda elde edilen kopma oranlar1 arasindaki iliskiyi incelemis; tek
katmanli ag yapisi ile yiiksek korelasyon tespit etmislerdir. Roving gerilimini algilama tizerine
calisan Peng ve Yuan (2021) ise ring iplik egirme siirecinde gerginlik degerlerini ger¢cek zamanl
izleyerek iplik kopuslarini azaltmanin miimkiin oldugunu aktarmaktadir. Dokuma sirasinda
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uygulanan gerginligin kumas mukavemeti ve kopma olaylar1 iizerindeki etkisini inceleyen
Mebrate ve dig. (2022), hava jetli dokuma tezgahlarinda gerginlik arttik¢ca yirtilma ve ¢ekme
mukavemetinin azaldigin1 gostermistir. Benzer sekilde, Lappage (2005) daha ince ve diizensiz
ipliklerde ince noktalara bagli kopuslarin arttigini, bu nedenle iiretim parametrelerinin iplik
inceligi ve diizglinligiiyle birlikte ayarlanmas1 gerektigini belirtmistir.

IoT teknolojileri, tekstil alaninda akilli izleme ve siire¢ optimizasyonu i¢in gii¢lii ¢oziimler
sunmaktadir. Ferreira ve dig. (2025), polipirol ile gelistirilmis kumaglarin dokunma veya hareket
enerjisini elektrik sinyaline doniistiirdiigiinti ve boylece giyilebilir IoT sensorleri igin potansiyel
olusturdugunu deneysel olarak gostermistir. Uretim siirecinin siirdiiriilebilirlik boyutunda ise
Tolentino-Zondervan ve DiVito (2024) dijitallesme ve tedarik zinciri izlenebilirliginin atik
yonetimi ve c¢evresel etkilerin azalmasinda 6nemli oldugunu vurgulamistir. Atik toplama
asamasinda loT tabanli sensor ve dinamik rota optimizasyonunu birlestiren Martikkala ve dig.
(2023), akillr tekstil atik kutular1 sayesinde toplama maliyetinde %7.4, zamandan %7,3 tasarruf
ve %10,2 oraminda CO, emisyonu azalmasi saglandigimi raporlamistir. Bu sonuglar, ileri
dijitallesme teknikleri ve sensor verilerinin ger¢ek zamanli iglenmesiyle tekstil endiistrisinde
stirdiiriilebilirlik ve verimliligin artirilabilecegini gostermektedir.

Literatiir ¢aligmalar1 gozden gecirildiginde, dengesiz veri setlerine yonelik yaklasimlar
cogunlukla yeniden 6rnekleme (SMOTE/ADASYN tiirevleri) ve/veya maliyet duyarli 6grenmeye
dayansa da, siif sinirinda c¢akisma, sentetik giirtiltii riskleri, azinlik Grneklerinin temsil
yetersizligi sorunlarinin biitiiniiyle giderilemedigi goriilmektedir. Nitekim karar agaclarinda,
diigiim bolme asamalarinda ¢ogunluk sinifi baskin hale gelebilmekte ve azinlik sinifinin temsil
giicii sinirl kalabilmektedir. KNN’de ise komguluk yapis1 geregi azinlik sinifi siklikla geri planda
kalmaktadir. Bu calismada, s6z konusu eksikleri hafifletmek amaciyla, ADASYN ile, azinlik
siifinin yogunlugunun diisiik oldugu (az yogun) bolgelerde sentetik drnek {iretimi arttirilarak
azilik temsili gi¢lendirilmis; ilaveten SVM karar sinirina en uzak %k g¢ogunluk ornekleri
ayiklanarak 6grenmeye katkisi zayif oldugu diisiiniilen drneklerin etkisi seyreltilmistir. Caligma
kapsaminda %k degeri i¢in parametre se¢imi yaparken, SVM karar sinirina en uzak %S5, %10,
%15, %25 bandinda duyarlilik analizi yapilmis, %10 degeri segilerek “En Uzak %10 Sil”
kararinda ilerlenmistir. Ayrica, literatiirde siklikla kullanilan veri setlerine ilave olarak,
TUBITAK TEYDEB destekli 3190654 numarali arastirma projesi kapsaminda {izerinde ¢alisilan
“Tekstil” veri seti ele alinmig, gergek iiretim ortamindan IoT ile toplanan iiretim parametre
verileri, hammadde kalite kontrol 6l¢iimleriyle birlikte degerlendirilmis; dokuma sirasinda nadir
goriilen iplik kopuslarinin tahmini modellenmis, boylece loT tabanli {iretim verileri ile hammadde
kalite kontrollerinin birlikte kullanimina iligkin literatiirdeki bosluga uygulamali bir katki
saglanmgtir.

3. KULLANILAN YONTEMLER VE DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Bu boliimde, dengesiz veri setlerini ele almak {izere kullanilan temel siiflandirma
algoritmalar1 (SVM, RF, XGBoost, KNN) ile azinlik sinifin1 artirmaya yonelik 6rnekleme
yontemi ADASYN tanitilmaktadir. Ek olarak, model basarisin1 adil bir bigimde
degerlendirmesinde kullanilan degerlendirme 6Slgiitleri irdelenecektir.

3.1.  Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines (SVM))

Destek Vektor Makineleri (SVM), iki sinifi, miimkiin olan en genis marjinle ayiran karar
sinirint  (hiper-diizlem) bulmayi amaglayan denetimli bir 6grenme yontemidir. Basitce, veri
izerinde tanimlanan hiper-diizlem, siniflar1 ayirirken marjini maksimize edecek sekilde optimize
edilir.

829



Eroglu D.Y.: Dengesiz veri setleri icin iki asamali dengeleme stratejisi

3.1.1. Dogrusal SVM

Dogrusal SVM'de, veri noktalarini ayiran bir hiperdiizlem, Denklem (1) ile tanimlanir:

wx+b=0 (1)
Burada:

¢ w: Hiperdiizlemin agirlik vektoridiir.
e b: Sapma (bias) terimidir.
o |lwll: w vektdriiniin Oklid normudur.

Margin, hiperdiizlem ile ona en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafeyi temsil eder ve
Denklem (2) ile ifade edilir.

= 2 )
margin = " W "

Veri noktasinin hiperdiizleme gore konumuna bagli olarak hangi smifa ait oldugunu
belirleyen karar fonksiyonu, Denklem (3) ile bulunur.

( Lifwx;+b>1 3
e ={ oy 2 1 3

3.1.2.  Dogrusal Olmayan SVM

Gergek diinya problemlerinin g¢ogunda veriler tek bir hiperdiizlemle dogrusal olarak
ayrilmaz. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriiliir ve ardindan
bu uzayda bir hiperdiizlem tanimlanir. Radyal SVM'nin formiilasyonlarinda asagidaki semboller
kullanilir.

e f(x) : Girdi x i¢in siniflandirma fonksiyonu.
e Y : Smif etiketleri.
o a; : SVM optimizasyonu sirasinda elde edilen Lagrange ¢arpanlari.

o (p(xj)(p(xj) : Daha yiiksek boyutlu uzaydaki i¢ carpimi temsil eder.
e K (Xl-,Xj): : Verileri agik¢a yiiksek boyuta doniistiirmeden i¢ ¢arpimi hesaplayan
cekirdek (kernel) fonksiyonunu temsil eder.

Doniistiirme ¢oziimii Denklem (4)'te gosterilen SVM formiiliiyle yapilir. Dogrusal olarak
ayrilamayan bir SVM’de hesaplanmas1 gereken (p(xl-)(p(xj) terimleri, onemli 6zelliklere sahip
skaler carpimlardir. Bu, ¢ekirdek fonksiyonu (K) olarak adlandirilir. Cekirdek fonksiyonu
kullanildiginda, SVM Denklem (5)'de gosterildigi gibi formiile edilir. Radyal Tabanli (Radial
Basis) ve Sigmoid ¢ekirdekleri, ¢aligmalarda sik¢a kullanilan fonksiyonlardir. Bu ¢ekirdekler
sirastyla Denklem (6) ve Denklem (7) ile ifade edilir. Denklem (6)'daki o, kullanilan Gauss
fonksiyonunun yayilimmi belirleyen bir parametredir. Denklem (7)'deki O, Sigmoid ¢ekirdek
fonksiyonuna ait olup, ¢ekirdek igin kullanilan sigmoid fonksiyonunun seklini etkiler.
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d “)
f(x) =sgn Z}’i a;o(x)p(x;) + b
i=1
! (%)
f(x) = sgn Zyi aiK(xl-,xj) +b
i=1
Radyal Tabanli : K(X;,X;) = exp (—i I X — X; ||2) ©)
4 252 4 J
Sigmoid Tabanlu: K(Xi,Xj) = tanh(kXin - 6) (7

Bu calismada, Dogrusal Olmayan SVM kullanilmis olup, Radyal Tabanli ¢ekirdekler
kullantlmugtir.

3.2. Karar Agaclar ve Rassal Orman (Random Forest (RF))

Karar agaglari, veriyi, yinelenen bolme adimlariyla dallara ayirarak siniflandirma veya
regresyon yapan temel yontemlerdendir. Her diiglimde, bir 6zellik (ve varsa bir esik) secilip veri
sol/sag dal seklinde ayrilir. Siniflandirma i¢in Gini veya Entropi gibi Olgiitler kullanilarak
safsizlik (impurity) degerlendirilir. Gini indeksi, siniflandirma problemlerinde bir diigiimdeki saf
olmayan (impure) 6rneklerin oranini 6lgen yaygin bir 6l¢iittiir. Bu dlgiite gore, veri seti miimkiin
oldugunca saf alt kiimelere ayrilmaya calisilir; yani her bir alt diigiimde tek bir sinifa ait 6rneklerin
orani artirtlmaya ¢alisilir. Gini indeksi degeri ne kadar diisiikse, diigiim o kadar homojen kabul
edilir. Bu nedenle algoritma, en diisiik Gini indeksini saglayacak sekilde boliinmeler yaparak
karar agacini biiyiitiir. Bu yaklagim, smiflar arasindaki ayrimi daha etkili sekilde yakalayarak
modelin genel siniflandirma basarimini artirmayi hedefler.

RF algoritmasi, gozetimli siniflandirma igin birden ¢ok karar agacini bir araya getirir. Her
agag, egitim verisi kiimesi S’den rastgele se¢ilmis bir alt kiime lizerinde egitilir; nihai sinif etiketi,
tiim agaglari oy ¢okluguyla belirlenir.

Temel Kavramlar:

S: Tam egitim kiimesi

i: Agag indisi (1... k)

k: Ormandaki toplam agag sayis1

Ti: i. agac i¢in karar agac1 modeli

Si: Ti’nin 6grenmesi i¢in rastgele érneklenmis veri alt kiimesi
Algoritma Akis

1. Baslangi¢: Tam egitim kiimesi S ile ige baglanir.
2. Agag Olusturma: Her i=1,... .k i¢in:

1. S’den S; alt kiimesini 6rnekle.
2. Tyyi S;iizerinde egit.

3. Duglim Bolimlendirme: Her diiglimde, ozellikler kiimesinden rastgele segilen F alt
kiimesindeki 6zellikler kullanilarak en uygun bdliimlendirme bulunur.

4. Agac Biiyiitme: Agaclar, budanmadan tam derinlige kadar biiyiitiiliir.
5. Tahmin: k agacin ¢iktilari oy ¢okluguyla birlestirilerek son sinif etiketi atanir.
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3.3. XGBoost (eXtreme Gradient Boost)

XGBoost, karar agaglar lizerinden gradient boosting yontemini hizli ve optimize bigimde
uygulayan bir yapidir. Her yinelemede, mevcut modelin hatalar1 (residuals) incelenerek yeni bir
agac insa edilir. Boylece model, adim adim iyilesir.

Temel Yapt

e Bagslangigta basit bir model (6r. sabit tahmin) kurulur.
e Her yinelemede bir agac eklenir, 6nceki modelin kalint1 hatalarini azaltmaya ¢alisir.

e Ogrenme orani ve diizenlilestirme terimleri (L1, L2) asir1 uyumu 6nlemeye yardimet
olur.

Ornek Formiil: Yeni eklenen agac h¢(x) ile model, (8) numarali formiilde gosterildigi gibi
giincellenir. Burada v (0 <v< 1) 6grenme hizidir. XGBoost, hatanin ikinci tiirevini de kullanarak
daha hassas bolme kararlari alir ve histogram tabanli bolme 6zelligiyle hizlidir.

Fe(x) = Foq(x) + v. he(x) )

34. K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighbor (KNN))

K-En Yakin Komsu (KNN), tembel 6grenme siifinda yer alan basit ama kullanish bir
yontemdir. Yeni bir drnegin etiketi, egitim kiimesindeki en yakin k komsusunun etiketlerinden
cogunluk yoluyla belirlenir. Temel mantik asagidaki gibidir:

1. K parametresini segme: Dikkate alinacak en yakin komsu sayisini belirlenir.

2. Mesafe hesaplama: Siniflandirilacak veri noktasi ile veri kiimesindeki diger tiim noktalar
arasindaki mesafeyi uygun bir mesafe metrigi kullanarak hesaplayin.

3. Komsular1 belirleme: Hesaplanan mesafeleri artan siraya gore siralayarak en yakin K
komsuyu se¢in.

4. Smif etiketi atama: Segilen K komsu arasinda en sik goriilen siif etiketini hedef veri
noktasina atayin.

Mesafe hesaplamasi igin bu c¢alismada, Denklem (9)’da gosterilen Oklid Mesafesi (q=2)
kullantlmagtir:

a@,j) = q\/(|xi1 - xj1|q + |z — sz|q +o g — xjp|q) ©)

3.5. ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling)

ADASYN, dengesiz veri kiimelerinde azinlik smifi sentetik o6rneklerle ¢ogaltarak (over-
sampling) dengeyi saglamay1 amaclayan bir yaklasimdir (He ve dig., 2008). Klasik SMOTE
yonteminin (Synthetic Minority Over-sampling Technique) bir tiirevi olarak goriilebilir, ancak
ADASYN, daha seyrek bolgelerdeki azinlik 6rneklerine agirlik vererek yapay o6rnekler iiretir.

Temel Ilke
e  Azmlik sinifin bulundugu veri noktalari i¢in, yerel yogunlugu (komsu sayis1) az olan
bolgeleri tespit eder.
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e Bu “zayif temsil” alanlarinda daha fazla sayida sentetik 6rnek iireterek, azinlik sinifi
gesitlendirir.
e Boylelikle modelin bu kritik bolgeleri tanimasi kolaylasir

Ornek Formiilasyon: Her bir azinlik &rnegi x; i¢in k komsusu belirlenir. Formiilasyon (10) de
gosterildigi gibi, eger r;, x;’nin yeterince temsil edilmedigi (seyrek) bolgede olma diizeyini
gosteriyorsa,

Ai (10)

Nazinlik
) j=1 Af

=

Burada, Ai, x;/’nin ¢ogunluk/azinlik dagilimina gore eksik temsil diizeyidir. Her x; igin
olusturulacak sentetik 6rnek sayist (11) numarali formiil ile belirlenebilir. Nagnik, azinlik
smifindaki toplam 6rnek sayisidir. Sonra, G; kadar yeni nokta, komsular1 arasindan rastgele
secilerek, lineer interpolasyon benzeri bir islemle iiretilir.

Gi =nX Gtoplam (1 1)

Yapay Ornek Uretimi: Yeni sentetik drnek Xyen, (12) formiiliiyle olusturulur. Burada X,

xiynin komsularindan biri, 6 € [0, 1] rastgele bir sayidir. Bdylece, azinlik sinifin farkli bolgelerinde
cesitlilik saglanmis olur.

Xyeni = Xi + 6. (xnn - xi) (12)

3.6.Performans Olgiitleri ve Degerlendirme

Makine Ogrenmesinde model se¢imi ve degerlendirme, bir siniflandiricinin etkililigini
belirlemede kritik 6neme sahiptir. Asagida, makine 6grenmesi ¢aligsmalarinda kullanilan temel
Olciitler agiklanmis, son olarak da dengesiz veri setlerinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan
ve bu ¢alismada da karsilastirmalarda dikkate alinacak olan G-Ortalamalar 6l¢iitii agiklanmustir.

e Dogruluk Orani, TP (True Pozitif) ve TN (True Negatif) degerlerinin toplam 6rnek
sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidur.

e F-skoru, kesinlik (PPV) ve duyarlilik (TPR) arasindaki harmonik ortalamadir.

e PPV (Kesinlik), pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadarmin gercekten pozitif
oldugunu gosterir.

e TPR (Duyarlilik), ger¢ek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini ifade
eder.

Dengesiz veri kiimelerinde bu metrikler yetersiz kalabildiginden, G-Ortalamalar siklikla
tercih edilir. Formiilasyon (13) te de gosterildigi gibi G-Ortalamalar, azinlik (pozitif) ve ¢cogunluk
(negatif) smifin basar1 oranlarim1 (TPR ve TNR) ayr1 ayr1 degerlendirir ve geometrik ortalama
iizerinden tek bir metrik sunar.

Gortatamalar = VTPR * TNR (13)

Bu yaklasim, veri setindeki dengesizligin neden olabilecegi yaniltici sonuglar azaltarak
Modelin her iki siniftaki performansini da dnemser.
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4., ONERILEN ALGORITMA

834

Bu calismada, dengesiz veri kiimeleri {izerinde siniflandirma basarimini artirmak amaciyla
ADASYN ile orneklem artirilmis, SVM ile olusturulan marjine en uzak %10’luk ¢ogunluk
ornekleri silinerek de oOrneklem azaltma saglanmistir. Bu boliim, s6z konusu iki teknigin
ayritilarini ve birbirleriyle nasil entegre edildiklerini 6zetlemektedir.

4.1.

4.2.

ADASYN ile Orneklem Artirma

Amag: Azinlik sinifa ait verileri ¢ogaltarak dengesizligi gidermek ve modelin azinlik
sinifin1 daha iyi tamimasini saglamaktir.

Calisma Prensibi: Klasik SMOTE yaklagimina benzer bicimde komsuluk iliskilerinden
yararlanarak yapay (sentetik) azinlik 6rnekleri olusturur. Ancak seyrek bolgelerdeki
azinlik orneklerine daha yogun sentetik ornek ekler ve boylece simif dagiliminda
cesitliligi artirir.

Faydasi: Azinlik sinifin sinir bolgelerini daha iyi temsil ederken, cogunluk sinifin ezici
etkisini azaltir ve siniflar aras1 dengesizlikten kaynaklanan hatalart minimuma indirmeye
caligir.

SVM ile Olusturulan Marjine En Uzak %10 Cogunluk Orneklerini Cikarma

Amag: Karar sinirindan ¢ok uzakta kalan veya modelin 6grenme siirecine olumsuz etki
edebilecek u¢ noktadaki ¢cogunluk 6rneklerini ayiklamaktir.

Calisma Prensibi: RBF ¢ekirdekli bir Destek Vektor Siniflandiricisi modeliyle, her
Ornegin karar sinirina gére konumu belirlenir. Ardindan, ¢cogunluk sinif icinde bu degerin
mutlak anlamda en yiiksek oldugu (yani sinirdan en uzak) %10’luk kisim silinir.
Faydasi: Veri uzayindaki asir1 baskin veya atipik ¢ogunluk 6rneklerini temizleyerek,
ozellikle azinlik-gogunluk sinirinda daha dengeli bir veri dagilimi olugturmay1 hedefler.
Parametre Secimi: Sinirdan en uzak olup ¢ikarilacak olan 6rnek orani %k, makalenin
ilerleyen boliimlerinde sunulan duyarlilik analizi (k € {5, 10, 15, 25}) ve Wilcoxon
isaretli siralar testi sonuglarma dayali olarak belirlenmistir; bu kapsamda ydntem
akisinda varsayilan deger olarak “En Uzak %10 Sil” stratejisi benimsenmistir.

Algoritmanin Ozeti:

1.

2.

Etiket Haritalama: Veri kiimesindeki sinif etiketleri azinlik (1) ve ¢ogunluk (0) olacak
sekilde yeniden diizenlenir.
K-Kath Capraz Dogrulama: Veri kiimesi tabakali 5-kath ¢apraz dogrulama yontemiyle
bes katmana ayrilir. Her katmanda:
o ADASYN: Egitim seti izerinde ADASYN uygulanarak azinlik sinif 6rnek sayisi
artirilir.
o En Uzak %10 Sil: SVM ile bulunan marjine en uzak ve ¢ogunluk sinifina ait en
uzak %10’luk kismu silinir.
Ardindan model bu veriyle egitilir.
Performans Degerlendirme: Her katlamada G-Ortalamalar Sl¢iitii hesaplanarak ortalama
degerleri raporlanir.

Sonraki bdliimlerde, elde edilen deneysel bulgular ve yontemlerin karsilastirmali

analizleri detayli sekilde tartisilacaktir. Bu sayede onerilen yaklagimin hem ¢ogunluk hem de
azmlik smiflarmi daha “adil” bir bi¢imde temsil etme potansiyeli okuyucunun dikkatine
sunulacaktir. Dengesiz verilerde azinlik ve ¢cogunluk siniflar1 arasindaki 6rnek sayis1 farki,
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makine O0grenmesi modellerinin performansini olumsuz etkileyebilmektedir. S6z konusu
yaklasim, bu soruna ¢ift yonlii bir ¢6ziim sunmay1 hedeflemektedir:

5. DENEYSEL SONUCLAR
5.1.Kullanilan Veri Setleri

Tablo 1 incelendiginde, her veri setinin farkli sayida 6znitelik (degisken) ve 6rnek icerdigi
goriilmektedir. Ayrica ¢ogunluk ve azinlik siniflarinin dagilimi da veri kiimeleri arasinda énemli
dlgiide degiskenlik gostermektedir. Ornegin, Breast Cancer veri setinde cogunluk/azinlik oram
1,68 gibi diisiik bir degerde kalirken, Tekstil veri setinde bu oran 25,28 gibi son derece yiiksek
bir seviyededir. Bu durum, modellerin dengesiz veriyle basa ¢ikma becerisinin 6nemini daha da
vurgulamaktadir. Ote yandan, Sentetik olarak adlandirilan ve bir sonraki alt bdliimde
detaylandirilacak olan yapay veri seti, agirliklandirma (0,7; 0,3) yontemiyle belirli bir orana
(2,33) sahip olacak sekilde tiretilmis olup, diger gercek veri kiimelerine benzer bir dengesizlik
profili sergilemektedir. Tekstil veri seti de ilerleyen alt boliimlerde detaylandirilacaktir.

Tablo 1. Kullanilan veri setlerinin temel 6zellikleri

Oznitelik Ornek

Veri seti Np Nn  Np/Nn
Savis1 Savisi

Climate 21 540 494 46 10,74
Column_2c¢ 7 310 210 100 2,10
Haberman 4 305 224 81 2,77
Diabetes 9 768 500 268 1,87
Liver 11 583 416 167 2,49
Ionosphore 32 351 225 126 1,79
Transfusion 5 748 570 178 320
Breast Cancer 30 569 357 212 1,68
Tekstil 9 1708 1643 65 25,28
Sentetik 10 1000 700 300 233

5.1.1. Sentetik Veri Seti

Gergek veri setlerine ek olarak, modelin daha fazla veri seti iizerinde denenebilmesi ve farkli
senaryolarin simiile edilebilmesi amaciyla sentetik veri seti {iretimi siklikla tercih edilmektedir.
Bu yaklasim sayesinde, veri kitliginin yasandigi durumlarda bile algoritmalarin performansini
incelemek ve deneyleri tekrarlanabilir kilmak miimkiin olmaktadir. Asagida 6rnek olarak {iretilen
sentetik veri setinin temel 6zellikleri 6zetlenmistir:

e Toplam 1.000 6rnek ve 10 6znitelik igermektedir.

e Bu ozelliklerden 6 tanesi bilgilendirici, 2 tanesi ise gereksiz tekrar icermektedir.

e Her sinif i¢in tek bir kiime olusturulmustur.

e Smif oranlar1 [0,7; 0,3] seklinde ayarlanarak, iki siif arasinda %70’e %30’luk bir
dagilim saglanmustir.

e Rastgelelik i¢in kullanilan "random_state”=42 ile tekrar iiretilebilir sonuglar elde
edilebilir.

5.1.2. Tekstil Veri Seti

Bu calismada kullanilan "Tekstil" veri setinin bir boliimii {iretim slirecinde otomatik olarak
elde edilirken, diger boliimii ise ilgili kumaglarda kullanilan hammaddelerin kalite kontroliine ait
bilgiler sistemden cekilerek olusturulmustur. Proje kapsaminda elde edilen veriler, dokuma
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sirasinda iplik kopma problemine etki eden temel parametreleri icermektedir. Bu verilerde hem
iiretime dair 6zellikler (6r. Final Bobin Sarim Tansiyonu, Final Hiz, Final Yag Devri) hem de
kalite kontrol parametreleri (Kopma Yiikii, Mukavemet, Denye, Uzama vb.) bulunmaktadir. Veri
seti lizerinde sayisal degiskenler arasindaki iliskinin ilk analizi, Sekil. 1’te sunulan korelasyon
matrisi yardimiyla gergeklestirilmistir. Bu matriste, Omegin NUMARA DENYE ile
KOPMA YUKU arasinda orta diizeyde pozitif korelasyon goézlenirken, MUKAVEMET ve
FinalYagDevri gibi parametreler arasinda daha yiiksek korelasyon degerleri dikkat ¢ekmektedir.
Cok yiiksek korelasyon gozlemlenmedigi igin tiim parametreler ¢aligmada kullanilmstir.

Korelasyon Matrisi (Numeric Features)

1.0
KOPMA_YUKU

MUKAVEMET

NUMARA_DENYE -06

UZAMA -04

FinalBobinSarimTansiyonu
-0.2

FinalBobinTipi
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FinalHiz

--02
FinalSarimBobinCapi

FinalYagDevri

SinifEtiketi 0,09 0,07 0,08 0,06 0,07 0,09 0,10 0,02 -0,07 , -0.6
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Sekil 1:

Sayisal degiskenler arasindaki korelasyon matrisi

Tablo 2 incelendiginde, veri setine ait temel tanimlayici istatistiklerin oldukga farkli araliklara
sahip oldugu goriilmektedir. Ornegin, KOPMA YUKU ortalama degeri, 866,58 ve standart
sapmas1 504,38 ile genis bir yayilim sergilemektedir. Benzer bicimde, NUMARA DENYE
(ortalama 333,64, standart sapma 256,95) de iiretim siirecindeki kosullarin ¢esitliligini yansitan
yiiksek bir varyasyon gostermektedir. MUKAVEMET ve UZAMA gibi degiskenler nispeten dar
bir aralikta kalmakla birlikte, 6rnegin MUKAVEMET’in 1°den 4’e kadar uzanmasi dikkat
cekicidir. Ayrica, FinalBobinSarimTansiyonu, FinalBobinTipi, FinalHiz, FinalSarimBobinCapi
ve FinalYagDevri gibi diger {iretim parametreleri de ortalamalari ve maksimum—minimum
degerleri dikkate alindiginda belirgin bigimde farklilasmaktadir (6rnegin FinalHiz ortalama
597,67 olup 300-800 araliginda gozlenmektedir). Son olarak, SinifEtiketi degiskeni veri setini iki
ayri sinifa ayirmakta olup, siniflandirma modellemesinde bu etiket degerleri kullanilmaktadir.
Sonraki boliimlerde, farkli siniflandirma algoritmalar1 ve veri dengeleme yontemleri ile elde
edilen deneysel sonuclar ayrintili sekilde ele aliacaktir.
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Tablo 2. Tekstil veri setine ait tammmlayici istatistikler

Oznitelik count mean std min 25% 50% 75% max
KOPMA_YUKU 1708 866,58 504,38 4 511 763,5 1112 2894
MUKAVEMET 1708 2,50 1,10 1 1 3 3 4
NUMARA_DENYE 1708 333,64 25695 53 176 307 346 1810
UZAMA 1708 1597 13,32 1 6 17 22 152
FinalBobinSarimTansiyonu 1708 26,94 7,83 2 28 28 30 40
FinalBobinTipi 1708 1,83 0,68 1 1 2 2 3
FinalHiz 1708 597,67 108,63 300 500 600 700 800
FinalSarimB obinCapi 1708 18,30 16,00 12 16 16 17 161
FinalYagDevri 1708 337 325 0 0 2 6 10
SinifEtiketi 1708 1,04 0,19 1 1 1 1 2

5.2.Sonuclarim Karsilastirilmasi

Ik asamada, ADASYN sonrasinda uygulanan SVM ile olusturulan marjine en uzak %k
cogunluk verisini silme yaklagimindaki k diizeyinin (En Uzak %5 Sil, En Uzak %10 Sil, En
Uzak %15 Sil, En Uzak %25 Sil) siniflandirma bagarimi tizerindeki etkisi incelenmistir; her
veri kiimesi x model kirtlimi igin dort ayar uygulanmis ve G-Ortalamalar performans
degerleri Tablo 3’te raporlanmigtir. Karsilastirmalar ayni 6rnekler tizerinde gergeklestirilmis
olup, n=40 i¢in iki yonlii Wilcoxon isaretli siralar testi (0=0,05) temelinde yapilmistir.
Sonuclara goére En Uzak %10’un En Uzak %15’e ustiinliigli istatistiksel olarak anlamli
bulunmusgtur (W=224, p=0,0115; medyan A~=~+0,0090). Ayrica En Uzak %5’in En Uzak
%25’e (W=230, p=0,0147; medyan A=+0,0131) ve En Uzak %10’un En Uzak %25’e
(W=253,5, p=0,0356; medyan A=~+0,0130) istiinliikleri anlamlidir. En Uzak %5-En Uzak
%15 karsilagtirmast marjinal diizeydedir (W=263, p=0,0482), En Uzak %5-En Uzak %10
(W=305, p=0,342) ve En Uzak %15—En Uzak %25 (W=293, p=0,118) ciftlerinde ise anlaml1
fark saptanmamustir. Etkilerin biiyiikliiklerinin kii¢lik oldugu gozlenmekle birlikte, En Uzak
%25 diizeyi genel olarak zayif, En Uzak %10 ise En Uzak %15’e kiyasla tercih edilebilir bir
se¢im olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle karsilagtirmalarda ADASYN + En Uzak %10
Sil kullanilmustir.

Tablo 3. ADASYN + En Uzak %k Sil (k€ {5, 10, 15, 25}) Uygulamasinin Simiflandirma
Performansina EtKisi (G-Ortalamalar)

SVM RF XGBoost KNN
ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN
+ + + + + + + + + + + + + + + +

EnUzak EnUzak EnUzak  En Uzak EnUzak EnUzak EnUzak  En Uzak EnUzak EnUzak EnUzak  En Uzak EnUzak EnUzak EnUzak  En Uzak
Veri Setleri %5Sil _%108Sil %158Sil %25 Sil %5Sil__%10Sil _%158Sil %25 Sil %5Sil __%10Sil _%15Sil %25 Sil %58il __%10Sil __%15Sil %25 Sil
Climate 07703 0,7777 07847  0,7845 05346 04628 05205 05559 05347 05279 0,5697 05451 06624 06534 06676 06396
Column_2¢ 07549 0,7595 07583  0,7540 08235 08346 08362 08109 08127 08095 07846 07825 0,7803 07762 0,7588  0,739%4
Diabetes 07357 0,7252 07144 0,7015 07385 07358 07233 07247 0,7079 06980  0,6900 06859 06977 06899 06928 06731
Haberman 05092 04997 05170  0,5221 05783 05529 05426 0,5663 0,5035  0,5006 05174 05186 0,5765  0,5790  0,5681  0,5275
Liver 06389 06292 06108  0,5802 06316 06338 06094 06181 06103 06478 06316  0,6233 05513 05446 05322 0,5524
Tonosphore 08642 08642 08540 08491 09124 09254 09146 09091 09114 09170 09108 09123 08568 08612 08467 08262
Transfusion 06452 0,6506 06396  0,5747 0,6027 05713 0,5571 0,5367 05870 05709 05345 05293 0,6405  0,6061 0,5788  0,5941
Breast Cancer 09646 09744 09673 09507 09645 09649 09648 09612 09599 09582 09587 09631 09490 09490 09505 09535
Tekstil 06408 06375 06276 05929 03992 04050 04126 04999 03541 04062 03776 05005 04446 04785 04856 05315
Sentetik 08858 08848  0,8814  0,8803 09512 09484 09359 09151 0,9501 09486 09428 09177 09237 09210 09197 09217

Tablo 4’te, farkli veri setleri lizerinde, ADASYN ile islenmis veri, onerilen yontem olan
ADASYN + En Uzak %10 Sil ile iglenmis veri ve islenmemis orijinal verinin, ¢esitli
siniflandiricilar (SVM, RF, XGBoost, KNN) kullanilarak ve 5-katli ¢apraz dogrulama
uygulanarak elde edilen G-Ortalamalar performans degerleri sunulmaktadir. G-Ortalamalar
her veri setinin dengesiz dogasini dikkate alarak, azinlik sinifin bagar1 oranimi (recall) ve
cogunluk smifin dogrulugunu (specificity) birlikte yansitan énemli bir metrik olarak tercih
edilmistir. Tablodaki her bir veri seti i¢in ve her siniflandirici yontem kombinasyonu igin elde
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edilen degerler, Sekil 2°de de siitunlar halinde sunulmustur. Her veri setine ait 12 siitun
(SVM, RF, XGBoost, KNN x 3 strateji) gruplar halinde gosterilerek en yiiksek skorun hangi
kombinasyonla elde edildigi kolayca goriilebilmektedir.

Tablo 4. Capraz Dogrulama ile Siniflandiricilarin G-Ortalamalar Performansi (kahin
degerler satir bazinda en yiiksek performansi gostermektedir).

SVM RF XGBoost KNN

ADASYN ADASYN ADASYN ADASYN

Orijinal  ADASYN EZ " Orijinal  ADASYN I*}L " Orijinal  ADASYN I*}l " Orijinal  ADASYN I; "

Veri Setleri %10Sil %108il %10 il %10 Sil
Climate 00000  0,7778 0,777 01330 05364 04628 03410 05151 05279 00667 06570 06534
Column_2c 00894 07410 07595 07969 08274  0,8346 08002 08106 08095 07601 07886 07762
Diabetes 06560 07313 07252 07140  0,7493 0,738 07005 06968 06980 06607 06949 06899
Haberman 00000 05086 04997 04862 05661 05529 04487 05278 05006 03252 0,6053 05790
Liver 00000 06084 06292 05050  0,6486 06338 05806 06110 06478 04411 05621 05446
Tonosphore 07690 08555 08642 09237 09251  0,9254 09018 09058 09170 07668 08426 08612
Transfusion 00000 06382  0,6506 05424 05962 05713 05303 05533 05709 05359 06412 06061
Breast Cancer 09296 09568  0,9744 09493 09620 09649 09480 09565 09582 09566 09447 09490
Tekstil 00000  0,6460 06375 02211 03777 04050 02440 03550 04062 02439 04623 04785
Sentetik 08435 08758 08848 09267 09484 09484 09464 09465 0,9486 09398 09189 09210

s SVM_Orig W RF_Orig - XGB_Orig - KNN_Orig

mmm SVM_ADASYN

. SVM_ADASYN+%10

mmm RF_ADASYN

mmm RF_ADASYN+%10

mmm  XGB_ADASYN
XGB_ADASYN+%10

mmm KNN_ADASYN
. KNN_ADASYN+%10

Farkli Veri Setlerinin Performans Degerlerinin Algortimalar Bazinda Karsilastiriimasi
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Farkli veri setlerinin performans degerlerinin algoritmalar bazinda karsilastirilmasi

Her bir veri seti, dengesizlik oran1 degerine gore asagida belirtilen ii¢ grup igerisinde
degerlendirilmis ve yorumlanmustir.

5.2.1. Diisiik Diizey Dengesizlik (Breast Cancer, Diabetes, lonosphore)

Bu grupta yer alan veri setleri (Breast Cancer, Diabetes, lonosphore) gorece diisiik bir
dengesizlik oranina sahiptir. Tablo 4 ve Sekil 2’den de goriilebilecegi gibi, genellikle Orijinal
strateji dahi tatmin edici bir taban performans saglamaktadir. Ancak ADASYN ve Onerilen
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yontem olan ADASYN + En Uzak %10 Sil uygulamalari, dzellikle SVM ve KNN gibi azinlik
Ornegi azliga karst hassas yontemlerde ilave iyilesmeler sunar. Breast Cancer veri setinde,
orijinal SVM, 0,9296 gibi zaten yiiksek bir degerle baslamaktadir. Onerilen yontem ile 0,9744’e
kadar ¢ikmaktadir. Benzer sekilde RF ve XGBoost da orijinalde yaklasik 0,95 civarindayken asiri
ornekleme sonrasinda az da olsa yiikselis gdstermektedir. Diabetes veri setinde, Orijinal SVM
0,656 diizeyinde iken, ADASYN ile 0,7313’e cikabilmekte, RF ise 0,714’ten 0,7493’e
yiikselmektedir. Bu da azinlik sinifin ek orneklerle desteklenmesinin SVM ve RF iizerinde
anlamli bir katki sagladigini gosterir. lonosphore veri setinde orijinal SVM 0,769 diizeyinde olup,
Onerilen yontem ile 0,8642’ye kadar ¢ikmaktadir. RF ise 0,9237 gibi zaten yiiksek bir tabanla
baslamakta ve ADASYN + En Uzak %10 Sil ile ek artisla 0,9254 seviyesine ulagsmaktadir. Diistik
dengesizlik (1-2) seviyesinde orijinal strateji ¢ogu zaman makul olsa da ADASYN tabanli
yontemler 6nemli 6l¢iide ek kazang getirebilmektedir.

5.2.2. Orta Diizey Dengesizlik (Column_2c, Haberman, Liver, Transfusion, Sentetik)

Bu grupta bulunan veri setlerinde (Column_2c, Haberman, Liver, Transfusion ve Sentetik),
Tablo 4 ve Sekil 2’den de gozlemlenebilecegi gibi orijinal strateji kimi zaman makul sonuglar
vermekle birlikte, azinlik 6rneklerin arttirilmasi (ADASYN) veya ADASYN + En Uzak %10 Sil
yaklasimi ¢ogu modelde belirgin iyilesme saglar. Column_2c veri setinde, Orijinal RF 0,7969’luk
bir degere sahipken Onerilen yaklasim ile deger 0,8346’ya yiikselmektedir. SVM ise Orijinal veri
setinde elde edilen 0,0894°ten degerinden 0,741-0,759 araligina kadar biiyiik sicramalar gosterir.
Haberman veri setinde orijinal KNN 0,3252°de kalirken, ADASYN ile 0,6053 diizeyine kadar
cikar; SVM de 0,00’dan 0,5086’ya yiikselmektedir. Liver veri setinde orijinal SVM 0,00’dan
ADASYN + En Uzak %10 Sil, onerilen yontemi ile 0,6292’ye dek ¢ikabilirken, XGBoost
siniflandirmasinda performans 0,5806’dan 0,6478’¢ yiikselmektedir. RF de ADASYN ile
0,5050’den 0,6486 bandina ¢ikmaktadir. Transfusion veri setinde dengesizlik orani biraz daha
yiiksekce olsa da, orijinal SVM 0,00’dan ADASYN + En Uzak %10 Sil ile 0,6506’ya kadar
iyilesme gosterir. KNN de 0,5359 seviyesinden ADASYN ile 0,6412 seviyesine g¢ikar. Sentetik
veri setinde, orijinal SVM 0,8435 iken ADASYN + En Uzak %10 Sil ile 0,8848’e yiikselir. RF
ise 0,9267°den 0,9484 diizeyine uzanir; XGBoost da 0,9464 degerinden, Onerilen yontem olan
ADASYN + En Uzak %10 Sil ile 0,9486’¢ yiikselmektedir.

5.2.3. VYiiksek Diizey Dengesizlik (Climate, Tekstil)

Bu gruptaki veri setleri, Climate (~ 10,74) ve Tekstil (~ 25,28) ile olduk¢a yiiksek
dengesizlige sahiptir. Orijinal stratejide SVM/KNN gibi yontemler 0,00 yakininda ¢ok diisiik
degerlere inebilir; ancak ADASYN veya ADASYN + En Uzak %10 Sil uygulandiginda
performans son derece artmaktadir. Climate veri setinde orijinal SVM 0,0000 iken, ADASYN ile
0,7778’e kadar ¢ikabilmektedir; RF ise 0,1330°dan 0,5364 seviyesine ulasir. Tekstil verisi, loT
destekli siire¢ parametrelerinden ve giris kalite 6l¢iimlerinden derlenmis, dengesizlik orani, 25,28
gibi oldukea yiiksek bir orana sahiptir. Burada orijinal SVM 0,0000 olup, ADASYN ile 0,6460
degerine ve KNN de 0,2439°dan 0,4623-0,478 araligina yiikselmektedir. Bu, azinlik sinifin yapay
orneklerle giiclendirilmesinin ¢ok kritik oldugunu gostermektedir. Biiyiik oranda dengesiz veri
setlerinde ADASYN temelli yontemler (gerekirse %10 ¢ogunluk 6rnek c¢ikarma eklemesiyle)
modelin dgrenmesini hayli iyilestirmektedir. Ozellikle SVM ve KNN gibi azinlik veriye duyarl
yontemlerde bu sigramalar belirgindir. RF ve XGBoost orijinalde kismen daha direngli olsa bile,
ADASYN veya onerilen yontem genelde ek kazang saglar.

Yapilan deneysel galismalar sonucunda, ADASYN veya ADASYN + En Uzak %10 Sil
yaklagiminin, 6zellikle SVM ve KNN gibi azinlik veriye duyarli simiflandiricilarda 6nemli
performans artislar1 sagladigi gozlenmistir. Orta veya yiiksek dengesizlik oranina sahip veri
setlerinde, orijinal stratejiyle elde edilen diisiikk sonuglar, ADASYN temelli yontemlerle anlamli
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derecede yiikselmektedir. RF ve XGBoost ise cogunlukla orijinal hélinde dahi basarili olmakla
birlikte, ADASYN veya ADASYN + En Uzak %10 Sil yontemleri ile performanslarini
artirmislardir. Sonug olarak, 6nerilen ADASYN + En Uzak %10 Sil stratejisinin, incelenen on
farkl veri setinin besinde (Column_2c, Ionosphore, Transfusion, Breast Cancer ve Sentetik) en
yiiksek G-Ortalamalar degerini verdigi goriilmektedir. Bu durum, ele alinan veri setlerinin
yarisinda “en iyi” performansi sunarak, 6zellikle dengesiz veri kosullarinda azinlik sinifin1 daha
etkin temsil ettigini ve sinif ayrimini daha net bir bicimde ortaya koydugunu gostermektedir.

6. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Bu ¢alismada, TUBITAK TEYDEB destekli 3190654 numaral1 arastirma projesi kapsaminda
elde edilen gercek iiretim verilerinden olusan Tekstil veri setini de bulunduran toplam on farkl
veri seti lizerinde, dengesiz siiflandirma problemini ¢ézmeye yoOnelik cesitli stratejiler
incelenmistir. Veri setleri arasinda Sentetik (kurgusal olarak iiretilmis) bir érnek de yer almus;
boylece dengesizlik oranlar1 1,68’den 25,28’¢ kadar uzanan ve farkli 6znitelik sayilar1 barindiran
genis bir yelpaze olusturulmustur. Bu ¢alisma kapsaminda Onerilen yontem, ADASYN ile
orneklem artirma ve SVM ile olusturulan marjin ¢izgisine en uzak %10 ¢ogunluk simifi
orneklerini silmeyi 6neren ADASYN + En Uzak %10 Sil stratejisidir. Onerilen ydntem,
ADASYN ile orneklem artirma sonrast siniflandirma performansi ile de karsilastirilmistir.
Dengesiz veriye herhangi bir miidahale olmadan dogrudan siniflandirmaya sokuldugu durum da
Orijinal baghgi altinda degerlendirilerek stratejilerin iyilestirme oranlari 6l¢iilmeye ¢aligilmugtir.

Dort farklr siniflandirma algoritmasi (SVM, RF, XGBoost, KNN), 5-katli ¢capraz dogrulama
diizeniyle degerlendirilmis ve performans Olciitli olarak G-Ortalamalar dikkate alinmustir.
Bulgular, dengesizligin diisiik seviyelerde oldugu (1-2 aralig1) veri setlerinde orijinal stratejinin
dahi makul sonuglar verebildigini, ancak azinlik &rneklerinin yetersiz kaldigi durumlarda
ADASYN’in 6zellikle SVM ve KNN icin ek fayda sagladigini gostermektedir. Orta diizey
dengesizlik (2-3 araligi) s6z konusu oldugunda (Sentetik, Diabetes, Column_2c¢, Haberman,
Liver vb.), orijinal verinin bir “esik performans” sundugu, ancak ADASYN ve Onerilen yontem
olan ADASYN + En Uzak %10 Sil yonteminin pek ¢cok modelde kayda deger ek kazang getirdigi
tespit edilmistir. Yiiksek dengesizlik oranlarinda (3 ve iizeri), 6zellikle Tekstil (~ 25,28) ve
Climate (~ 10,74) veri setlerinde, orijinal stratejinin cogu zaman ¢ok diisiik kaldigi, buna karsin
ADASYN veya ADASYN + En Uzak %10 Sil yontemlerinin performansi carpici bigcimde
yiikselttigi gozlenmistir.

ADASYN + En Uzak %10 Sil ydnteminin, 10 veri setinin 5 adedinde (Column 2c,
Ionosphore, Transfusion, Breast Cancer, Sentetik) ek iyilestirmeler sagladigi goriilmiistiir. Yine
de, baz1 durumlarda (6rnegin Tekstil veya Climate veri setleri) yalmizca ADASYN yaklasimiyla
da yeterli diizeyde basari elde edilebildigi icin, “%10 ¢ogunluk 6rnegi ¢ikarma” adiminin her veri
seti i¢in zorunlu olmadigi anlasiimaktadir. Ozellikle SVM ve KNN gibi azinlik drneklerine
duyarli modellerde bu ek islemin 6nemli katkilar saglayabildigi, RF ve XGBoost ’un ise zaten
daha yiiksek baglangi¢ puanlarina ragmen veri islemeden ek yarar gordiigii saptanmistir.

Tekstil veri seti, kalite kontrol asamasindan ge¢mis ipligin, dokuma asamasinda kopup
kopmadigini ikili sekilde etiketleyen, giris kontrol ve IoT sensorlerinden (kirilma yiikii, bobin
sarim tansiyonu vb.) gelen {iretim parametrelerini i¢eren bir yapidadir. S6z konusu veri setinde
dengesizlik oraninin 25,28 gibi son derece yiiksek olmasi, orijinal stratejide SVM veya KNN
yontemlerinin neredeyse basarisizliga distiigiinii gostermistir. Buna karsin, performans
metriklerinin iyilestirilmesi i¢in, 6rneklem artirma, azaltma yontemlerinin kritik rol oynadigi
ortaya koyulmaktadir. Ote yandan, diisiik ve orta diizeyde dengesiz veri setlerinin yarisinda
ADASYN + En Uzak %10 Sil ile verinin orijinal haline gore ek iyilestirmeler gdzlenmis ve
dengesizligin daha etkin bigimde giderildigi anlasilmigtir.

Gelecek caligmalarda, yontemin farkli veri tiplerine (zaman serisi loT sinyalleri,
metin/goriintiiden  tiiretilmis  Oznitelikler) uygulanmasiyla elde edilecek sonuglar
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degerlendirilebilir. Ayrica dengesiz veri baglaminda maliyet duyarli veya ceza terimli
siniflandiricilarla sistematik karsilastirmalar yapilabilir. “En Uzak %k Sil” esiginin veri kiimesine
duyarli olarak dinamik secimi konusunda calisilabilir. ilave olarak, verilerdeki dengesizlik
problemini ¢6zmeye yonelik, yeniden drnekleme (artirma/azaltma) stratejilerinin hibrit olarak ya
da siiflandirict modellerinin igine gomiilerek galistirilmasi durumundaki performans degisimleri
de arastirilabilir.

CIKAR CATISMASI

Yazar, bu calismayla ilgili olarak bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi veya herhangi bir
kurum/kurulus ya da kisi ile ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadir.
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