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Ozet — Verilerden bilgi ¢ikarimi ve bu cikarimlar baz alinarak yapilan c¢aligmalar giin gectikce
yayginlagmaktadir. Veri setleri iizerinde 6grenme, siiflandirma, kiimeleme gibi islemler uygulanmasi ve
saglikli modellerin olusturulmasi biiylik 6nem tasimaktadir. Gilinlimiizde kullanilan gergek diinya
verilerindeki en 6nemli sorunlardan biri dengesiz veri setleridir. Dengesiz veri seti, 6rneklem icerisindeki
sinif dagilimlar arasindaki dengesizlikten dogar. Bir veri setinde sinif etiketlerinin dagiliminin birbirine
yakin degerler olmamas1 durumunda bu veri seti dengesiz bir veri seti (Imbalanced Dataset) olarak kabul
edilir. Bu galismada, veri kiimesindeki bu dengesizligi gidermek igin literatiirde Onerilen ¢oziimlerden
cogunluk smifina uygulanan Az Ornekleme (Undersampling) teknigi baz alinmistir. Az drnekleme islemi
icin yapay bagisiklik algoritmalarindan aiNet algoritmasinin bu konuda yeni bir yontem olacagi
Ongoriilmiistiir. Yapay bagisiklik sistemi; viicuda giren antijenler, viicutta tiretilen antikorlar ve bagisiklik
kazanildiktan sonra olusturulan hafiza hiicreleri gibi temel 6zellikleri baz alinarak tasarlanmistir. Veri
setindeki ¢ogunluk sinifina aiNet algoritmasi uygulandiginda elde edilen hafiza matrisi, veri setindeki
cogunluk smifinin yapisal organizasyonu temsil etmistir. Onerilen ydntem tiroit veri seti iizerine
uygulanmistir. KNN smiflandirma algoritmasi hem orijinal veri setine hem de azaltilmis veri setine
uygulanmistir. Basar1 6l¢iitii olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri her iki durum iginde
ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Sonuglar géstermistir ki, aiNet algoritmasi veriyi temsil yetenegini kaybetmeden
basarili bir sekilde indirgemistir.

Anahtar Kelimeler — Adinet Algoritmasi, Az Ornekleme, Dengesiz Veri Seti, Stmiflandirma, Yapay Bagisiklik Sistemi

I. GIRIS etiketlerinin dagiliminin birbirine yakin degerler

Teknoloji ilerledikge verilerden bilgi ¢ikarimi ve ~©lmamast durumunda (%90-%10 veya %80-%20
bu cikarimlar baz almarak yapilan ¢alismalar gibi) bu veri setinin dengesiz bir veri seti
olduk¢a yayginlagsmaktadir. Alan fark etmeksizin (I‘mbalanced Dataset) oldpgu kabul e_dll.lr:
calismalarda kullanilan veri setleri tizerinde Literatiirde (Imbalanceq Rat.10) \‘/er‘l'denges1z11g1
dgrenme, smiflandirma, kiimeleme gibi islemler —©Orant farkli olan veriler ile ilgili caligmalar
uygulanmast ve saglkli modellerin olusturulmast bulunmaktadir. IR, ¢ogunluk sinif sayisinin azinlik

biiyiik Oonem tasimaktadir. Veri setleri tlizerinde siif sayisina orani olarak tanimlanir [1].

uygulanan model segimi kadar kullanilan veri Dengesiz smiflandirma problemini ¢ozmek igin
setinin  yapist da  sonucu etkilemektedir. Veri Diizeyinde ve Algoritmik diizeyde olmak tizere

Gilintimiizde kullanilan ger¢ek diinya verilerindeki lkl ana ¢dziim tiird vardur [1] Algoritmik diizeyde
en dnemli sorunlardan biri dengesiz veri setleridir. ~ yontemlerde genellikle yeni siniflandirma algoritma
Dengesiz veri seti, orneklem icerisindeki smif tasarim1 kullanilir veya dengesiz veriler tarafindan
dagilimlari arasmdaki dengesizlikten dogar. Birveri ~ Uretilen dnyargilarm distesinden gelmek icin meveut
setinde iki smif oldugu varsayiminda, smnif algoritmalarin  gelistirilmesi  ele alimir  [2].
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Algoritmik diizeydeki ¢ozlimlere 6rnek olarak sinif
basina diisen maliyet degisimi, karar agacinda
olasilik tahminlerini ayarlamak verilebilir. Veri
diizeyindeki ¢oziimler ise azinlik sinifina uygulanan
Asirt Ornekleme (Oversampling) ve ¢ogunluk
sinifina uygulanan Az Ornekleme (Undersampling)
teknikleridir. Asir1 6rnekleme yontemleri, dengesiz
smiflardan az olanmm1 artirarak veri setini
dengelerken; Az 6rnekleme yontemleri cogunlukta
olan smif verilerini azaltarak denge saglamay1
hedefler (Sekil-1). Asir1 ve Az Ornekleme
yontemlerinin bir arada kullanildig1 Hibrit metotlar
da literatiirde yer almaktadir [3]. Daha fazla veri
toplama, verileri yeniden Ornekleme veya
birlestirme yontemi kullanma gibi yontemler de
dengesiz veri setlerini dengelemek icin kullanilan
yaklagimlardandir.

Veri Set Asir1 Ornekleme

Az Ornekleme

Sekil 1: Az Ornekleme ve Asiri Ornekleme

Son donemlerdeki literatiir incelendiginde
dengesiz veri seti probleminin olduk¢a popiiler bir
arastirma konusu oldugu gézlemlenmistir. Kimya,
biyomedikal —miihendisligi, finansal ydnetim,
giivenlik yoOnetimi vb. alanlarda yaygin olarak
kullanilan ¢esitli veri On isleme teknikleri,
siniflandirma algoritmalari, model degerlendirme
yontemleri ve dengesiz siiflandirma
problemlerinin teknikleri, uygulamalar1 ile ilgili
olarak 527 makale bir incelemistir. Sonuglarini
maddeler halinde 6zetlemis her ¢alisma alaninin ve
veri kiimesinin 6zel yontemlerle degerlendirilmesi
gerektigi belirtilmistir [9]. Diger bir ¢alismada veri
setlerinde bulunan dengesiz Orneklerin  veri
ozelliklerinde adaptif bir metot kullanilmastir.
Adaptif Coklu Siniflayict (Adaptive Multiple
Classifier System- AMCS) ile ¢esitli 6rnekler igin
basarili sonuglar elde edilmistir [10]. Dengesiz
siniflandirmada c¢ogunluk smifindaki giiriltii ve
aykirt orneklerin azaltilmasi i¢in BNF, OBN ve
DBSCAN algoritmalart1 ile hibrit ydntem
sunulmustur. Calisma sonucunda giiriiltii kaldirma
ve az orneklem yontemi olarak RUS kullanilmistir
[6]. Saglam ve ark. veri setlerindeki dengesizligi
ortadan kaldirmak i¢in kullanilan standart yontem
RUS ile siniflandirma modeli olustururken genetik
algoritma, yapay ar1 kolonisi, pargacik slirii

optimizasyonu  algoritmalarmin  kullanilmasini
karsilagtirilan bir ¢calisma yapmistir. Az 6rneklem
sonucunda smiflandirma modelinin yapay ar1
kolonisi ile olusturuldugunda daha iyi performans
gosterdigi gorilmistir [11]. Xiaoying Xie ve
arkadaslar1 tarafindan az Ornekleme prensibinde
yaygin karsilasilan, veri kiimesinden ka¢ drneklem
ve hangi oOrnekler ¢ikarilmali sorununa ¢oziim
bulabilmek icin PUMD (Progressive
Undersampling Method with Density) yontemi
onerilmistir. Onerilen ydntem, diger standart
yontemlerle 40 dataset {lizerinde ¢alistirilarak
karsilastirilmis ve basarili sonuglar vermistir [12].

Yapay Dbagisiklik  sistemleri,  canlilardaki
bagisiklik sisteminden esinlenerek olusturulmus
biyolojik tabanli algoritmalardir. Sistem; viicuda
giren antijenler, viicutta {iretilen antikorlar ve
bagisiklik kazanildiktan sonra olusturulan hafiza
hiicreleri gibi temel o6zellikleri baz alinarak
tasarlanmistir. Bir yapay bagisiklik algoritmasi olan
aiNet 0grenme algoritmasinin amaci, veriyi taniyan
ve onun yapisal organizasyonunu temsil eden bir
hafiza seti olusturmaktir. Elde edilen bu hafiza
setinden verinin Oziinii temsil eden herhangi bir
grup veya alt grup var mi1? Varsa kag tane var? Bu
verinin (gruplarin) yapis1 veya goriintii dagilimi
nasildir? sorularinin cevaplari 6grenilebilir [4].

Bu calismada, tiroit veri setindeki g¢ogunluk
smifina aiNet algoritmasi uygulanmis ve elde edilen
hafiza matrisi, veri setindeki c¢ogunluk sinifinin

yapisal organizasyonu temsil edebildigi
gorilmiistiir.

Il. MATERYAL VE YONTEM

Dengesiz ~ smniflandirma  problemi  smiflar

arasindaki 6rneklem sayilarinin farkindan dogan bir
problemdir. Smiflar gézlem sayisina gore azinlik ve
cogunluk smifi olarak adlandirtlmigtir [5]. Simif
dengesizlik oran1 (IR) denklem-1 kullanilarak

hesaplanir. IR degerinin bire yaklasik olmasi
beklenir.
IR = Comuntuk s @

|Azinlik_Sinif1|

Cogunluk smifinin sayisinin azaltilarak azinlik
siifina yaklastirilmasi islemine en genel ifadesiyle
az orneklem (Undersampling) denilmektedir ve IR
degerini diigiirmesi saglanir.

aiNet, Castro ve Von Zuben (2001) tarafindan
sunulmus veri analizi, tanima, smiflandirma igin
kullanilabilen ag tabanli bir yapay bagisiklik
algoritmasidir. aiNet modeli antikor ad1 verilen ve
birbirleri ile baglantili hiicrelerden meydana gelir.
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Bu antikorlarin sisteme girebilecek antijenlerin
dahili bir goriintiistinii olusturdugu varsayilir. aiNet
O0grenme algoritmasinin amaci, veriyi taniyan ve
onun yapisal organizasyonunu temsil eden bir
hafiza seti olusturmaktir.

A. Onerilen Yontem

Bu calismada, aiNet algoritmasina giris olarak
verilen ¢cogunluk sinifi yerine, algoritma ¢ikisinda
elde edilen hafiza matrisinin  kullanilmasi
Onerilmigtir. Bu yonteme AINUS ( aiNet under
sampling) ismi verilmistir. Az  Ornekleme
yonteminin c¢ogunluk simifinin azaltilmasi olarak
genellendigi varsayilirsa, caligmada bu azaltma
yontemi Onerilen aiNUS ile gergeklestirilmistir.
AINUS ile azaltilan simf, azinhk smifi ile
birlestirilerek siiflandiriciya verilir. Bu ¢aligmada
smiflandirict  olarak  (K-en  yakin  komsu)
siiflandiricist  segilmistir. Model hem orijinal
egitim seti hem de az 6rnekleme yapilmis egitim seti
ile egitilerek olusturulmustur. Olusturulan iki model
test sinifi ile test edilmistir.

B. Kullanilan Veri seti

Keel.es [8] sitesindeki dengesizlik orani 1,5-9
arast olan veri setlerinden ‘“new-thyroid”
secilmistir. Secilen veri setinin dengesizlik orani
IR=5.14"dir. Veri setinin 5 Oznitelik (T3resin,
Thyroxin, Triiodothyronine, Thyroidstimulating,
TSH value) ve smf (pozitif, negatif) -etiketi
bulunan 215 Orneklemden olugmaktadir. Egitim
seti(172) ve test seti(43) olarak ayrilmistir.
Deneysel ¢alismalarda 5 kat ¢apraz dogrulama (5-
fold cv) yontemi kullanilmistir.

I.BULGULAR

Onerilen ~ yontem  aiNUS  ile  yeniden
orneklendirme yapilmis, dengesiz veri kiimesi daha
dengeli hale getirilmistir. Dengesizlik oram 5.14
olan new_thyroidl veri kiimesinin ¢ogunluk sinifi
aiNet algoritmas1 ile azaltilmistir. Azaltilmig
orneklemin boyutu diger bir degisle elde edilen
hafiza matrisinin boyutu aiNet algoritmanin bir
hiper parametresi olan baskilama esik (Supression
threshold - ts) degerlerine gore degismektedir.
Yapilan deneysel caligmalarda ts 0.02 ile 0.7
arasinda degerler ile ¢alistirilmis ve en iyi IR degeri
ts=0.1 iken elde edilmistir (Tablo-1).

Tablo]1. ts degerlerine gore IR ;nus degerleri

Baskilama | aiNus ile Azaltilan IR 4inus
Esigi (ts) siiftaki veri sayis1 = |Azaltilmus_sinif |
degerleri |Azaltilmus_Suuf| ~ TlAznlik_Suufi]_
0.02 113 4,04
0.07 44 1.57
0.1 30 1.07
0.2 11 0.39
0.4 5 0.18
0.7 2 0.07

*Azmlik sinifindaki veri sayis1 = |AZLnlLkSm,f,| =28,
Cogunluk simfindaki veri sayis1 = [Cogunlukg,,, ,|=144,
IRy jinqt = 144 /28 =5.14
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Sekil 2. 5-fold i¢in konfiizyon Matrisi (Test Kiimeleri i¢in)

5-kat capraz dogrulama seklinde kullanilan veri seti
icin tiim iglemler her egitim ve test seti i¢in ayr1 ayri
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calistiritlmistir.  KNN  smiflandirict model hem
orijinal egitim seti i¢cin hem de aiNUS ile azaltilmis
veri  olarak  olusturulmustur. Tablo 2’de
siiflandirma modelinin performans hesaplamalari
verilmistir. Dengesiz siniflandirma problemlerinde
Dogruluk metrigi tek basina yeterli olmadig1 i¢in
Duyarlilik, Kesinlik ve F1 Skoru da olglimlere
eklenmistir. Sekil 2°de smiflandirma modellerinin
test edilmesi sonrasindaki konfiizyon matrisleri
verilmistir.

Tablo 2. Siniflandirict modeller i¢in Dogruluk, Duyarlilik,
Kesinlik, F1 Skoru

Orijinal Egitim Seti ile olusturulan Model igin | aiNet ile azaltlmus cgitim scti ile olusturulan model

Performans Hesaplar icin performans hesaplar

Dogruluk | Duyarhilik | Kesinlik F1 Skoru Dogruluk | Duyarhlik | Kesinlik F1 Skoru

Trainl 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Testl 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Train2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Test2 1.00 1.00 1.00 1.00 0.95 1.00 0.77 0.87

Train3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Test3 1.00 1.00 1.00 1.00 0.95 1.00 0.77 0.87

Traind 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Test4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Train5 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tests 0.95 0.85 0.85 0.90 0.93 1.00 07 0.82

IV.TARTISMA

Calismada dengesizlik orani1 5.14 olan “new-
thyroid1” veri seti kullanilmistir. Amacimiz aiNet
ile indirgenen ¢ogunluk sinifinin temsil yetenegini
koruyup korumadiginin arastirilmasidir. Diger bir
deyisle azaltilmis sinif, veri kayb1 olmasina ragmen
cogunluk smifin1 temsil etmeyi siirdiirebilmis
midir? Bu sebeple her iki veri seti de Knn (K-en
yakin komsu) algoritmasi ile siniflandirilmis ve
bulgular Tablo2’de sunulmustur. Bu bulgulara ait
konfiizyon matrisleri sekil2’de verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, nerdeyse ayni basariy1 yakaladig:
gbzlemlenmektedir.

V. SONUCLAR

Konusu fark etmeksizin verilerden bilgi ¢ikarimi
ve bu ¢ikarimlar baz alinarak yapilan ¢aligmalarda
kullanilan  veri  setleri ilizerinde Ogrenme,
siniflandirma, kiimeleme gibi islemler
uygulanmakta ve modellerin saglikli olusturulmasi
bliylik 6nem tasimaktadir. Bu modellerde kullanilan
gercek diinya verilerindeki 6nemli sorunlardan biri
dengesiz veri setleridir. Veri kiimesindeki
dengesizligin ortadan kaldirilmasi bu ¢alismada veri
diizeyindeki ¢Ozlimlerden, c¢ogunluk sinifina
uygulanan az O6rnekleme (undersampling) teknigi
temel alinmistir. Cogunluk smnifin  6rneklem
sayisinin indirgenmesi i¢in yapay bagisiklik sistemi
algoritmasi olan aiNet algoritmasi secilmistir. Bu

algoritma sonucunda elde edilen hafiza matrisi, veri
setindeki ¢ogunluk sinifinin yapisal organizasyonu
temsil etmistir.

Dengesiz siniflandirma problemine 6rnek ¢alisma
icin, Keel.es sitesinde Imbalanced Dataset
kategorisinde hazir olarak bulunan dengesizlik orani
(IR) 5.14 olan newthyroidl veri seti se¢ilmistir.
Smiflandirma algoritmasi olarak ise KNN (K-en
yakin komsu) secilmistir. Dengesiz siniflandirma
problemlerinde simiflandiric modellerin
performans Olciitlerinden Dogruluk metriginin tek
basina yeterli olmadigi literatiirde vurgulandigi igin,
Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skoru da hesaplanarak
basar1 6l¢iimii yapilmistir. Sonug olarak, aiNus ile

indirgenen veri setinin, orijinal veri seti ile
neredeyse aynm1 temsil Dbasarisim1  gosterdigi
gorilmiistiir.
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