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Aricilik faaliyetleri Tiirkiye ve Diinya i¢in 6nemli bir tarimsal faaliyettir. Aricilik, Tiirkiye’ deki
kirsal kesimlerin kalkinmasina katkisi nedeniyle sosyo-ekonomik anlamda 6nem arz etmektedir. Ayrica
aricilik faaliyetleri sonucunda iiretilen iirtinler insanlar igin énemli besin kaynaklaridir. Bu nedenle aricilik
faaliyetlerinde dogru yontemlerin kullanilmasi aricilik faaliyetlerinin siirdiiriilebilirligi igin Snemlidir.
Ureticiler tarafindan bilingsiz ve gerekli teknikler kullanilmadan gerceklestirilen aricilik faaliyetleri, elde
edilecek tiriinlerin kalitesini ve verimini negatif yonde etkilemektedir. Bal, aricilik faaliyetleri sonucunda
elde edilen en onemli ¢iktilardan birisidir. Bal {iretim siirecinde bir¢ok asama yer almaktadir. Bu
asamalardan biri de bal hasadi agsamasidir. Bal hasadi asamasinda dogru yontem ve tekniklerden
faydalanilmas: iiretilen bal miktarin1 ve kalitesini arttirmaktadir. Ayrica bilingli aricilik faaliyetleri yersiz
yavru ar1 kayiplarindan kagimilarak, ar1 kolonisi varliginin korunmasinda da etkilidir. Bu tez ¢alismasinda,
bal hasadindaki yavru ar1 kayiplarini azaltmak i¢in bal petegi tizerinde ‘kapali larva hiicrelerinin’ tespiti bir
smiflandirma problemi olarak ele alinmistir. Calisgmada 38 adet bal petegi goriintiisiinden faydalanilarak
veriseti olusturulmustur. Verisetinde kapali larva hiicreleri ve digerleri olmak iizere iki simif igin etiketle
yapilmustir. Veri setindeki etiketlenmis iki sinifa ait veri oraninin yaklasik 1/5 oldugu goriilmiistiir. Siniflar
arasindaki dengesizligin giderilerek siiflandirma basarisini arttirmak istenmistir. Bunun igin literatiirde iyi
bilinen ve giincel bes farkl veri diizeyinde asir1 6rnekleme (SMOTE, Borderline-SMOTEZ1, Borderline-
SMOTE2, Safe-Level-SMOTE ve DEBOHID) yaklasimdan faydalanilmistir. Dengelenmis veriler
tizerindeki smiflandirma basarisini géstermek i¢in ti¢ farkli siniflandiricidan (K- En Yakin Komsu (KNN),
Karar Agaci(KA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)) faydalanmistir. Siniflandirma sonuglart F1-Skor,
G-Ortalama ve AUC metrikleri ile degerlendirilmistir. Siniflandirma islemleri sonucunda sentetik veri
iiretme yontemleri ile dengeli hale getirilen veri setlerinde siniflandirma basarisinin arttigi gorilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Bal petegi siniflandirma, sentetik veri tiretimi, kapali larva tespiti, siniflandirma
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Beekeeping activities are an important agricultural activity for Turkey and the World. Beekeeping
is important in socio-economic terms due to its contribution to the development of rural areas in Turkey. In
addition, the products produced as a result of beekeeping activities are important food sources for humans.
For this reason, using the right methods in beekeeping activities is important for the sustainability of
beekeeping activities. Beekeeping activities carried out by the producers unconsciously and without using
the necessary techniques negatively affect the quality and yield of the products to be obtained. Honey is
one of the most important outputs obtained as a result of beekeeping activities. There are many stages in
the honey production process. One of these stages is the honey harvest stage. Utilizing the right methods
and techniques during honey harvesting increases the amount and quality of honey produced. In addition,
conscious beekeeping activities are also effective in preserving the existence of the bee colony by avoiding
unnecessary baby bee losses. In this thesis, the detection of ‘closed larval cells' on the honeycomb is
considered as a classification problem in order to reduce the loss of baby bees in honey harvest. In the
study, a dataset was created by using 38 honeycomb images. The dataset was constructed with labels for
two classes, closed larval cells and others. It was seen that the data ratio of the two labeled classes in the
data set was 1/5. It was aimed to increase the classification success by eliminating the imbalance between
the classes. For this, five different data-level oversampling approaches (SMOTE, Borderline-SMOTEL1,
Borderline-SMOTE2, Safe-Level-SMOTE and DEBOHID) that are well-known and current in the
literature were used. Three different classifiers (K-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree and Support
Vector Machines (DVM)) were used to show the classification success on balanced data. Classification
results were evaluated with F1-Score, G-Mean and AUC metrics. As a result of the classification processes,
it was observed that the classification success increased in the data sets that were balanced with synthetic
data generation methods.

Keywords: Honeycomb classification, synthetic data production, closed larva detection,
classification
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1. GIRIS

Aricilik tiim diinya i¢in 6nemli bir tarimsal faaliyet ve gelir kaynagi oldugu gibi
tilkemizde de onemli bir yere sahiptir (Semerci, 2017). Tiirkiye zengin florasi, genis
cografyast ve koloni varlig1 ile diinya ariciliginda 6nde gelen iilkelerden birisidir
(Karhidag ve Koseman, 2015). Tirkiye’nin aricilik faaliyetlerinde iyi performans
sergilemesini gerektiren bu avantajlara ve son zamanlarda gostermis oldugu olumlu
gelismelere ragmen bal iiretiminde ve ticaretinde beklenilen gelismeyi gostermedigi
goriilmektedir (Seker ve ark., 2017). Tiirkiye’ de aricilik sektorii yillar icinde siirekli
gelisim gostermektedir. Yillara bagli olarak kovan sayist siirekli artis gosterse de bu artig
iiretime tam olarak yansimamistir. Bu durumun ortaya ¢ikmasinda iklim degisikligi gibi
kiiresel faktorler ve bal iiretimi siirecinde yanlis yontemlerin kullanilmasi gibi yerel
sorunlar etkilidir. Bu sorunlar kovan basina verimde diislise sebep olmaktadir (Burucu ve
Giilse Bal, 2017). Uygun yontemlerin uygulanmasi sonucunda ariciligin Tirkiye’nin
kirsal bolgeler igin 6nemli bir ekonomik kaynak olacagi ve siirekli bir {iretim faaliyeti
olacag diisiiniilmektedir (Karhidag ve Koseman, 2015).

Gida ve Tarim Orgiitii’ niin (FAO) 2016 yili verilerine gore Tiirkiye, %5,6’lik
oranla diinya bal iiretiminde %28,1’lik orana sahip Cin’ den sonra ikinci siradadir.
Tiirkiye’yi %4,5’lik oranla Iran takip etmektedir. Bal iiretiminde énemli bir noktada olan
Tiirkiye kovan varliginda ise 3. sirada yer almaktadir. (Burucu ve Glilse Bal, 2018).
Tiirkiye’ de bu sayisal verilere ragmen koloni basina bal verimi 14,3 kg olarak
gerceklesmistir. Bu deger diinya ortalamasindan %32 diistiktiir. Cin’ de bu koloni bagina
bal verimi 50 kg’ nin tizerindedir (Semerci, 2017). Tiirkiye’nin cografi konumu, nektar
kaynag1 bakimindan sahip oldugu cesitlilik, bolgeler arasindaki topografik farkliliklardan
kaynaklanan bolgeden bolgeye degisen yilin farkli donemlerindeki ¢iceklenme, ar1 gen
kaynaklari bakimindan sahip oldugu zenginlik gibi avantajlart goz Oniinde
bulunduruldugunda aricilikta yiiksek bir performans gostermesi beklenir. Ancak tiim bu
avantajlara ragmen sayisal veriler degerlendirildiginde beklenen performansin
olugmadig goriilmektedir (Kekegoglu ve ark., 2007).

Bal iiretimi siirecinde karsilagilan problemlerden biri yavru ar1 kayiplar1 veya
yavru ar1 bulundurmasi sebebiyle hasat edilmeyen petekler dolayisiyla ortaya ¢ikan verim
kaybidir. Bal petekleri lizerinde yavru arilara ait hiicrelerde bulunmaktadir. Mevcut
yontemlerle yapilan hasat islemlerinde balin siizme evresinde yavru arilar telef

olmaktadir bu nedenle yavru ar1 bulunduran petekler hasat edilememektedir. Aricilarin



tiretilen bal miktarin1 arttirmak amaciyla yavrulardan vazgegmesi ve ic¢inde yavru
hiicrelerin bulundugu petekleri siizmesi uzun vadede verim kaybina neden olmaktadir.
Bununla birlikte yavru arilara ait hiicreler bal siizme esnasinda bala karigsmaktadir.
Dolayisiyla balin homojenligini kaybolmaktadir. Aricilarin yavru arilar1 korumak
amaciyla petekleri hasat etmemesi de verim kaybina sebep olmaktadir. Aricilarin
yavrulardan vazgegmesi ise koloninin zayiflamasina sebep olmaktadir. Zayiflayan koloni
kendisini dis etkenlerden (yagmalama gibi) koruyamamaktadir. Bu sebeplerden dolay1
hasat sirasinda dogru petek se¢imi ve dogru hasat yaklagimi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Makine Ogrenmesi ve veri madenciligi kavramlarmin ortaya c¢ikmasi ile
simiflandirma problemlerinde karsilagilan sorunlardan biri de dengesiz sinif dagilimina
sahip veri setlerinde ortaya c¢ikan siniflandirma basarist problemidir. Esit sinif
dagilimlarina sahip olmayan veri setleri {izerinde yapilan ¢alismalarda ¢ogunluk sinifi
orneklerinin azinlik simif Orneklerini bastirdigr goriilmektedir. Bu durum makine
O0grenmesinde yeni bir arastirma alaninin gelismesinin Oniinii agti; dengesiz veri
setlerinde 6grenme.

Dengesiz veri setleri, birgok gergek diinya siniflandirma probleminde ortaya ¢ikan
bir sorundur. Siniflandirma basarisi veri setlerindeki siniflarin dengeli temsil edilmesi ile
dogrudan iliskilidir. Smiflar1 temsil eden verilerin 6rneklem sayisi, veri seti i¢indeki sinif
ornek sayilar1 ayni oranda temsil edilirse siniflandirma basarisinin yiiksek olmasi beklenir
(Kaya ve ark., 2021). Bu sorunun ortaya ¢ikmasinda farkli etkenler bulunmaktadir ve
probleme gore farkli nedenlerden kaynaklanan dengesiz veri sorunlari goriilmektedir.
Veri toplamadaki maliyet sorunlari, veri toplama siirecindeki mahremiyet, 6rneklem
sayisinin az olmasi dengesiz veri seti problemlerinin goriilmesinde baslica sebeplerden
bazilaridir (Sun ve ark., 2009). Tibbi teshisler (Mazurowski ve ark., 2008), kredi karti
dolandiricilig tespiti (Zareapoor ve Yang, 2017), metin siniflandirmasi problemleri (Li
ve ark., 2010), yazilim hatasi tahmini (Wang ve Yao, 2013), iiretim tesislerindeki kusurlu
tirtinlerin tespiti (Cateni ve ark., 2014), bilgisayar aglarina izinsiz girisimlerin tespiti
(Cieslak ve ark., 2006), okyanus yiizeyinde petrol sizintilarmin tespiti (Kubat ve ark.,
1998) gibi alanlarda dengesiz veri seti problemleri goriilmiistiir.

Tez calismasinda, bir bal peteginde kapali larva gozlerinin tespiti bir siniflandirma
problemi olarak ele alinmistir. Bir bal peteginde farkli hiicreler bulunabilmektedir. Bu
hiicreler; i¢i bos hiicreler, i¢i bal dolu acik hiicreler, i¢i bal dolu kapali(sirli) hiicreler,
icinde polen olan acik hiicreler, i¢inde larva olan acik hiicreler, i¢cinde larva olan kapali

hiicreler ve digerleri (ar1, bal petegi ¢itast vb.) seklinde tanimlanabilir (Farahmand, 2022).



Bu tez caligmasinda kapali larva hiicreleri tespit edilmesi istenildiginden, iki sinif
icin etiketleme yapilmistir. Bu etiketler kapali larva hiicreleri ve digerleri olarak
etiketlenmistir. Veri seti olusturulurken, kapali larva hiicrelerinin sayisinin, diger
hiicrelerin sayisina gore daha az Orneklem sayisina sahip oldugu goriilmektedir. Bu
orneklem sayisindaki belirgin oransal dengesizlikten dolay1 olusturulan veri seti, dengesiz
olarak ifade edilebilmektedir.

Tez calismasinda kullanilan bal petegi goriintiileri 5x5 piksel olacak sekilde
pargalanmis ve uygun sekilde etiketlenerek veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti
once temel siniflandiricilar kullanilarak siniflandirilmistir. Daha sonrasinda ise literatiirde
iyi bilinen asir1 Ornekleme yaklasimlart ile veri setindeki simif O6rnek sayilari
dengelenmistir. Dengelenen veri setleri ayni smiflandirma yaklasimlari kullanilarak
smiflandirilmistir. Orijinal (dengesiz) veri seti ile dengeli veri setinin siniflandirma
basarist karsilastirilmistir.  Yapilan detayli analizler, sentetik veriler {retilerek

dengelenmis veri setindeki siniflandirma basarisinin arttirildigini géstermektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde bal petekleri ve dengesiz veri seti problemi ile ilgili literatiirdeki
caligmalar incelenmistir. Literatiirde petek goriintiileri lizerinde yapilan ¢aligsmalarla sik
karsilasilmasa da dengesiz veri setleri lizerinde yapilan bir¢ok ¢alisma vardir.

Glingdrmiis (Gilingérmiis, 2020), ar1 siitii lretim siirecinde en mesakkatli
islemlerden biri olan larva transferinin hizlandirilmasi ve ari siitii liretimin arttirilabilmesi
icin bir ¢alisma gergeklestirmistir. Ari siitii tiretimi i¢in ideal boyutta olan larvalar tespit
etmek gerekmektedir. Yapilan calismada goriintii isleme teknikleri kullanilarak larvalarin
konumu ve 6zellikleri tespit edilmistir. Bunun i¢in olusturduklar1 diizenek ile 60 farkl
petek fotografi ¢ekilmistir. Fotograflarin 40 tanesi egitim i¢in, 20 tanesi test i¢in
kullanilmistir. Fotograflardaki larvalar etiketlenerek evrisimsel sinir ag1 yontemlerinden
biri olan Faster R-CNN ile egitilmistir. Calisma sonucunda larvalarin konumu ve
ozellikleri basaryla tespit edilmistir.

Sparavigna (Sparavigna, 2016), is¢i arilarin petekteki hiicrelerini is¢i arilarin
hiicrelerinden ayirt edebilmek igin goriintii boliitleme yontemi ile bir c¢alisma
gergeklestirmistir. Onerilen béliitlemede siyah beyaz goriintiiye déniistiiriilen bal
peteginin orijinal goriintiisiiniin esiklenmesine dayanmaktadir. Bu goriintiiler her biri
petek hiicresi igeren “siiper piksel” olarak bilinen birden c¢ok piksel kiimesine
boliinmiistiir. Stiper pikseller etiketlenir ve her etiket hiicrenin boyutuna karsilik gelir.
Boylece her bir hiicrenin boyutu kolayca 6l¢iilmiis ve is¢i arilara ait hiicreler erkek arilarin
hiicrelerinden ayirt edilmistir.

Alves ve arkadaslari(Alves ve ark., 2020), yaptiklart ¢aligma ile Derin 6grenme
yaklasimlarini kullanarak bir uygulama gelistirmiglerdir. On ti¢ farkli konvoliisyonel sinir
ag1 (CNN) mimarisi ile egittikleri ve stniflandirdiklart petek goriintiilerini yumurta, larva,
kapal1 kulucka, polen, nektar, bal ve digerleri olarak siniflandirmislardir.

Farahmand (Farahmand, 2022), yedi ayri siniftan olugsan 103.451 egitim ve 25.863
test goriintiisli iceren bal petegi veri seti lizerinde derin 6grenme yontemleri kullanarak
sonuglart karsilastirmistir. Calismada AlexNet, Vggl6, Vggl9 ve ResNet50 +Xception,
Inception-v3 ve SSCNN derin 6grenme algoritmalart kullanilmistir. F1-skor, kesinlik,
duyarlilik ve Roc egrisi degerlendirme metrikleri ile performansini 6lgtiigii karsilagtirma
sonucunda AlexNet (egitim basaris1 %95 ve dogrulama basaris1 %94) diger algoritmalara

gore daha iyi sonuglar vermistir.



Dengesiz veri setleri gergek diinya problemlerinde yaygin olarak karsilasilan bir
sorundur. Dengesiz veri seti problemi bir sinifin diger sinif veya siniflara gére drneklem
sayisinin ¢ok oldugu durumlarda ortaya ¢ikar (Chawla ve ark., 2004). Dengesiz veri seti
arastirma alaninin temelleri Oncelikle 2000’ 1i yillarin baglarinda gergeklestirilen
“Amerikan Yapay Zeka Dernegi Konferans1’ da” (Japkowicz, 2000) atildi. 2003 yilinda
ICML-KDD konferansiyla artik bu konu tek basina {lizerine ¢aligmalar yapilan bir konu
haline geldi (Fernandez ve ark., 2018).

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi alanlarinin genislemesi ve biiyiik veri
kavramlarinin hayatimiza girmesi ile yeni zorluklarla karsilasirken dengesiz 6grenme
hakkinda yeni gelismeler saglanmistir. Veri setindeki smiflarin dengesizlik problemi
genellikle dogru siniflandirmay1 zorlagtirir. Bu sorunun etkilerini azaltmak igin cesitli
yontemler Onerilmistir. Chawla ve ark. (Chawla ve ark., 2004), smif dengesizligi
problemini veri diizeyi ve algoritmik diizey olmak iizere iki farkli kategoriye
ayirmiglardir. Veri diizeyi tekniklerinin de rastgele az ornekleme, rastgele asiri
ornekleme, yonlendirilmis alt 6rnekleme ve yonlendirilmis asir1 6rnekleme olarak dort alt
baslik icerdigini belirtmislerdir. Algoritmik diizeyde ¢oziimlerin ise siniflarin maliyetini
ayarlama, karar agaci ile calisirken aga¢ yapragindaki olasilik tahmini, karar esigini
ayarlamak ve iki sinif yerine bir siniftan 6grenmeye dayali yontemler olarak ayrildiklarini
belirtmislerdir (Japkowicz, 2000; Chawla ve ark., 2003). Garcia ve Herrera (Garcia ve
Herrera, 2009), sinif dengesizligi problemini ¢ozmek i¢in dnerilen yaklagimlari ¢aligma
bi¢cimlerine gore algoritmik diizey, veri diizeyi ve bu iki diizeyi birlestiren {igiincii bir
diizey olmak tizere tige ayiriyor (Kaya ve ark., 2021). Chen ve ark.(Chen ve ark., 2021),
bu yontemleri veri diizeyi, algoritma diizeyi ve melez (hibrit) yontemler olmak iizere ii¢
baslikta toplamistir. Buna gore sinif dengesizligi literatiirde veri diizeyi, algoritmik
diizey, maliyete duyarli ve topluluklar (melez) olmak iizere dort baglikta ele alinmistir

(Kaya ve ark., 2021).

2.1. Veri Diizeyi

Genellikle standart siniflandirma algoritmalari, veri setlerindeki siniflarin dengeli
oldugunu varsayar ve bu kabul ile 6nerilir veya gelistirilirler (He ve Garcia, 2009). Veri
diizeyinde veriseti dengeleme yontemleri, egitim veri setini standart bir 6grenme
algoritmasina uygun hale getirmek i¢in egitim veri setindeki sinif 6rneklerini asir1 (over-
sampling) veya az (under-sampling) 6rnekleme yaklagimlari ile dengelemeye odaklanir

(Krawczyk, 2016). Literatiirde en ¢ok kullanilan veri diizeyi yontemleri ‘Rastgele Az



Ornekleme’ (Random Under-Sampling - RUS), ‘Rastgele Asirt Ornekleme’ (Random
Over-Sampling - ROS) ve ‘Sentetik Veri Uretme’ yontemidir (Giimiistas, 2019). Sentetik
veri iiretme, veri diizeyi yaklasimmin en yaygin kullanilan yontemlerinden biridir

(Pristyanto ve ark., 2018).

Rastgele Az Ornekleme

Cogunluk
Sinifi

h-

Azinlik
Smifi

Gergek Veri

Sekil 2.1: Rastgele az 6rnekleme.

Rastgele az 6rnekleme, ¢ogunluk siniftan rastgele secilen bazi verilerin silinmesi
ilkesine dayanir (Sekil 2.1). Bu sekilde iki veri arasinda siniflar aras1 denge saglanmaya
calisilmaktadir. Bu yontemin en biiylik dezavantaj1 veri kaybidir (Saglam ve ark., 2021).
Rastgele segilen veriler arasinda yararli verilerin silinmesi istenmeyen bir sonugtur (Tahir
ve ark., 2012). Rastgele asir1 6rneklemede ise azinlik sinifi 6rnek sayisi gogunluk sinifi
ornek sayisina esitlenene kadar rastgele segilen azinlik 6rneklerinin tekrar azinlik sinifina
eklenerek (Sekil 2.2) 6rnek sayisinin artmasini saglayan yontemdir (Aydin Hakli, 2018).
Bu durumda asir1 6grenmeye sebep olabilmektedir ve bu durum modelin dezavantaji

olarak goriilebilir. (Cliriikoglu, 2019).
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Sekil 2.2.: Rastgele asir1 drnekleme.

Chawla ve arkadaslar1 (Chawla ve ark., 2002), Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme
Teknigi (SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique) olarak adlandirdiklar
bir teknigi Onermislerdir. Bu yaklagim azinlik sinifi 6rneklemlerini sentetik olarak
arttirma ve dengesiz veri setlerine ¢oziim bulma yaklasimidir (Aydilek, 2018). Bu yontem
ile rastgele ornekleme yonteminden farkli olarak mevcut veriler analiz edilerek bu
verilere benzer yeni veriler olusturulur (Pir, 2022).

SMOTE y6nteminin 6nerilmesinden sonra bu yontemi gelistirmeye yonelik yeni
yaklagimlar onerilmistir. Bu galismalardan biri Han ve arkadaslar1 (Han ve ark., 2005)
tarafindan Onerilmistir. Bu ¢alismada Borderline-SMOTE1 ve Borderline-SMOTE2
adinda iki yontem Onerilmistir. Mevcut SMOTE tekniginden farkli olarak tiim azinlik
sinifi Orneklerini gdz Oniinde bulundurmak yerine, sadece smir ¢izgisi adi verilen,
siniflarin sinir bolgelerindeki verileri temsil eden veriler SMOTE teknigi ile ¢ogaltilmistir
(Bunkhumpornpat ve ark., 2009). Borderline-SMOTEI1 yonteminde sinir ¢izgisindeki
azinlik smifi 6rnekleri géz oniinde bulundurulurken Borderline-SMOTE2 yonteminde
farkli olarak azinlik sinift 6rnekleri ile beraber ¢ogunluk sinifi 6rnekleri de géz oniinde
bulundurulmustur (Kaya ve ark., 2021).

Bunkhumpornpat ve ark. (Bunkhumpornpat ve ark., 2009), Safe-Level-SMOTE
adindan yine SMOTE yoOntemine dayanan yeni bir yontem 6nermistlerdir. KNN(K-En



Yakin Komsu - K-Nearest Neighbors) ile giivenli seviye olarak belirlenmis bolgedeki
ayni1 agirlik degerine sahip azinlik verileri 6rneklenmistir.

He ve arkadaslar1 (He ve ark., 2008), dengesiz veri seti problemi igin
ADASYN(Adaptive Synthetic Sampling Approach for Imbalanced Learning) adinda yeni
bir 6rnekleme yaklagimi sunmuslardir. ADASYN’ in temel fikri, azinlik sinifi 6rneklerini
kolay ve zor olarak etiketlemektir. Ogrenmesi daha kolay azinlik érneklerine kiyasla
O0grenmesi daha zor olan azmlik smifi ornekleri icin daha fazla sentetik verinin
iiretilmesini saglar. Uretilen yeni veriler yine SMOTE yontemi gibi iiretilir.

Van Hulse ve arkadaslart (Van Hulse ve ark., 2007), iki sinifa sahip veya sahip
olacak sekilde diizenlenen 35 gercek yasam verisi,1 1 6grenme algoritmasi ve 7 6rnekleme
teknigi kullanarak bir calisma gerceklestirmislerdir. Calismalarinda siniflandirma
sonuglarmi 6lgmek igin Egri Altinda Kalan Alan (Area Under The Curve - AUC),
Kolmogorov-Smirnov (Hand, 2005) istatistigi, geometrik ortalama, F-Olgiitii, dogrulugu
ve dogru pozitif orani (True Positive Rate - TPR) 6l¢iitlerini kullanmislardir.

He ve arkadaglar1 (He ve Garcia, 2009) “Learning From Imbalanced Data” adli
calismada genis kapsamli bir aragtirma yapmistir. Konu ile ilgili daha once yapilan
calismalar ve dengesiz verilerin hangi alanlarda ortaya c¢iktigi incelenmis sorunun
giderilmesi i¢in performans degerlendirme kriterleri hakkinda bilgi vermislerdir.

Yavas ve arkadaslar1 (Yavas ve ark., 2020), Covid-19 vakalarindan toplanan
laboratuvar test sonuglarina gore test sonucu pozitif veya negatif sinifa ait hastalari
SMOTE ve YSA modeli kullanarak daha yiiksek bir basariya sahip siniflandirma basarisi
elde etme i¢in ¢alisma gergeklestirmislerdir. Calisma sonucunda SMOTE ile dengelenen
verilere ait siniflandirma basarisinin daha yiiksek oldugunu tespit etmislerdir.

Topal ve Amasyali (Topal ve Amasyali, 2021), 33 veri kiimesi tizerinde SMOTE,
Borderline-SMOTE ve Rastgele Veri Uretim algoritmalar1 ile bir ¢alisma
gerceklestirmistir. 33 veri kiimesi dengesizlik oranina gore dengeli, kismen dengeli-
dengesiz ve dengesiz olmak lizere 3 gruba ayrigmistir. Calisma sonucunda temelde
dengesiz veri setleri i¢in gelistirilmis olan bu algoritmalar dengeli veri kiimelerinde de
basartya olumlu yonde katki saglamistir. Sinirda degerler ilireten Borderline-SMOTE
algoritmasiin dengeli veri kiimelerinde, SMOTE algoritmasinin ise kismen dengeli-

dengesiz veri kiimelerinde basarili oldugunu tespit etmislerdir.



2.2. Algoritma Diizeyi

Algoritma diizeyi yaklasimi, azinlik sinifi tanimak icin algoritmay1 ayarlayarak
mevcut smiflandiriciyr  giiglendirmeyi amaglar (Sahare ve Gupta, 2012). Simf
dengesizligi problemini algoritmik bakis agisi ile ele alan ve temel olarak mevcut
algoritmalar1 ve yontemleri dengesiz verilere uyarlayan farkli 6neriler vardir. Bu 6neriler
arasinda maliyete duyarli 6grenme, tek smifli siiflandiricilar ve smiflandirict
topluluklar sayilabilir (Prati ve ark., 2009).

Herhangi bir makine 68renimi siirecinde yanlis siniflandirma maliyetleri, egitim
maliyetleri ve test maliyetleri gibi c¢esitli maliyetler ortaya ¢ikar. Siniflandirma
gorevlerinde amag¢ yanlis siniflandirilan O6rneklerin sayisinm1 azaltmak ve yanlis
siiflandirma maliyetleri olarak bilinen dogru siniflandirilan 6rnek sayisini artirmaktir.
Algoritmik diizeyde yontemler ve maliyete duyarli 6grenme, bir 0grenme siirecinde
yanlis siniflandirma maliyetlerini azaltmay1 amaclar (Alhakbani, 2019). Maliyete duyarl
o0grenme, yanlis smiflandirma maliyetini hesaba katar. Maliyete duyarli 6grenme
algoritmalari, siniflandirma hata oranin1 en aza indirmek yerine yanlis siniflandirma
maliyetlerini en aza indirmeyi amaglar (Prati ve ark., 2009).

Zhang ve arkadaslar1 (Zhang ve ark., 2010), rastgele az drnekleme yaklasimina
alternatif olarak kiime tabanli az 6rnekleme yontemini 6nermislerdir. Kiime tabanh az
ornekleme yaklagimi ile ¢ogunluk siifinin bilgi kaybi etkili bir sekilde nlenebiliyor. Bu
yontemde belirli oranda k kiimeden temsili alt kiimeler belirleniyor ve ardindan azinlik
ve ¢ogunluk siiflari lizerinde dogruluk arttirmak i¢in temsili alt kiimeyi tiim azinlik sinifi
orneklerinin egitim verileri olarak kullanmislardir. Yapilan ¢aligma ile kiimeleme tabanl
az Ornekleme yaklasiminin rastgele az ornekleme yaklasimina gore daha basarili
oldugunu gostermislerdir.

Sowah ve arkadaglart (Sowah ve ark., 2016) kiimelemeye dayali bagka bir az
ornekleme yontemi Cluster Undersampling Technique (CUST) yontemini 6nermislerdir.
Bu yontemde egitim veri setindeki gogunluk siifi 6rneklerinden giiriiltiilii ve giivenilmez
ornekler silinmistir. Kalan ¢ogunluk sinif 6rnekleri n alt kiimeye bolinmiistiir. Modelin
performansi rastgele az 6rnekleme, rastgele asir1 6rnekleme, SMOTE ve kiime tabanli az
ornekleme performansi ile karsilastirilmistir. Caligma sonucunda CUST’ 1n daha bagarili
sonuglar elde ettigi gorilmiistiir.

Grzymala-Busse ve arkadaslart (Grzymala-Busse ve ark., 2005), dengesiz veri
kiimeleriyle basa ¢ikmak icin iki veri madenciligi yaklasimmi karsilastirmustir. ilk

yaklasim, ‘Ornek Modiilden Ogrenme’ (LEM2) algoritmasi tarafindan olusturulan
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orijinal veri setini kaydetmeye ve azmlik smifi i¢in maliyeti degistirmeye dayanir. ikinci
yaklagimda veri seti ikiye boliiniir. Pargalardan biri LEM2 ile siniflandirilirken diger
parca bagka bir veri madenciligi algoritmasi olan EXPLORE ile siniflandirilir.

Bagging (Bootstrap Aggregation), yonteminde ise veri seti ayni boyutta alt
kiimelere boliiniir. Boylece her alt kiime bir siniflandirma problemi olusturur. Belirli
smiflandiricilarin toplanmasi birlesik simiflandiriciya katkida bulunur (Kaur ve ark.,

2019).

2.3. Maliyete Duyarh Yontemler

Maliyete duyarli yontemler sinif dengesizligi problemlerini ¢6zmek i¢in maliyet
fonksiyonlarmi kullanir. Yanlis siniflandirma maliyetini arastirirlar. Diger yontemlere
gore maliyete duyarli yontemler yanlis smiflandirma maliyetlerinin verilerden
belirlenememesi ve maliyetlerin hesaplanmasinda zorluklarin yasanmasi sebebiyle daha
az popiilerdirler (Kaur ve ark., 2019).

Cao ve arkadaglari (Cao ve ark., 2013), maliyete duyarli DVM igin en iyi 6znitelik
setini ve siniflandirma maliyetini se¢gmek i¢in sarmalayici Oznitelik secim yontemini
entegre etmistirr. AUC ve G-Ortalama degerlendirme oOlgiitlerini kullanarak diger
yontemler ile karsilastirmali sonuglar1 géstermislerdir.

Dhar ve Cherkassky (Dhar ve Cherkassky, 2014), U-SVM (Universum-SVM) ile
farkli yanlig siniflandirma maliyetlerine sahip problemlere uyarlamis ve maliyete duyarl
U-SVM’ yi 6nermislerdir.

Qiu ve arkadaslar1 (Qiu ve ark., 2017), ¢ok hedefli uyarlanabilir bir 6znitelik
secim Olgiisii ve karar agaglar1 olusturmak ve test etmek i¢in basit ama etkili bir yontem
onermislerdir. Bu algoritma agactaki her bir diiglimde test edilecek uygun bir 6zniteligi
bulmak i¢in rastgele bir Oznitelik se¢im Olgiisii kullanir. Spesifik olarak, agac
olusturmadaki tiim nitelik uzayinda rastgele bir arama yaptilar ve ortaya ¢ikan modele
rastgele secilmis karar agact (RSDT) adimi verdiler. Bu sayede RSDT, toplam test
maliyetini 0nemli Olc¢lide azaltirken, aym1 zamanda rakiplerine gore daha yiiksek

siiflandirma dogrulugunu korumustur.

2.4. Melez (Hibrit) Yontemler
Melez yontemler veri diizeyi ve algoritma diizeyinde yontemlerin birlesimi ile

olusturulan yontemlerdir (Kaur ve ark., 2019).
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Zhang ve arkadaslar1 (Zhang ve ark., 2015), dengesiz siniflandirma yontemini ve
topluluk 6grenme teknigini birlestiren dengesiz duygu siniflandirmasi igin bir yontem
onermislerdir. Topluluk 6grenimi ¢ergevesinde bu hibrit yontem yetersiz ornekleme,
onytiklemeli yeniden 6rnekleme (bootstrap re-sampling) ve veri kiimesini iglemek i¢in
rastgele 6zellik se¢cimi yontemlerini birlestirmistir.

Cao ve Zhai (Cao ve Zhai, 2015), iki sinifli dengesiz veri seti siniflandirmasi igin
yeni bir hibrit yeniden &rnekleme yaklasimi nermislerdir. Ilk dnce sentetik veriler
tiretmek icin SMOTE teknigini kullanmiglardir. Ardindan ¢ogunluk simifina ait bazi
ornekleri silmek igin One Side Selection (OSS) yontemini kullanmiglardir. Elde ettikleri
yeni veri setini DVM ile simiflandirmiglardir. Yaptiklari ¢alismanin etkinligini UCI
tizerindeki 5 veri seti lizerinde uyguladiklar1 deneysel sonuglar ile gostermislerdir.

Tang ve arkadaslar1 (Tang ve ark., 2008), son derece dengesiz veri kiimesi igin
0zel olarak tiretilmis bir algoritma olan, tanecikli SVM-tekrarli alt 6rnekleme anlamina
gelen GSVM-RU'yu 6nerdi. Bunun arkasindaki ana fikir, iyi bir siniflandirma dogrulugu
elde etmek i¢in giiriiltiilii ve glivenilmez 6rneklerin silinmesi, faydali ve tutarli 6rneklerin
¢ikarilmasidir. Onerilen teknik, karsilastirma sirasinda diger yontemlerden daha iyi
performans gostermistir.

Gao ve arkadaslar1 (Gao ve ark., 2011), SMOTE ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimisation - PSO) destekli Radyal Temel Fonksiyon (Radial Basis
Function - RBF) siniflandiricisini birlestirerek giiglii bir yontem dnermislerdir. Dort farkli
veri seti iizerinde li¢ yontem ile karsilastirdiklar1 sonuglarda basari elde etmislerdir (Pir,
2022).
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3. MATERYAL

Arilarin yasam alan1 olan kovanlar arilarin sagliklar1 ve verimlilikleri ile dogru
orantilidir (Seker ve ark., 2017). Farkli ar1 kovani tiirleri bulunmaktadir. Ar1 kovani
secimi; Uretilecek aricilik tiriinlerinin niteligine, devam eden arastirmalara ve hiikiimet
politikalarina baglhidir. Ariciligin, tarimsal bir faaliyet olarak kabul edilmesi ve zaman
icinde gelismesiyle beraber iiretimdeki verimin arttirilmasi amaciyla diinya lizerinde
farkli kovan tipleri 6nerilmistir. Kovan se¢imindeki temel kriterler; kovanin ucuz, yiiksek
verimlilik saglayacak, ¢cevre dostu ve kullaniminin kolay olmasidir (Geng ve ark., 2020).
Diinya genelinde en ¢ok tercih edilen ve kabul gérmiis modern kovan ¢esitleri Langstroth
ile Dadant tipi kovanlardir. iki kovan tiiriinde sistem aymidir ancak olgiiler farklilik
gostermektedir. Langstroth kovan tipi Diinya aricilirinin %75 oranla kullandig1 kovan
tipidir (Geng ve ark., 2020). Langstroth kovan tipi, Langstroth tarafindan arilarin petekleri
yaparken aralarinda ayni mesafede bosluk biraktigini kesfetmesiyle 1851 yilinda
gelistirilmistir  (Langstroth, 1857). Bu c¢alismada kulllanilan kovanlarin ve bal
peteklerinin standart1 Langstroth kovan standartlarindadir.

Langstroth kovan tipi gezginci, kislarin 1lik gectigi, sicak ve kurak iklime sahip
bolgelerde yapilan aricilik faaliyetlerine uygundur. Sekil 3.1° de goriilecegi iizere
Langstroth kovan tipi alttan iiste dogru kovan dip tahtas1 ve ugus tahtasi, kulugkalik,
ballik, ortii tahtas1 ve kovan kapagi olmak {izere 5 kistmdan olugmaktadir (Geng ve ark.,

2020).
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Sekil 3.1.: Langstroth kovan tipi yapist
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Kovanin en altinda gerektiginde ¢ikarilabilen kovan dip tahtas1 bulunmaktadir. Bu
parca gerektiginde ¢ikarilabilecek yapidadir. Ancak iilkemizde yaygin olan gezginci
aricilik faaliyetleri sebebiyle kovan dip tahtasi sabit olacak sekilde tasarlanmaktadir.
Ucgus tahtas1 dip tahtas1 boyunca menteseli ve kapanacak sekilde yapilmaktadir. Ugus
tahtas1 arilar i¢in bir ndbet tutma yeri gorevi gormektedir. Kanat ¢irparak kovana hava
pompalayan arilar bu gorevi ugus tahtasinda gergeklestirir. Ayrica arilarin kovana giris
cikisini da kolaylastirir. Kulugkalik arilarin yavru yetistirdigi kovanin ana parcasidir.
Ayni zamanda arilarin kigladiklar1 ve gida stokunu yaptig1 yerdir. Ballik, hasat edilecek
balin alindig1 kisimdir. Ana ar1 kulugkalikta yer kalmadiginda ballikta da siirdiirebilir.
Ortii tahtasi, kovan kapagi altia yerlestirilen i¢ kapak gorevi gormektedir. Kovan kapagi
tiim kovanin koruyucusudur. Kovani1 yagmur ve kar suyundan korur.

Bu ¢alismada kullanilacak goriintiiler TUBITAK 1512 Tekno girisim sermayesi
Destegi Programi 2170060 numarali projeden alinmigtir. Bu goriintiiler, toplamda 19 tane
Langstroth standardinda farkli 6zellikli bal peteginden elde edilmistir. Her bir petegin iki
yiizii oldugu i¢in toplamda 38 adet bal petegi goriintiisii lizerinde ¢aligmalar yapilacaktir.
Farkl 6zellikli peteklerle ¢calismanin nedeni ise peteklerin farkli karakteristik 6zelliklere
sahip olmas1 ve ¢alismanin kapsayiciliginin arttirilmasidir. Bu karakteristik 6zellikleri,
arinin cinsi, bulundugu bolge, bal icin topladigi nektar (¢cam, fi, ay cicegi, misir, ¢icek
vb.), petege daha Once larva konulmasi gibi etkenler etki etmektedir. Bu etmenler
peteklerin renk dokusunu degistirmektedir.

Gortntiiler elde edilirken BASLER acA2500-14uc alan tarama kamerasi
kullanilmistir. Projede kullanilan BASLER acA2500-14uc alan tarama kamerasi,
maksimum 2590x1942, minimum 64x64 piksel ekran c¢oziniirliigiinde gorinti
saglamaktadir. Ayrica kazanim degeri 0-23,7 arasinda degisebilmektedir. Proje
caligmasinda goriintiilerin elde edilirken dig ortamdaki giiriiltiilerin engellenebilecegi bir
kabin hazirlanmis ve 151k kaynagi kullanilmistir. Cerceve goriintiileri 2590x1940 piksel
boyutlarinda c¢ekilmistir, fakat caligma alam1 sadece petegin bulundugu kisim ile
siirlandirilmistir. Petek bolgesinin boyutlar1 1162x574 piksel olarak belirlenmistir.

Goriintiilerin elde edilmesinde kullanilan kabin diizenegine ait, yan ve iist goriinis
temsili olarak asagidaki Sekil 3.2.” de verilmistir. Bal petegindeki goriintiiler anlik olarak
her iki yiizeyi i¢in alimacagindan dolayi, ayni1 6zelliklere sahip iki kamera kullanilmistir.

Kabinin tam ortasinda ise bal petegi bulunmaktadir.
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Sekil 3.2: Bal petegi goriintiilerinin elde edilmesinde kullanilan kabin diizenegi

Bal petegindeki goriintiiler anlik olarak kaydedildikten sonra mevcut hali ile
kullanilamamaktadir. Dolayisiyla bal peteginin disinda kalan goriintiiler silinmektedir.

Kirpilmis goriintii ise veri setinin olusturulmasinda kullanilmistir.
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Sekil 3.3: Bal petegi goriintiilerinin temizlenmesi (Farahmand, 2022).

Bal petegi hiicreleri altigen sekline sahiptir ancak sirlama (bal petegi hiicresinin
arilar tarafindan kapatilmasi) isleminden sonra hiicrelerin altigen seklinin tespit edilmesi

zorlagmaktadir. Dolayisiyla siniflarin belirlenmesinde 5x5 piksellik alanlardan goriintiiler

alinmis ve siifi etiketlenmistir.
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Sekil 3.4: Bal petekleri tizerinde kapali larva hiicrelerini etiketleme ve siniflandirma programi

Kapal1 larva bulunan alanlarin etiketlenmesi i¢in Sekil 3.4’ te goriilen program
gelistirilmistir. Gelistirmis oldugumuz program dort boliimden olusmaktadir.

Birinci bolim, program kullanimi igin gerekli butonlarin bulundugu béliimdiir.
Bu boéliimde Resim Ekle butonu, iizerinde etiketleme yapilacak petege ait goriintiiyili
se¢cmek i¢in kullanilmaktadir. Excel Kaydet butonu etiketlenmis verileri excel formatinda
kaydetmek i¢in kullanilmaktadir. Excel Dosyas1 Oku butonu daha 6nce excel dosyasina
kaydedilmis etiketleme verilerini geri yiiklemek i¢in kullanilmaktadir. Getir butonu,
Excel Dosyasini1 Oku butonu ile yiiklenmis excel dosyasindaki etiketlenmis alanlar1 petek
goriintiisii tizerinde gostermek i¢in kullanilmaktadir (Sekil 3.6).

Ikinci boliim, programa yiiklenen bal petegine ait goriintiiniin gosterildigi
kisimdir.

Ucgiincii béliimde, segilen petek goriintiisiine ait yiikseklik ve genislik degerleri
goriilmektedir. Cizdir butonu ile iistiindeki kutucukta yazan deger boyutunda olacak
sekilde goriintli lizerinde alanlarin siirlart ¢izilmektedir (Sekil 3.5). Bu ¢alisma igin
goriintiileri 5x5 piksel boyutunda pargalara ayirdigimiz i¢in 5 degeri goriilmektedir.

Doérdiincti bolimde, Cizdir butonu ile petek goriintiisii iizerinde olusturulan
1zgaralarla beraber sag taraftaki kisimda, her 5x5 piksellik goriintii i¢in bir satir olacak

sekilde olusan tablo goriilecektir.
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Sekil 3.5: Bal peteklerinden veri elde etme siireci

Sekil 3.5” de goriilecegi tizere petek goriintiisii Cizdir butonu ile isaretlendikten
sonra her bir 5x5 piksellik goriintii igin sag kisimdaki tabloda bir satir olugsmaktadir. Her
bir satirda goriintli pargasinin ait oldugu sinif etiketi ve her bir piksel i¢in sirastyla R-G-
B degerleri tutulmaktadir. Boylece 26.448 adet satir ve 76 siitundan olusan bir tablo

olusmaktadir.

5 Serkan OZGON 8al Petegi Sinlandirma Program: - 8 X

Resm Ble. Reomled Pargala Excel Dosyas Ok \IIl Gegk:  [182 | Pet Boyutu ; [5 ]

]

e

|28

3
N EEOLBERRARRARRRBEEORAARAEA

Sekil 3.6: Bal petegi tizerinde siniflarin etiketlenmesi

Kapali larva hiicreler, goriintii izerinde isaretlendikten sonra etiketlenen kisimlar
Sekil 3.6° da goriildiigii tizere fakli renk almaktadir ve sag taraftaki tabloda sinif etiketi
“1” olmaktadir. Goriilecegi ilizere bal petegi goriintiileri 5x5 piksel olacak sekilde

parcalanmis ve kapali larva hiicreler tek tek gorsel lizerinde etiketlenmistir.
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icinde Larva Bulunan Etiketlenmis Kapal Hiicre

Etiketlenmemis Diger Alanlar

Sekil 3.7: Bal petegi tizerinde i¢inde larva bulunan hiicrelerin etiketlenmesinde karar siireci.

Etiketleme islemine karar verilirken 5x5 piksellik resim pargasinda, kapal larva
hiicresinin kapladigi alan yaklasik olarak %50’ den fazla ise “1”, tersi durumda ise “0”
olacak sekilde etiketlenmistir (Sekil 3.7). Bir kapal1 larva hiicre yaklasik olarak 4 veya 5
adet 5x5 piksellik alan kaplamaktadir. Petek hiicresinin komsu hiicreleri yine ‘i¢inde
kapali larva’ bulunan bir hiicre oldugunda Dbirbirlerinin  devami seklinde
gortineceklerinden dolay1 bir hiicredeki 5x5 piksellik parca sayisi artabilmektedir. Ancak
komsu hiicresi kapali larva igeren bir hiicre olmadiginda bu say1 daha az olmaktadir. Bu
sekilde “larva bulunan kapali hiicreler” bir sinif diger alanlar bir sinif olacak sekilde iki

farkli sinif elde edilmistir.

Icinde Larva Bulunan Kapali Hiicreler

Sekil 3.8: Bal petegi iizerinde i¢inde larva bulunan hiicreler.
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Sekil 3.8° de goriilecegi tlizere petekler iizerinde renk dokulari farklilik
gostermektedir. Ayrica i¢inde larva bulunan alanlar seyrek ve daginik olabilecegi gibi
yogun Ve bir arada da olabilmektedir. Bunlarinda disinda tizerinde hig larva bulunmayan
peteklerimizde bulunmaktadir.

Bir petek goriintiisiinde bakildiginda i¢inde yavru olan kapali hiicreler, iginde
polen olan hiicreler, bir miktar bal olan agik hiicreler, i¢cinde bal olan kapali hiicreler, i¢i
bos hiicreler ve iginde larva olan agik hiicreler seklinde farkli boliimler bulunabilir ve ayri
etiketlerler siniflandirilabilir. Bu ¢alismada verilerimiz i¢inde larva olan kapali hiicre ve
digerleri olmak iizere iki temel sinifa ayrilmistir. Aricilik faaliyetlerinde icinde yavru
bulunan kapal1 hiicrelerin tespiti hem ar1 neslinin devami hem de yavrularin bala karisip
homojenligi bozmamasi acisindan Onemlidir. Calismadaki amacimiz, ig¢inde larva
bulunan kapali hiicreleri tespit etmek olacagindan diger kisimlar tek bir sinif olarak
goriilmiistiir. Larva bulunan kapali hiicrelere ait goriintiiler “1”, diger goriintiiler “0”
olarak etiketlenmistir.

Her bir petek goriintiisii 5x5 olacak sekilde pargalanirken 232 siitun ve 114 satir
elde edilmis. Bu sekilde her petekten 26.448 resim pargasi elde edilmistir. 38 adet petek
goriintiisiinden elde ettigimiz kiigiik resim sayis1 1.005.024 olmustur. Bu goriintiilerden
188.147 tanesi yavru olan kapali hiicrelere ait ve “1” olarak etiketlenmistir. Geri kalan
816.877 adet veri “0” olarak etiketlenmistir. Iki sinif arasinda yaklasik olarak 1/5 gibi bir

oran oldugu goriilmektedir.

1 2 3 4 5 6
SEFe.aae

1x1 1x2 1x3 1x4 sl illaks 5x4 5x5
R|lc|BfrR|c|B)r|[c|B)r|c|B)]]||l]lrR]Gc]B]R]G]|®B
. P 1 |230]233]212]231 234|213 232|235 | 214 [ 235 | 238 | 217 .|.|.].|.]|.] 225|231 | 229 | 230 | 236 | 234
2 235238217 239|242 221239242 |221|235(241(203|.|.|.|.|.|.|246|253|235]|247 254|223
3 |243|246 203|249 250 (219|254 [252 239|250 253 |246].].|.|.|.].|252]| 250|235 251|254 | 235
5 X 5 pikse| 4 |233|246 226230247 213|232 |250|210[230|246|199].].].|.|.].|227]|235]| 211|223 228196
5 |223|233| 181228234 190|237 [236 | 205 [240|240|214].].|.|.|.].| 228|225 | 182|224 | 226 | 189
6 |240|241|235 241242 234|240 (243|232 [238|245|227].].].|.].].] 221|225 200|219 | 225|197
7 |237]249|213 236|248 | 208|236 | 248|212 | 234 [ 245|211 .|.|.]|.|.]|.| 220|217 | 186 | 223|222 | 194
8 |240|251|221|235 245 220|226 236 [212 215|224 |203].].|.|.|.].|216 | 220|219 | 211 | 217 | 217
9 |224|225| 194221225 192|224 (232|195 227|242 |203].].].|.|.].| 222|218 | 189 | 221|217 | 180
10 |230]247 215230249 [ 221|226 244 [ 220|226 |237|221].].|.|.|.].| 217|216 | 185 | 221|220 | 190
11 |233]243|191 245|252 [210|247 [ 250|229 | 241|244 |235].].|.|.].].| 232|237 197|228 236 | 199
12 |225(239]204 230|233 |216 229|231 |209 228|229 |198].|.].|.].|.]| 250248235 | 255|252 243
| J
|

25 x 3 =75 Situn

Sekil 3.9: Bal petegi goriintiilerinden veri seti elde etme siireci
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5x5 piksel olacak sekilde elde ettigimiz her bir goriintii i¢in 1. pikselden baglamak
tizere 25 pikseldeki RGB degerleri sirasiyla R-G-B olacak sekilde siitunlara kaydedildi.
Her bir goriintii igin 0 — 255 arasinda degerler barindiran 75, etiket degeri (0-1) ile beraber
76 stituna sahip bir satir verisi elde edilmistir. Sonug olarak 1.005.024 satir ve 76 siitundan

olusan bir veri seti elde edilmistir. (Sekil 3.9)
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4. YONTEM

Bu calismada bal petegi goriintiilerinden elde edilen veri setindeki dengesizligin
giderilmesi i¢in sentetik veri iiretme (asir1 6rnekleme - oversampling) yontemleri
kullanilmistir. Sentetik veri liretme yontemleri ile dengeli hale getirilen veri seti,
smiflandirma algoritmalari ile siniflandirilmistir. Siniflandirma sonuglari da belirlenen ve
bu alanda en ¢ok kullanilan performans metrikleri ile degerlendirilmistir.

Bu tez c¢alismasinda, belirlenen asir1 Ornekleme yoOntemleri ve temel
siiflandiricilar ile elde edilen siniflandirma sonuglari orijinal veri dahil olmak iizere

kiyaslanmistir. Detayli kiyaslamalarin sonuglart incelenmistir.

4.1. Sentetik Veri Uretme Yontemleri

Veri setlerinde, siniflara ait Ornek sayisindaki dengesizlik problemini
giderebilmek i¢in baskin olan sinifa ait verileri azaltmak ya da azinlik sinifa ait olan
verileri arttirmak gerekmektedir. Veri diizeyinde sentetik veri arttirma islemleri genel
olarak Asir1 6rnekleme -Oversampling, veri azaltma islemleri de Az Ornekleme -
Undersampling bagliklart altinda toplanmaktadir. Az o6rnekleme (Undersampling)
metotlarinda var olan gergek veriler azaltilirken baskin sinifa ait veriler kaybolmaktadir.
Asirt 6rnekleme (Oversampling) i¢in en biiyiik avantaj gercek verilerin kaybolmamasidir
(Uyanik ve Kasapbasi, 2021). Bu c¢aligmada sentetik veri iiretme yaklagimlari olarak
SMOTE, Borderline-SMOTE1, Borderline-SMOTE2, Safe-Level-SMOTE ve
DEBOHID kullanilmistir.

4.1.1. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

Chawla ve arkadaslar1 (Chawla ve ark., 2002) tarafindan gelistirilen SMOTE
algoritmasi, azinlik verisi 6rneklerinden yeni veriler iireterek dengesizligi gidermeye
calisan, literatiirde de en c¢ok bilinen ve kullanilan veri 6rnekleme yontemlerinden bir

tanesidir. SMOTE yaklasimina siirecler Sekil 4.1’te verilmistir.
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Sekil 4.1.: SMOTE sentetik veri liretme yontemi. (a) Dengesiz veri seti. (b) Sentetik veri
olusturma siireci. (c) Dengeli hale getirilen veri seti.

SMOTE algoritmasinda azinlik smifina ait her bir gozlem (x;) i¢in Oklid
mesafesine gore azinlik sinifina ait k en yakin komsudan komsular rastgele (x;) alir.
Ormeklem ile segilen komsu arasindaki fark hesaplanir. Sonrasinda 0 ile 1 arasinda
rastgele bir say1 (&) segilir. Orneklem ile k en yakin komsusu arasindaki fark, elde edilen
rastgele say1 ile garpilir. Sonrasinda Denklem 4.1 kullanilarak yeni sentetik veri xg,; elde
edilmis olur (Aydin Hakli, 2018).

Xt =%+ (X — X)) *d (4.1)

Denklem 4.1.” de goriilecegi iizere SMOTE yo6ntemi ile her azinlik 6rnegi igin
ornekleme oranina gore segilen azinlik sinifina ait komsu 6rnekler arasinda yeni 6rnekler

uretilir.

4.1.2. Borderline-SMOTE

Siniflandirma algoritmalarinin ¢ogunun egitim siirecindeki ilk amaci her sinifin
siir ¢izgisini 6grenmeye ¢alismaktir. Sinir ¢izgilerinin dogru sekilde tespiti daha bagarili
bir siniflandirma anlamina gelecektir. Sinirlara yakin 6rnekler uzaktaki orneklere gore
yanlis siniflandirilmaya daha yatkin 6rneklerdir. Bu nedenle siniflandirma asamasinda bu
ornekler daha 6nemli hale gelmektedir (Han ve ark., 2005).

Yukaridaki analize dikkat ¢geken Han ve arkadaslar1 (Han ve ark., 2005) temelde
SMOTE (Sentetik Azinlik Orneklem Arttirma Ydntemi) algoritmasina dayanan iki yeni
yontem Onermislerdir. Bu yontemleri Borderline-SMOTEL ve Borderline-SMOTE?2

olarak isimlendirilmistir. SMOTE yo6nteminde her azinlik 6rnegi igin segilen komsu
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ornekler arasinda yeni drnekler tiretilirken, Borderline-SMOTE yalnizca sinirdaki azinlik

orneklerini asir1 6rneklemektedir. Sinir ¢izgisine yakin azinlik sinifi 6rnekleri tespit

edildikten sonra bunlardan sentetik veriler iiretilir ve gergek egitim setine eklenir.
Borderline-SMOTE1 yo6ntemi igin; tim egitim setinin T oldugunu, azinlik

siifinin P, ¢ogunluk smifinin N oldugunu varsayalim.

P =(p1,p2, . :ppnum)» N =(ny,n3, ., Nynum) (4-2)

Denklem 4.2’ dé ppuym azinlik sinifi drnek sayisi, nypym ¢ogunluk smifi drnek
sayisidir. Azinlik smifindaki her 6rnek i¢in (p; (i = 1,2, ..., Ppnum)) tiim egitim setinden
en yakin m adet komsu hesaplanir. En yakin m komsu arasindaki ¢ogunluk 6rneklerinin
sayisini m' (0<m< m’) olarak gosterirsek;

m = m' ise, yani p;’ nin en yakin komsularinin hepsi ¢ogunluk sinifina ait ise p;
giriiltiili kabul edilir ve bu 6rnekler gz ard1 edilir.

m/2 <m'< m ise, yani p;” nin ¢ogunluk sinifina ait komsu sayisi azinlik sinifa ait
komsu sayisindan fazla ise yanls smiflandirmaya yatkindir denir ve TEHLIKE grubu
olarak kabul edilir.

0 <m'<m/2 ise, yani p;’ nin tiim komsular1 azinlik sinifindan ise veya azinlik
sinifina ait komsu sayis1 cogunluk sinifina ait komsu sayisindan fazla ise p; glivenli olarak
kabul edilir ve yine goz ard edilir.

TEHLIKE sinifi 6rnekleri P sinifinin smir drnekleridir (Denklem 4.3).

TEHLIKE = {p}, 03 - Pinym }» 0 < dnum < pnum (4.3)

TEHLIKE smifina ait her 6rnek icin P smifina yani azinlik sinifa ait k adet komsu
hesaplanir.

Sonraki adimda TEHLIKE gurubu 6rneklerinden s x dnum kadar sentetik pozitif
ornek tretilir. Burada s degeri 1 ile k arasinda bir degerdir. Her bir p; i¢in azinhk
smifindaki k komgusundan rastgele s en yakin komsusu segilir. {lk olarak pjve onun
azinlik sinifina ait s en yakin komsusu arasindaki fark dif; (j = 1,2,...,s ) hesaplanir.
Sonrasinda dif;, 0 ve 1 arasinda rastgele segilen bir say1 7; (j = 1,2, ..., s) ile ¢arpilir.

Sonug olarak p; ve onun komsulari arasinda s sentetik veri iretilir. Bu sekilde yeni



23

sentetik veri tretilmis olur. Denklem 4.4.°’de sentetik veri iiretme formiilasyonu

gosterilmigtir. Bu prosediir tiim 6rnekler i¢in uygulanir ve yeni sentetik veriler tiretilir.

sentetik; = p'; + vy x dif;, j=12,..,s (4.4)

TEHLIKE sinifi 6rnekleri tespit edildikten sonra SMOTE’ a benzer islemler
gerceklestirilir ve s x dnum kadar sentetik veri elde edilir.

Bu yontemle azinlik sinir 6rnekleri ile en yakin komsular1 arasinda bir hat boyunca
yeni sentetik verilerin iiretildigi ve bdylece azinlik sinifinin sinirinda bulunan verilerin
gliclendigi goriilecektir. Boylece, siniflar arasindaki ayrimin daha rahat yapilabilmesi

saglanmaya calisilir. Borderline-SMOTE’ a ait gosterim Sekil 4.2” de goriilmektedir.

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 4.2.: (a) Veri setinin gercek dagilimi. (b) Smirda azinlik 6rnekleri (dolu kareler). (c)
Sinirda sentetik azinlik 6rnekleri (igi bos kareler) (Han ve ark., 2005)

Bordeline-SMOTEL1 ile Borderline-SMOTE2 arasindaki temel fark Borderline-
SMOTE1 algoritmasinin TEHLIKE sinifindaki &rneklerin komsularii sadece azinlik
siifindan se¢mesidir. Bir baska deyis ile Borderline-SMOTE?2 azinlik sinifina ait 6rnegin
en yakin k komsusunu secerken cogunluk sinifindaki verileri de secebilir. Secilen 6rnek
ile komsusu arasindaki fark 0 ile 0,5 arasinda rastgele segilen bir say1 ile ¢arpilir. Boylece
yeni tretilen drneklerin azinlik sinifina daha yakin olmus olmasi saglanir (Han ve ark.,

2005).

4.1.3. Safe-Level-SMOTE
Bunkhumpornpat ve ark. (Bunkhumpornpat ve ark., 2009), temelde SMOTE

algoritmasina dayanan Safe-Level-SMOTE algoritmasin1 dnermislerdir. Sentetik veriler
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olusturulmadan 6nce azinlik siifi 6rneklerine kendi giivenli seviyesini atamislardir. Tim
sentetik drnekler glivenli seviyeye yakin konumlandirilir, boylece sentetik veriler sadece
giivenli bolgelerde olusturulur.

Giivenli seviye (Safel Level, sl) Denklem 4.5 ile hesaplanir. Bir 6rnegin giivenli
seviye degeri 0’ a yakinsa 0rnek giiriiltiilii kabul edilir. k' ye yakinsa 6rnek giivenli kabul

edilir. Giivenli seviye oran1 (Safe Level Ratio, sl_ratio) ise formiil Denklem 4.6 ile

hesaplanmustir.
sl =k en yakin komsu arasinda ki pozitif 6rnek sayisi (4.5)
sl_ratio = bir pozitif 6rnegin sl degeri / en yakin komsusunun sl degeri (4.6)

Safe-Level-SMOTE yontemi i¢in tiim orijinal pozitif 6rnekler kiimesi D olarak
tanimlanirsa, p bu kiimedeki bir 6rnektir. n, p’nin segilmis en yakin komsularidir. s ise
tiim sentetik pozitif drnekler kiimesi olan D' kiimesine dahil edilen sentetik 6rnektir. sl,
ve sl, sirastyla p ve n’ nin giivenli seviyesidir. p ve n’ ye giivenli seviye degerleri
atandiktan sonra giivenli seviye oran1 (sl_ratio) hesaplanir. n' ye ait giivenli seviye orani
0 olursa (sl_ratio) sonsuza esittir denir, 0’ esit olmazsa sln / sl olacak sekilde hesaplanir.
Giivenli seviye oranina gore bes farkli durum ortaya cikar.

Birinci durum; giivenli seviye oraninin sonsuza esit olmasi ve p’ nin giivenli
seviyesinin sifira esit olmasidir. Bu durumda p ve n giiriiltiilii kabul edilir ve algoritma
giiriiltiilii bolgede sentetik veri tliretmez.

Ikinci durum; giivenli seviye oranmin sonsuza esit olmasi ve p’ nin giivenli
seviyesinin sifira esit olmamasidir. Bu durumda n giiriiltiilii kabul edilir ve algoritma n
giiriiltiilii 6rneginden kaginmak i¢in p’ y1 kopyalayarak n giiriiltiilii 6rneginden uzakta bir
sentetik veri Uretecektir.

Ugiincii durum; giivenli seviye oraninin 1” e esit olmasidir. Bu p ve n’ nin giivenli
seviyesinin ayni oldugu anlamina gelir. Bu durumda p ve n arasindaki hat boyunca
sentetik bir 6rnek olusturulacaktir. Ciinkii bu durumda p, n kadar giivenlidir.

Doérdiincli durum; giivenli seviye oraninin 1° den biiyiik oldugu durumdur. Bu
durumda sentetik veri p’ ye daha yakin konumlandirilir. Ciinkii p, n” den daha giivenlidir
denir. Sentetik 6rnek (0 — 1/sl_ratio ) araliginda olusturulacaktir.

Besinci durum; giivenli seviye oraninin 1’den kii¢iik oldugu durumdur. Bu

durumda p’nin giivenli seviyesinin n’ ninkinden daha az oldugu anlamina gelir. Bu durum
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olusursa sentetik veri n’ ye daha yakin konumlandirilir. Ciinkii n, p” den daha giivenlidir.
Sentetik 6rnek (1 — sl_ratio, 1) araliginda olusturulacaktir.
Her pozitif 6rnek i¢in bu bes durum kontrol edilir ve ilk durum olugmazsa p ve n
arasinda belirli bir aralikli ¢izgi boyunca s 6rnegi olusturulur ve D' kiimesine eklenir.
Bunkhumpornpat ve ark. (Bunkhumpornpat ve ark., 2009), iki siifli dengesiz
problemi inceledikleri ¢alismada Safe-Level-SMOTE yo6nteminin SMOTE ve
Borderline-SMOTE yontemlerinden daha iyi siniflandirma sonuglart verdigini deneysel

caligmalariyla gostermistir.

4.1.4. DEBOHID

Kaya ve ark. (Kaya ve ark., 2021), azinlik smifi i¢in yeni 6rnekler olusturan
‘Yiiksek diizeyde dengesiz veri kiimeleri i¢in bir diferansiyel evrim tabanli asiri
ornekleme yaklasimi (DEBOHID: Differential Evolution Based Oversampling approach
for Highly Imbalanced Datasets)’ adini verdikleri bir asir1 Ornekleme yaklagimi
onermislerdir. Onerilen DEBOHID yaklasiminda SMOTE metodundan esinlenilmis ve
Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasinin temel dondr iiretme stratejisi kullanilmistur.

DE, Storn ve Price (Storn ve Price, 1997) tarafindan gelistirilen siirekli
optimizasyon problemler i¢in Onerilen etkin bir metasezgisel algoritmadir. DE 4 ana
adimdan olusur. Bu asamalar: Vektorlerin baslatilmasi, vektorlerdeki fark, caprazlama
islemi ve se¢im asamalaridir. SMOTE metodu, sentetik veri liretme asamasinda rastgele
secilen bir komsu ornekten faydalanir. DEBOHID yaklasimi ise sentetik veri liretiminde
cesitliligi arttirabilmek amaciyla {i¢ adet farkli komsudan 6rnekten faydalanir. Bu islemin
gerceklesebilmesi i¢in DE’ nin dondr vektor tiretme formiiliinden faydalanilir (Denklem

4.7).

Vi=Xp+Fx Xy — Xp3) 11 #712 #7173 (4.7)

Burada V; dondr vektordiir. r1, r2, r3 birbirinden farkli indekslerdir. X popiilasyon
vektorleridir. F, 0 ile 2 arasinda belirlenen o6l¢eklendirme faktoriidiir. Sentetik veri
iretilirken, mevcut veri mi yoksa Denklem 4.7 ile iiretilen dondr verinin mi sentetik veri
havuzuna eklenecegini belirlenirken caprazlama oranindan (CR - crossover rate)
faydalanilir (Denklem 4.8).



26

V::,if rand (0,1) < CRorj =r71j
Tij:{ Lo tf 0,1) j=7j 4.8)

X;j,if rand (0,1) > CRorj #7j

Burada T; ; deneme (trial) vektoriiniin j. boyutudur. rand(0,1), 0 ve 1 arasinda
rastgele bir sayidir. rj rastgele secilen boyut, CR kullanici tarafindan bagslatma
asamasinda belirlenen gaprazlama oran1 degeri, V; , i. dondr vektoriin j. boyutudur. X; ;

, 1. vektoriin j. boyutudur. j boyut indeksidir.
Yeni olusturulan aday ¢6ziim, temel alinan aday ¢oziime yakin veya benzer olmast
beklenir. Boylece cogunluk sinifindaki bir 6rnege benzemeyen bir sentetik tiretme islemi

gergeklestirilmis olur.

4.2. Smiflandirmada Kullanilan Algoritmalar
4.2.1. Karar agaci (Decision Tree)

Karar agact (KA) timevarim ile ¢ikarim yapan bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. Karar agaci siniflandirmasi agag seklinde bir yap1 olusturmaktadir. Bastan
sona bir kural yapisina sahiptir. Biiyiik verileri kiiclik alt pargalara bdler ve bu yapisi
nedeniyle egitilmesi ve yorumlanmasi kolay bir algoritmadir (Giimiistas, 2019).

Karar agaclar1 kolay gorsellestirilebilmeleri ve anlasilirliklart sebebiyle en
popliler makine 6grenimi algoritmalarindan biridir. Karar agaclar1 yapist diigiim, dal ve
yapraklardan olusmaktadir. Ana diiglim (root) agacin ilk elemanidir ve iki veya daha fazla
alt diigiime ayrilabilir. Bu alt diigiim karar diigiim veya yaprak diigim olabilir. Karar
diigiim, tahminde bulunur ve simiflandirma yapar. Yaprak diigiim bir diigiimiin son
elemanidir ve yapraga delindiginde yapragin temsil ettigi sinif verinin sinifidir.

Veriler smiflandirilmak istendiginde en tepedeki kok diiglimden baslayarak bir
yaprak diigiime ulasana kadar karar diiglimlerdeki yonlendirmeye gore ilerler. Yapraga
ulastiginda yapragin temsil ettigi sinif verinin sinifidir (Amasyali ve ark., 2006). Agacin
devam ettirilmesi belli kriterler géz 6niinde bulundurularak yapilmaktadir. Bu kriterlere
gore se¢im yapilmakta ve aga¢ olusturulmaktadir (Celik, 2009). Sekil 4.3” te karar
agacinin goriiniimii verilmistir.

Kapsamli veri hazirligi gerektirmemesi, hem sayisal hem kategorik verilerde
calismasi, ikili ve ¢oklu tahminlerde iyi ¢aligsmasi, isleyisinin kolayca anlasilmas1 Karar

Agact’ nin avantajlar1 arasindadir (Saihood, 2021).
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Sekil 4.3 Karar agaci goriiniimii (Glimiistas, 2019)

4.2.2. K-En yakin komsu algoritmasi (K-Nearest Neighbors)

K-en yakin komsu algoritmasi (KNN) 1952 yilinda Evelyn ve Joseph Hodges
tarafindan gelistirilen ve Thomas Cover tarafindan genisletilen bir siniflandirma
yontemidir (Fix ve Hodges, 1989) (Cover ve Hart, 1967). KNN makine 6grenmesi
teknikleri arasinda kullanilan en basit siniflandiricilardan bir tanesidir. Bu algoritmada
verinin sinifi belirlenirken bu veriye en yakin, sinifi belli olan k adet komsusu tespit edilir.
Bu komsuluk iliskisinde baskin olan smif etiketini test verisinin sinif etiketi olarak
belirler. Dolayisiyla algoritma basarisini etkileyen en biiyiik etken k degerinin se¢imidir.
K sayisinin belirlenmesine, gecmis tecriibeler ve denemelere gore karar verilir
(Saribacak, 2021). K sayisinin kiiciik bir deger se¢ilmesi asir1 6grenmeye sebep olurken
k sayisinin biiyiik bir deger segilmesi genellemeye sebep olabilir (Pir, 2022). k sayisinin
cift olmas1 baz1 noktalarda yakin komsu sinif etiketlerinin esit sayida olmasina sebep
olabilecegi igin genellikle tek say1r secilir. Literatiirde k degerinin 1, 3, 5 degerlerini
aldiginda en iyi sonuglart verdigi goriilmistiir (Baser ve ark., 2021). Bununla birlikte en
1yi yol algoritmay1 farkli k degerleriyle birka¢ kez ¢alistirmaktir ve kNN algoritmasi ile
elde edilen en iyi sonuca gore k degerini se¢gmektir (Saihood, 2021).

k adet verinin uzaklik hesabi yapilirken birgok yontem kullanilir. Bunlardan
bazilart Oklid, Manhattan, Minkowski, Chebyschev, Dilca gibi yontemlerdir. Bunlardan
en sik kullanilan 6lgiit Oklid uzaklik 6lgiitiidiir (Tasct ve Onan, 2016). P ve Q gibi
herhangi iki nokta arasindaki Oklid uzaklik (dggiiq), P = (x1,%5, ... ,X,) V& Q =
(y1,¥2, - » ¥n) olmak tizere Denklem 4.9’ daki gibi hesaplanir.
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n

dskiia = Z(xi — ¥;)? (4.9)

i=1

Ogrenme siirecinin basit ve hizl1 olmasi, giiriiltiilii egitim verilerine kars1 basarili
olmast bu siniflandirmanin en biiyiik avantajlarindandir (Bhatia, 2010). Veri setinin
bliyiikliigiine gore yliksek diizeyde bellek alanina gereksinim vardir. Bu durum 6zellikle
fazla Oznitelik igeren verilerde calismay1 zorlastirmaktadir. Ayrica disardan girilen k
degerine ve belirlenen uzaklik yontemine karsi olan hassasiyetinin performansi

etkilemesi dezavantajlari olarak goriilebilir (Liu ve Zhang, 2012).

4.2.3. Destek vektor makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri (DVM) smiflandirma ve regresyon analizi
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan istatiksel 6grenme teorisine dayanan bir denetimli
o0grenme modelidir. Destek vektér makineleri, Oriinti tanima ve siniflandirma
problemlerinin ¢oziimii i¢in Vladimir Vapnik ve Alexey Yakovlevich Chervonenkis
tarafindan 1963 yilinda ortaya atilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995; Saribacak, 2021).

DVM, ilk olarak dogrusal verilerin siniflandirilmasinda kullanilsa da sonraki
yillarda dogrusal olmayan verilerin siniflandirilma problemlerinde de kullanilmistir
(Saribacak, 2021). DVM algoritmasi, temelde iki veri sinifin1 birbirinden ayiran en iyi
siir veya hiper diizlemi bulmay1 amaglar. Bu hiper diizlemin genis olmasi iki sinifin

birbirinden ayrilmasinin daha kolay olmasin1 saglar (Pir, 2022).

4.2.3.1. Dogrusal ayrilabilen DVM

Dogrusal ayrilabilen verileri smiflandirirken bu iki sinifi birbirinden ayiran
dogrusal bir hiper diizlem vardir. Bu durumda DVM, en biiyiik sinira sahip hiper diizlemi
bulmay1 amaglar.

x girdi vektori, w agirlik vektorii ve b sapma olmak tizere hiper diizlem karar

siirlart denklem 4.10° da gosterildigi gibi bulunmaktadir.

wx+b=0 (4.10)
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Marjini en biiytikleme denklem 4.11 ile bulunmaktadir.

_ 2
lw |I2

(4.11)
Dogrusal ayrimin gergeklesebilmesi igin tiim verilerin denklem 4.12° deki esitligi

saglamasi gerekir.

l,eger w.x; + b = 1
—1,eger w.x; +b < —1

f =1 (4.12)

4.2.3.2. Belirli bir hata oraniyla dogrusal ayrilabilen DVM

Veri setinin giiriiltiilii veri igermesi, ¢ok boyutlu olmasi veya karmasik bir yapiya
sahip olmasi durumunda belirli bir hata oraniyla ayrilma durumu ortaya ¢ikabilmektedir.
(Li ve ark., 2009), (Saribacak, 2021). Bu durumda iki simifi birbirinden ayirmak igin

gevsek sinir (soft margin) yontemi kullanilmaktadir.

Sekil 4.4: Belirli bir hata oramyla dogrusal ayrilma durumu (Le ve ark., 2018)

Gevsek sinir yonteminde Sekil 4.4’ te goriilecegi gibi bir 6rnegin yanlis
siniflandirilmasi durumunda ait oldugu karar sinirina olan uzakliginin 6l¢iisii olan € aylak
degiskeni eklenir (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu durum igin ayirma hiper diizleminin
bulunabilmesi igin veri setindeki tiim Orneklerin Denklem 4.13’teki esitsizlikleri

saglamasi gerekir.

l,eger w.x; + b =2 1-— ¢
—l,eger w.x; +b< —1— ¢

fx) = { (4.13)
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¢ aylak degiskeninin secimi marjini etkiler. Bu durumda ¢ ile marjin arasindaki
dengenin saglanabilmesi ve yanlis siniflandirma ihtimalini diisirmek igin denklem 4.14°
te goriildiigii gibi bir kareli optimizasyon problemine doniistiiriiliir ve bir C parametresi
kullanilir (Saribacak, 2021).

pw) = % Il w2+ CZ& (4.14)

C, Lagrange carpaninin alabilecegi {ist sinir1 ifade eden ceza parametresidir ve

Langrange ¢arpaninin {ist sinirin1 gosteren ceza parametresini ifade eder.
yilwx;+b) -1+ € >0 (4.15)

Lagrange fonksiyonunun kullanildig1 kareli optimizasyon probleminin ¢dzimii
sonucunda elde edilen hiper diizleme baglh elde edilen siniflandirict denklem 4.16° da

gosterilmistir.

flx) = sgn((wxl-) +b) = sign(. Z (yl-ai(xixj)) (4.16)
i=1

4.2.3.3. Dogrusal olmayan DVM

Cogunlukla gercek diinya problemlerinde verilerin dogrusal olmasi ¢ok miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenle siniflar1 ayirma islemi, ayirma isleminin tahmini ile miimkiin
olmaktadir. Bu gibi durumlarda dogrusal olmayan DVM algoritmalar1 kullanilmaktadir.
Uygulamada bu ayirma islemi ¢ok zor olmaktadir (Ayhan ve Erdogmus, 2014). Bu
durumda dogrusal olmayan bir ¢izgiye ihtiya¢ duyulacagindan DVM bagka bir uzaya
taginarak tutarli bir ayrim saglanmaya ¢alisilir (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014).

4.3. Degerlendirme Olciitleri

Smiflandirma sonuglariin dogru degerlendirmesi icin dogru degerlendirme
olgiitiiniin secimi onemli bir noktadir. Ozellikle dengesiz verilerin siniflandirilma
sonuclarinin degerlendirilmesi i¢in dogru Ol¢iit secimi daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Siiflandirma  sonuglarinin  degerlendirilmesinde  genellikle  dogruluk  Olgiitii



31

degerlendirme 0l¢iitii olarak kullanilir. Ancak dengesiz veri setlerinde dogruluk 6lg¢iitii ile
degerlendirme yanlis sonuglara sebep olacaktir. Azinlik sinifina ait verilerin hepsi yanlig
da degerlendirilse gogunluk sinifina ait verilerin dogru tahmin edilmesi durumunda 6l¢tiim
sonucunun dogruluk orani yine de yiiksek olacaktir. Ancak bu dlgiimiin dogru oldugu
anlamima gelmeyecektir. Sadece ¢cogunluk smifinin siiflandiricilar tarafindan daha iyi
Ogrenildigi anlamina gelebilir. Azinlik smifi ise siiflandiricilar tarafindan goéz ardi
edilmistir diyebiliriz.

Performans oOl¢iimii, veri setine uygulanan siniflandiricinin hem etkinligini
degerlendirmede hem de 6grenme siirecine rehberlik igin temel gostergedir (Haixiang ve
ark., 2017). Smiflandirma sonuglarinin tek bir 6l¢iit ile degerlendirilmesi de eksik
olacaktir. Farkli dlgiitlerden alinan sonuglara gore farkli degerlendirmeler yapilabilir ve
Ogrenme siirecine rehberlik saglanabilir.

Siniflandirma sonuglarmin degerlendirilmesinde ¢ogunlukla karmagsiklik matrisi

kullanmaktadir. Karmagiklik matrisi Cizelge 4.1.” de gdsterilmistir.

Cizelge 4.1: Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Edilen Degerler

Pozitif Negatif
Gergek Pozitif TP EN
Degerler
Negatif FP TN

TP (True Positive) : Pozitif sinifa ait dogru (pozitif) siniflandirilan veri sayisi.
FP (False Positive) : Negatif sinifa ait yanlis (pozitif) siniflandirilan veri sayisi.
TN (True Negative) : Negatif sinifa ait dogru (negatif) siniflandirilan veri sayisi

FN (False Negative) : Pozitif sinifa ait yanlis (negatif) siniflandirilan veri sayisi

4.3.1. Dogruluk (Accuracy)

Siniflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde en ¢ok kullanilan ve basit
yontemlerden biridir (Coskun ve Baykal, 2011). Sadece baskin olan sinifa ait
orneklemlerin dogru smiflandirilmast bile dogruluk oraninin yiiksek c¢ikmasina sebep
olacag: i¢in dengesiz veri setlerinde kullanilmasi sonuglarin yaniltict olmasina sebep
olacaktir (Glimiistas, 2019). Sonug olarak dogruluk, dengesiz veri setlerinde tek basina
bir basar1 6l¢iitii olmayacaktir (He ve Garcia, 2009). Denklem 4.17° de goriilecegi lizere

dogruluk dogru siniflandirilan sonuglarin tiim sonuglara orani ile hesaplanir.
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TP + TN
TP + FP + TN + FN

Dogruluk = (4.17)

4.3.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, gercek pozitiflerin (TP), pozitif tahmin edilen 6rnek sayisina orani
olarak tanimlanir. Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin yilizde kaginin dogru oldugunu
hesaplar. Denklem 4.18 ile hesaplanmaktadir. Dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisi
arttikca kesinlik degeri artarken, yanlis tahmin edilen negatif 6rnek sayisi arttikca kesinlik

degeri azalacaktir.

o TP
Kesinlik = TP—+FP (418)

4.3.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gercek pozitiflere oranini
hesaplar. Bir bagka ifade ile gergek pozitiflerin ne kadarinin pozitif olarak isaretlendigini
gosterir. Dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisi arttikga duyarlilik artarken, yanlis
tahmin edilen pozitif 6rnek sayisi arttik¢a duyarlilik azalir. “Gergek Pozitif Oran1 (True
Positive Rate - TPR)” olarak da bilinir. Duyarlilik Denklem 4.19° da gosterilen denklem

ile hesaplanir.

TP

Duyarlilik = TP+ FN

(4.19)

4.3.4. Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik, dogru tahmin edilen negatif ornek sayismin ger¢ek negatif ornek
sayisina orani ile hesaplanmaktadir. Gergek negatiflerin ne kadarinin dogru tahmin
edildigini gostermek icin kullanilir. Dogru tahmin edilen negatif 6rnek sayisi arttikca
Ozgiilliik degeri artarken yanlis tahmin edilen orneklem sayisi arttikca 6zgiilliikk deger
diismektedir (Uyanik ve Kasapbasi, 2021). Ayn1 zamanda “Gerg¢ek Negatif Oran (True
Negative Rate - TNR)” olarak da bilinir.

TN
TN + FP
4.3.5. F1-Skor (F1-Score)

Ozgiillik = (4.20)
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Kesinlik ve duyarlilik degerleri tek basina anlamli bir degerlendirme igin yeterli
degildir. Bu iki 6lgiitiin beraber degerlendirildigi F1-Skor, daha dogru sonuglar i¢in dogru
bir degerlendirme olgiitiidiir (Coskun ve Baykal, 2011). F1-Skor kesinlik ve duyarlilik
Olclitlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir. Degerlendirme sonuglar1 0 ve 1
arasindadir ve bu degerin 1’ e yaklasmasi siniflandirma basarisinin iyi oldugu anlamina

gelmektedir.

Kesinlik * Duyarilik
Kesinlik + Duyarlilik

F1 - Olgitii = 2 x (4.21)

4.3.6. G-Ortalama (G-Mean)

G-ortalama Olciitii ile pozitif ve negatif simif performanslari bir arada
degerlendirilir. Bu degerlendirme saglanirken geometrik ortalama kullanilir. G-ortalama
degerinin yiiksek ¢ikmasi hem pozitif sinif dogru tahmin oraninin hem de negatif sinif

dogru tahmin oraninin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.

TP 4 TN
TP+FN TN+ FP

G — Ortalama = j (4.22)

4.3.7. Egri altinda kalan alan (Area under the curve - AUC)

Egri altinda kalan alan (AUC) — Alict Islem Karakteristigi (ROC) smiflandirma
problemlerinin performansini degerlendirmede o6zellikle de dengesiz veri setlerinin
performansin1 degerlendirmede onemli bir Olciittiir. ROC egrisi ikili siiflandirma
problemlerinde siklikla kullanilir. ROC egrisi dikey y ekseninde dogru pozitiflerin
(Duyarlilik - TPR), yatay x ekseninde yanlis pozitiflerin (Ozgiilliik - FPR) oranlarinin
bulundugu bir egridir. Bu oranlar yatay ve dikey diizlemde [0,1] arasinda gosterilir

(Bulut, 2016). ROC egrisinde, egri altinda kalan alan AUC degerini verir (Sekil 4.5)



Duarhlik
(Dodri Pomtif Oran)

(L1

(0,00 1-Ozgillak (Yanls Pozitif Oran)

Sekil 4.5.: ROC egrisi.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti 19 adet bal peteginin iKi ylizeyinden alinan
38 bal petegi goriintiisiinden elde edilmistir. Bal peteklerine ait goriintiiler 5x5 piksel
boyutunda parcalara boliinmiistiir. Bu sekilde her petek goriintiisiinden 26.448 adet resim
parcasi elde edilmistir. Her pargadaki her bir piksel igin sirasiyla R-G-B degerleri
okunmustur. 38 goriintii i¢in ayn1 sekilde yapilan islem sonucunda 1.005.024 satir ve 76
stitundan olusan veri seti elde edilmistir. Veri setinde 188.147 adet goriintii i¢inde larva
bulunan kapali hiicreyi temsilen “1” olarak etiketlenmistir. Geriye kalan 816.877 adet
veri “0”, yani i¢inde larva olan kapali hiicre disindaki tiim hiicreler olarak etiketlenmistir.

Veri seti 5-Capraz Dogrulama ile farkli alt kiimelere boliinmistiir. Boliinme
islemi satirlardaki veriler rastgele secilerek yapilmistir. Rastgele segilen alt kiimelere ait
indisler tiim siniflandirma islemlerinde kullanilmak tizere saklanmstir.

Sentetik asirt ornekleme algoritmalart olarak SMOTE, Borderline-SMOTEL,
Borderline-SMOTE2, Safe-Level-SMOTE, DEBOHID kullanilmistir. Siiflandirma
algoritmalar1 olarak KNN, Karar Agact ve DVM algoritmalari kullanilmistir.
Degerlendirme Olgiitii olarak F1-Skor, G-Ortalama ve AUC metrikleri kullanilmustir.
Calismada bilgisayar olarak Macbook Air (M1, 2020, 16 GB RAM) kullanilmistir. Tiim
deneysel calismalarda adil bir karsilastirma yapabilmek icin MATLAB® R2019b yazilimi
kullanilmistir. MATLAB® yaziliminda, DVM igin fitcsvm; kNN igin fitcknn ve KA igin
fitctree komutlari varsayilan ayarlari ile kullanilmustir. iki adet temel parametre kullanan
DEBOHID yaklagiminda, F parametresi 0,3 ve CR parametresi 0,6 olarak belirlenmistir.

K-Capraz dogrulamayla farkli alt kiimeye bdliinen veri setinin her alt kiimesi igin
siiflandirma sonuglari kaydedilmis ve bu siniflandirma sonuglarmin ortalamalari
siniflandirma sonucu olarak ele alinmustir.

Gergeklestirilen deneysel calismalar sonucunda asir1 6rnekleme yaklagimlarinin
G-Ortalamaya gore degerlendirmeleri Cizelge 5.1° de, F1-Skora gore sonuglar1 Cizelge
5.2’ de, AUC’ a gore sonuglar1 Cizelge 5.3 te karsilagtirmali bir sekilde verilmistir. Genel
olarak sentetik veri iretimi ile simif dengesizligi giderildikten sonra siniflandirma
basarisinin arttigr gozlemlenmistir. Cizelgeler incelendiginde SMOTE, Borderline-

SMOTE?2 ve DEBOHID asir1 6rnekleme tekniklerinin 6n plana ¢iktigi goriilmektedir.



36

Cizelge 5.1: Tim sinmiflandiricilar igin G-Ortalama metrigine ait sonuglar.

ORJINAL VERi SMOTE BORDERLINE-SMOTE1 BORDERLINE-SMOTE2 SAFE-LEVEL-SMOTE DEBOHID
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
kNN 0,9697 0,0004 0,9747 0,0003 0,9684 0,0003 0,9662 0,0003 0,9721 0,0004 0,9741 0,0003
KA 0,9226 0,0004 0,9654 0,0034 0,9551 0,0005 0,9607 0,0002 0,9622 0,0004 0,9718 0,0003
DVM 0,3394 0,0514 0,4391 0,1778 0,5219 0,1075 0,5519 0,1147 0,2710 0,0964 0,4813 0,0834
Ort. 0,7439 0,7931 0,8151 0,8263 0,7351 0,8091

Cizelge 5.2: Tim simiflandiricilar i¢in F1-Skor metrigine ait sonuglar.

ORIJINAL VERI SMOTE BORDERLINE-SMOTE1 BORDERLINE-SMOTE2 SAFE-LEVEL-SMOTE DEBOHID
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
KNN 0,9236 0,0006 0,9756 0,0003 0,9698 0,0003 0,9678 0,0003 0,9731 0,0003 0,9708 0,0003
KA 0,8771 0,0006 0,9655 0,0035 0,9552 0,0005 0,9609 0,0002 0,9622 0,0004 0,9691 0,0003
DVM 0,1690 0,0493 0,3869 0,1829 0,5025 0,0650 0,5309 0,0544 0,2457 0,1315 0,4553 0,0294
Ort. 0,6566 0,7760 0,8092 0,8199 0,7270 0,7984

Cizelge 5.3: Tiim simiflandiricilar igin AUC metrigine ait sonuglar.

ORIJINAL VERI SMOTE BORDERLINE-SMOTE1 BORDERLINE-SMOTE2 SAFE-LEVEL-SMOTE DEBOHID
Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std. Ort. Std.
kNN 0,9697 0,0004 0,9750 0,0003 0,9689 0,0003 0,9668 0,0003 0,9724 0,0004 0,9743 0,0003
KA 0,9239 0,0004 0,9654 0,0034 0,9551 0,0005 0,9607 0,0002 0,9622 0,0004 0,9718 0,0003
DVM 0,4216 0,0754 0,5306 0,1112 0,5554 0,0956 0,5805 0,1119 0,3439 0,0924 0,5224 0,0984

Ort. 0,7717 0,8237 0,8265 0,8360 0,7595 0,8228




Cizelge 5.4: Her bir siniflandiricinin ilgili metrikteki Friedman test sonuclari

Metrikler Smiflandiricilar ~ Orijinal Smote Borderl Border2 SafeLevel Debohid p-Degeri

KNN 3,00 5,80 2,00 1,00 4,00 520  1,71E-04

G-Ort. KA 1,00 5,00 2,00 3,00 4,00 6,00  1,39E-04

DVM 2,20 4,20 4,60 5,00 1,40 3,60  1,34E-02

KNN 1 6 3 2 5 4 1,39E-04

F1-Skor kA 1 5,2 2 3 4 5,8 1,71E-04

DVM 1,6 3,8 5 54 1,6 3,6 2,07E-03

kNN 2,8 58 2,2 1 4 5,2 2,09E-04

AUC KA 1 5 2 3 4 6 1,39E-04

DVM 3 3,8 4 5 1,4 3,8 6,26E-02

Ortalama 1,84 4,96 2,98 3,16 3,27 480  878E-03
Kazanan/Toplam 0/9 3/9 0/9 3/9 0/9 3/9

Cizelge 5.5: Her bir metrik igin agir1 drnekleme yaklagimi ve siniflandiricilarin Friedman test sonucu.
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Metrikler O_kNN O_KA O_DVM S kNN S KA S DVM Bl kNN Bl KA B1 DVM B2 kNN B2 KA B2 DVM SL kNN SL_KA SL DVM D_kNN D_KA D_DVM p-Degeri
G-Ort. 138 178 128 118 154  17;2 7 11,8 8 9 10 154 22 4,2 46 5 14 36  1142E-10
F1-Skor 8 7 16 18 128 38 14,8 9 5 12,8 10 54 17 11 16 158 138 36  8452E-11
AUC 13,6 7 3 178 118 38 13 8 4 11,8 9 5 15,6 10 14 172 152 38  1414E-10
Ortalama 1780 1060 580 1587 1333 827 1160 9,60 5,67 1120 967 8,60 1160 840 2,53 1267 1013 3,67  1,13E-10
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Friedman testi (Friedman, 1940), deneysel sonuglart analiz etmek igin siklikla
kullanilan parametrik olmayan istatistiksel bir testtir. iliskili gruplarin oldugu durumlarda
ve birden fazla siniflandiricinin sonuglarinin degerlendirildigi durumlar i¢in uygundur.
Bu caligmada, asir1 6rnekleme yontemleri ile 6n isleme tutulan verilerin siniflandirilmasi
ile elde edilen sonuclar Friedman testine tabi tutulmustur.

Kullanilan siniflandiricilar bazinda yapilan Friedman testi sonuglari Cizelge 5.4
te goriilmektedir. Friedman testine gore sonuglar incelendiginde SMOTE, Bordeline-
SMOTE2 ve DEBOHID yontemlerinin etkinligi burada da goriilmektir. Cizelge 5.5 te
asirt Ornekleme yaklagimi ve simiflandiricilar bazinda Friedman Testi sonuglar

goriilmektedir.
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Sekil 5.1.: Tiim metotlar igin F1 Skor 6l¢iitiine gore sonuglar

Tim metotlar i¢in F1-Skora dayali degerlendirme sonuglart Sekil 5.1° de
goriilmektedir. KNN i¢in en basarili siniflandirma sonucunun SMOTE yontemi ile, Karar
Agaci icin en basarili sonucun DEBOHID, DVM ig¢in en basarili sonucun Borderline-

SMOTE2 yontemi ile elde edildigi goriilmektedir.
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Tiim metotlar i¢in G-Ortalama 6lgiitii sonuglar1 Sekil 5.2° de goriilmektedir. G-

Ortalama ile yapilan siniflandirma sonuglarinda KNN i¢in en bagarili yontemin SMOTE,

Karar Agact i¢in en basarili yontemin DEBOHID, DVM i¢in en basarili yontemin

Borderline-SMOTE2 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.3° te goriilen tim metotlar i¢in AUC Olgiitiine gore sonuglar
degerlendirildiginde yine KNN igin en basarili siniflandirma sonucunun SMOTE, Karar
Agaci smiflandirma yontemi icin en basarili sonucun DEBOHID, DVM i¢in en basarili
siniflandirma sonucunun Borderline-SMOTE2 y&nteminde ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

KNN siniflandirma algoritmasi degerlendirildigin de F1-Skora gore tiim sentetik
veri iiretim yontemlerinde siniflandirma basarisinin artmis oldugu goriilmektedir. En
yikksek smiflandirma basarisinin da  %97,56 ile SMOTE yonteminde oldugu
goriilmektedir. En diisiik basariya sahip sentetik veri liretme yonteminin %96,78 basari
ile Borderline-SMOTE2 oldugu goriilmesine ragmen bu yontemde de gergek veriye gore
simiflandirma  basarisinin  arttigi  goriilmektedir. G-Ortalamada  Olgiitiine  gore
degerlendirildiginde Borderline-SMOTEL1 ve Borderline-SMOTE2 yontemlerinde gergek
veriye gore smiflandirma basarisinin ¢ok az olsa da diistiigii goriilmektedir. G-Ortalama
oOlgiitiine gore en yiiksek siniflandirma orani %97.47 ile SMOTE ydnteminde olmustur.
DEBOHID ve Safe-Level-SMOTE algoritmalarinda da ciddi bir degisim goriilmektedir.
AUC olgiitiine gore degerlendirildigin yine Borderline-SMOTEL1 ve Borderline-
SMOTE?2 algoritmalarinda bagsar1 oraninda diisiis goriilmektedir. En yiiksek basariy1 ise
%97,50 ile SMOTE algoritmas1 saglamistir.

Karar Agact siiflandirma algoritmasina gore degerlendirildiginde tim sentetik
veri liretme yontemlerinde, tiim degerlendirme sonuglarina gore basari diizeyinin arttig1
goriilmektedir. F1-Skora gore degerlendirildiginde gergek veride %87,71 olan basari
orani %96,91 ile DEBOHID algoritmasinda en basarili duruma ulagmistir. G-Ortalama
Olclitiine gore degerlendirildiginde en yiiksek basartyr %97,18 ile DEBOHID
algoritmasinin gosterdigi goriilmektedir. AUC olgiitiine gore yine en iyi basariy1 %97,18
ile DEBOHID algoritmasi saglamistir. Kisaca Karar agaci siniflandirma algoritmast ile
degerlendirildiginde en iyi siniflandirma basarisint DEBOHID yontemi saglamistir.

DVM siniflandirmasi algoritmasi ile degerlendirildiginde F1-Skora gore en
yiiksek basar1 diizeyini %55,09 ile Borderline-SMOTE2 yo6nteminin gergeklestirdigi
goriilmektedir. SMOTE yonteminin de siiflandirma basarisint arttirdigi gortilse de
%38,69 ile diger yontemlerin gerisinde kaldigi goriilmektedir. G-Ortalama ve AUC
metriklerine gore degerlendirildiginde sirasiyla %55.19 ve %58.05 basart orani ile en
yiiksek basarmin Borderline-SMOTE?2 algoritmas1 ile saglandigi goriilmektedir. G-
Ortalama ve AUC ile degerlendirildiginde Safe-Level-SMOTE algoritmasinda basari

diizeyinin diistiigii goriillmektedir.
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Genel olarak degerlendirildiginde kNN siniflandirma yontemi ile yapilan
siiflandirmalarda SMOTE algoritmasinin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Borderline-
SMOTE algoritmalarinin geride kaldig1 goriilmektedir. Karar Agaci siiflandirma
yontemine gore tiim Olclitlerde DEBOHID yonteminin basar1 sagladigi goriilmektedir.
Tiim sentetik veri tiretme yontemlerinde basar1 sagladigi goriilse de Borderline-SMOTE
algoritmalarinin az bir oranla diger algoritmalarin gerisinde kaldig1 goriilmektedir. DVM
algoritmasina gore degerlendirildiginde Borderline-SMOTE2 algoritmasinin tiim Slgiitler
icin en yiiksek basariy1r sagladigi gorilmektedir. Safe-Level-SMOTE yo6nteminin ise

mevcut veri setinde diger yaklasimlara gore daha az basarili oldugu goriilmektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Aricilik diinya ve iilkemiz i¢in 6nemli bir tarimsal faaliyet ve gelir kaynagidir.
Aricilik, gelir kaynagi olmasi agisindan kirsal kalkinmaya etkisi ile sosyo-ekonomik
anlamda 6nemli bir yere sahiptir. Aricilik faaliyetleri sonucunda ana ¢ikt1 bal olmaktadir.
Bunun yani sira hem besin kaynagi olan hem ekonomik degeri bulunan hem de saglik
gibi farkli alanlarda kullanilabilen ar1 siitii, polen ve propolis gibi yan {iriinlerin de
tiretilmesi 6nem arz etmektedir. Aricilik faaliyetleri ile ekosistemdeki tozlasma da 6nemli
Olciide saglanmaktadir. Bu durum da biyolojik hayatin devam ettirilmesi hususunda ciddi
katki saglamaktadir.

Aricilik faaliyetleri ile bal iiretimi hem tilkemizde hem de diinyada 6nemli bir yere
sahiptir. Gida Uretiminde, gida giivenligi ve liretimdeki stirekliligin korunabilmesi iki
onemli baglik olarak ele alinmaktadir. Bal iiretimi mesakkatli birgok siireci iginde
barindirmaktadir. Var olan siiregler dogru bir sekilde ele alinmadiginda mevcut kaynaklar
uygun kullanilamayacaktir. Bu da hem iiretimdeki verim kayiplarint hem de ilerleyen
zamanlarda ortaya cikabilecek tretimdeki siireklilik problemlerini ortaya ¢ikaracaktir.
Tiirkiye’de yeterli sayida ar1 kovami bulunmaktadir, fakat diger iilkeler ile
kiyaslandiginda ciddi bir verim problemi oldugu ortadadir. Bu noktada {iizerinde
durulacak konu iiretim odakli anlayisin bir kenara birakilip verimlilik odakli anlayigin
benimsenmesidir. Aricilik faaliyetinin her safhasi i¢in teknolojik gelismelerde goz
onlinde bulundurularak verimliligi arttirmak igin iktiza eden Onlemlerin alinmasi
gerekmektedir.

Her alanda oldugu gibi gida liretiminde de teknolojik gelismeler fazlasiyla
yasanmaktadir. Bu kapsamda bal hasadi agamasinda koloninin siirdiiriilebilirligi ve bal
iiretiminde yliksek diizeyde verim saglama hedefi bu tez ¢aligmasi i¢in ilham kaynagi
olmustur. Bal hasad: siirecinde, iizerinde ar1 larvasi olan petekler yavru kaybinin olmasi
veya bu yavrularin bala karisarak bal homojenliginin bozulmasi gibi kaygilarla bal siizme
asamasinda degerlendirilememektedirler. Lakin, hasat asamasma gelen petekler
incelendiginde i¢inde yavru bulunan alanlarin, bal igeren alana gore daha az yer kapladigi
goriilmektedir. Bu peteklerin hasat siirecinde degerlendirilememesi uzun vadede verim
kaybina sebep olmaktadir.

Bu caligmada, bal petegindeki yavru arilara ait alanlarin tespiti edilmesi bir

siniflandirma problemi olarak ele alinmistir. Calismada endiistriyel kamera ile elde
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edilmis 38 farkli bal petegi goriintiisii kullanilarak bir veri seti elde edilmistir. Elde edilen
goriintiiler incelendiginde i¢inde yavru bulunan alanlarin diger alanlara gore oranla daha
az (yaklasik 1/5 oraninda) oldugu goriilmistiir. Bu durum veri setindeki siniflar arasinda
dengesizlik problemi yaratmaktadir. Tez ¢alismasinda olusturulmus olan dengesiz veri
seti, veri diizeyinde asir1 Ornekleme yaklasimlari (SMOTE, Borderline-SMOTELZ,
Borderline-SMOTEZ2, Safe-Level SMOTE ve DEBOHID) ile dengeli hale getirilmistir.
Bunun yani sira farkli siniflandiricilar (KNN, Karar Agaci ve Destek Vektor Makineleri)
ve metrikler (F1-Skor, G-Ortalama ve AUC) kullanilarak hem smiflandiricilarin hem de
asirt  Ornekleme yaklagimlarinin bu veri setindeki performansi detayli olarak
kiyaslanmigtir.  Yapilan deneysel ¢alismalarda sentetik veri iiretme ydntemleri
kullanilarak dengeli hale getirilen veri setindeki siniflandirma basarisinin genel olarak
arttig1 goriilmektedir.

KNN siniflandirma algoritmasi ile elde edilen sonuglarda SMOTE, Safe-Level-
SMOTE ve DEBOHID yontemlerinin basaris1 goze carpmaktadir. Karar Agaci
smiflandirma algoritmasi ile yapilan siniflandirma sonucunda tiim metriklerde basarinin
arttigi, DEBOHID yonteminin diger yontemlere gore daha iyi oldugu goriilmektedir.
DVM algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirma sonuglarinda Borderline-SMOTE?2

yonteminin 6n plana ¢iktig1 gorilmistiir.

6.2. Oneriler

Bu calismada yalnizca asiri ornekleme yaklagimlari kullanilip sentetik veri
iretilmis ve veri seti dengeli hale getirilerek deneysel calismalar gergeklestirilmistir.
Sonraki ¢aligmalarda, bu veri setinde, yine veri diizeyinde az 6rnekleme yaklasimlari
kullanilabilir. Ayrica veri diizeyi yaklagimlarina odaklanmak yerine algoritmik diizey
veya melez yaklagimlarda g6z oniinde bulundurulabilir.

Yapilan caligmada bal petegi lzerindeki alanlar iki smif olacak sekilde
etiketlenmistir. Gelecek ¢alismalarda petekler tizerindeki alanlar ¢ok sinifli olacak sekilde
etiketlenebilir. Calisma farkli simiflandirma algoritmalarini da kapsayacak sekilde

genisletilebilir.
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