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ONSOZ

Degerli Okuyucular,

Teknolojinin  hizla ilerledigi gliniimiiz diinyasinda,
mithendislik disiplini sadece yerel degil, ayn1 zamanda
uluslararasi boyutta da biiyiik 6nem tagimaktadir. Mithendisler,
kiiresel Olgekte karsilasilan zorluklari ¢ézmek ve yenilikei
cozlimler iretmek icin isbirligi yapmak zorundadirlar. Bu
gereklilik, farkli iilkelerden gelen miihendislerin bir araya
gelerek uluslararasi arastirmalar gerceklestirmesine ve bilgi
aligverisinde bulunmasina olanak tanimaktadir.

Bu kitap, miihendislikte uluslararasi arastirmalarin 6nemini
vurgulamay1 ve bu alandaki ¢alismalarin gesitliligini sunmay1
amaglamaktadir. Kitapta yer alan ¢calismalar, farkli disiplinlerin
bir araya geldigi, disiplinler aras1 yaklagimlari ve sinirlar agan
coziimleri igermektedir. Uluslararasi arastirmalarin sundugu
avantajlar, kiiltiirel ¢esitlilik ve teknik bilgi birikiminin bir araya
gelerek nasil daha giiclii sonuglar dogurdugunu gostermektedir.

Kitapta ele alinan konular, enerji siirdiiriilebilirliginden
biyomedikal miihendislige, bilgi teknolojilerinden, insaat
miihendisliginden, gida miihendisligine kadar genis bir
yelpazeyi kapsamaktadir. Bu farkli konularin altinda yatan
ortak nokta, uluslararas1 miithendislik arastirmalarmin global
sorunlara yonelik ¢oziimleri destekledigi ve diinya capinda
olumlu etkiler yarattig1 gercegidir.

Kitap, wuluslararas1 igbirligi ve bilgi paylasgiminin
mithendislik disiplininde nasil bir donilisim yarattigini
gostermektedir. Okuyacaginiz her bir boliim, kiiresel olgekte



mithendislerin ne denli biiylik bir potansiyele sahip oldugunu
gozler Oniine serecektir.

Umarim bu kitap, uluslararasi1 miihendislik arastirmalar
hakkinda daha derin bir anlayis gelistirmenize ve bu alandaki
caligmalara olan ilginizi artirmamiza yardimci olur. Hep
birlikte, farkliliklarimiz1 birlestirerek daha aydinlik bir gelecek
inga etmek adina adim atmaya devam edebiliriz.

Iyi okumalar dilerim.

Saygilarimla,

Dog. Dr. Cem BALTACIOGLU



BiYOMEDIKAL MUHENDISLiIGINDE SENTETIK NUMERIK
VERI ARTIRMA TEKNIKLERi VE PYTHON UYGULAMALARI

Volkan GOREKE!

GiRiS

Biyomedikal veri siniflandirma, saglik alaninda hastalik
teshisi, hastalik prognozu ve tedavi planlamasi gibi bir¢ok
uygulama i¢in kritik 6neme sahiptir (Mirbabaie vd.,2021:11).
Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleri, bu alanda verilerin
siniflandirilmasini ve analizini otomatiklestirmek i¢in kullanilan
giicliiaraglar saglar. Yapay zeka ve makine 6grenmesi, bilgisayar
sistemlerinin verilerdeki Oriintiileri ve 1iligkileri tanimasini
ve bunlart kullanarak verileri smiflandirmasini saglar. Bu
teknikler, biyomedikal verinin etkili bir sekilde islenmesini
ve siniflandirma modellerinin  olusturulmasini  miimkiin
kilar (Strzelecki ve Badura, 2022:12). Biyomedikal veri
smiflandirmada yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin
kullanilmasinin birgok faydasi vardir. Oncelikle, bu teknikler
genis ve karmasik veri kiimelerindeki bilgileri ¢ikarirken insan
hatasini minimize eder. Ayrica, bu teknikler, verilerin hizli bir
sekilde analiz edilmesini saglar ve potansiyel olarak teshis ve

1 Dr. Ogr. Uyesi Sivas C.U. Sivas TBMYO Bilgisayar Teknolojileri ORCID ID:
0000-0002-2418-8373,vgoreke@cumhuriyet.edu.tr
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tedavi stireclerinde daha hizli kararlar alinmasma yardimci
olabilir (Lundervold ve Lundervold, 2018:29 ).

Medikal alanda yapilan arastirmalar ve uygulamalar
sirasinda, yapay zeka ve makine Ogrenimine dayanan
smiflandirma modelinin  dogrulugunu ve giivenilirligini
saglamak i¢in yeterli sayida ve cesitlilikte veriye sahip olmak
biiyiik bir neme sahiptir. Ancak, biyomedikal alanda ¢alisma
yapan arastirmacilar ve saglik profesyonelleri siklikla sinirlt
sayidaveyayetersiz Ornek iceren veri setleriyle karsilagmaktadir
(Chen ve Cao, 2019).

Medikal veri setlerinin yetersiz olusu, birgok zorluga yol
acabilir. Ilk olarak, smirli sayida veri, smiflandirma modelinin
genelleme yetenegini etkileyebilir. Model, yeterli sayida
ornekle egitilmediginde, nadir goriilen hastaliklar veya az
temsil edilen smiflar gibi belirli durumlart dogru bir sekilde
simiflandirmakta zorluklar yasayabilir. Bu da teshis hatalarina
ve tedavi planlarinin yanhs yapilmasina yol acabilir. Ikinci
olarak, medikal veri setlerinin gesitliligi de smirli olabilir.
Ornegin, belirli bir hastalikla iliskili verilerin az sayida 6rnegi
olabilir veya belirli bir hasta grubuna odaklanan veriler daha
baskin olabilir. Bu durumda, modelin farkli kosullar veya
hastaliklar arasindaki farkliliklari tanimasi ve dogru bir sekilde
siiflandirma yapmasi zorlasir.

Veri artirma yontemleri, bu yetersizlikleri ele almak ve
siniflandirma performansini iyilestirmek icin etkili bir ¢6ziim
sunar. Sentetik veri {liretme gibi yontemler kullanilarak,
mevcut veri setine yeni 6rnekler eklenir veya mevcut drnekler
degistirilir. Bu, veri setinin boyutunu artirir ve ¢esitliligini
saglar. Ozellikle, sentetik veri iiretme teknikleri kullanilarak
nadir goriilen hastaliklar veya az temsil edilen siniflara ait
sentetik drnekler tiretmek miimkiindiir (Chlap vd.,2021:65).

Sonu¢ olarak, medikal alanda yetersiz veri setleriyle
karsilasilmast tasarlanan sistemlerin simiflandirma



MUHENDISLIK ALANINDA ULUSLARARASI ARASTIRMALAR XI| ‘ 9

performansini etkileyebilir. Veri artirma yontemleri, smirlt
veri setlerinin boyutunu ve c¢esitliligini artirarak bu zorlugun
tistesinden gelmeye yardimci olabilir. Az temsil edilen siniflarin
daha iyi taninmasini saglar, modelin genelleme yetenegini
artirir ve dogru siniflandirma yapmasina yardimei olur (Tanaka
ve Aranha,2019).

Bu c¢aligmanin amaci biyomedikal miihendisligi alaninda
aragtirmacilarin karsilastigi diisiik boyutlu veri seti sorununa
literatiirdeki gilincel yontemleri iceren c¢oziimleri yazilim
ornekleri ile sunmaktir. Ayrica literatiirde oldukca yogun
olarak goriintii veri setlerinin artirilmasi ile ilgili caligmalar yer
almaktadir. Niimerik veri setleri {izerinde gerceklestirilebilecek
veri artirma teknikleri iizerinde yeterince durulmamistir. Bu
caligma literatiirdeki bu eksikligin giderilmesine yardimci
olabilir.

SENTETIK VERi ARTIRMA TEKNIKLERI

Bu bolim sentetik veri lretme ve veri dengeleme
teknikleri seklinde iki alt basliktan olusmaktadir. Orijinal
veri setinden herhangi bir veri icermemekle birlikte sentetik
veri, gercek bir veri setine uyan bir modelden {iretilir. Bu
teknolojiyle ilgili aragtirmalar, biyomedikal alandaki yapay
zeka calismalart i¢in umut verici sonuglar ortaya koymustur
(Hernandez vd.,2022:493). Dengesiz veri setleri siniflar
arasinda ornek sayis1 bakimindan farklilik olan veri setleridir.
Smif dengesizligi medikal gergek diinya verileri igin genel bir
sorundur. Dengesiz sinif dagilimina sahip veri setlerini analiz
etmek ve bu setleri ile yapay zeka smiflandirici modelleri
egitmek arastirmacilarin karsilastiklart 6nemli bir zorluktur.
Azmlik siniflarin siniflandirma dogrulugunda hatalar meydana
gelir. Siniflar arasindaki 6rnek sayis1 bakimindan dengesizligi
gidermeye yarayan teknikler veri artirma teknikleri olarak
ifade edilebilir. Bu calisma kapsaminda Cekismeli Uretken



10 ‘ MUHENDISLIK ALANINDA ULUSLARARASI ARASTIRMALAR XI

Ag, Varyasyonel Otomatik Kodlayici ve Sentetik Azinlik Asir
Ornekleme Teknigi iizerinde durulacaktr.

Sentetik Veri Uretme Teknikleri

Cekismeli Uretken Ag (CUA)

Goodfellow ve arkadaslart (Goodfellow, vd. 2014:27)
tarafindan tamitilan ¢ekismeli iiretken ag (CUA), sentetik
veri tiretmek icin kullanilan bir derin 6grenme yontemidir.
CUAlar, bir iiretici ve bir ayirt edici olmak iizere iki temel
bilesenden olusur. Bu bilesenler aslinda yapay sinir aglardir.
[lki, girdi olarak bir dizi gercek veriye dayali olarak sanal
ornegi olusturmayi1 amagclarken, ikincisi, iiretici g¢iktisinin,
yani sanal 0rnegin ger¢cek mi yoksa sahte mi oldugunu ayirt
eder. Uretici rastgele bir giiriiltii vektdriinden (genellikle Gauss
dagilimindan orneklenen) baslayarak sentetik veri Ornekleri
iretir. Baslangigta bu {iretilen veriler rastgele oldugu icin
gergek verilere benzemeyebilir. Ayirt edici ise gergek verilerle
iiretici tarafindan tretilen sentetik verileri ayirt etmeye ¢alisir.
Ayirt edici, bir smiflandirma modeli olarak diistiniilebilir.
Gergek verileri ve sentetik verileri alir ve bunlar1 ayrim yaparak
“ger¢ek” veya “sahte” olarak etiketler. Amaci, sentetik verileri
gercek verilere benzeyenlerden ayirarak onlari tanimlamaktir.
CUAIn calisma prensibi, iiretici ve ayirt edici arasindaki
“rekabet” iizerine kuruludur. Uretici, sentetik verileri iireterek
ayirt ediciyi yaniltmaya calisir. Ayirt edici ise dogru bir sekilde
gercek ve sahte verileri ayirt etmeyi ogrenmeye c¢aligir. Bu
siirekli “rekabet” ve geri besleme dongiisii sayesinde, iiretici
ve aywrt edici zamanla gelisir ve sentetik veriler gergek
verilere daha ¢ok benzemeye baslar ve sentetik verileri gergek
verilerden ayirt edemez hale gelir (Aziira, vd. 2020:1577).
CUA mimarisine ait diyagram Sekil 1 ile verilmistir.
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1

Rastgele Giris Vektort

h, 4

N - o o
P Uretici

Giincelle

Uretilmis Ornek

Gergek Ornek

S~

Ayirt Edici

4
Al

Gergek/Sahte

Ikili Siniflandirma

Sekil 1. CUA Mimarisi Blok Diyagrami

Giincelle

CUA’m egitim algoritmast Algoritma 1 ile verilmistir

(Langr ve Vilademir,2019)

Algoritma 1. CUA egitim algoritmasi

Her bir egitim iterasyonu i¢in yap:

Ayirt ediciyi egit:

a. Egitim veri setinden rastgele bir x gergek ornegi al.

b. Yeni bir rastgele giiriiltii vektorii z al ve lrete¢ agi

kullanarak sahte bir 6rnek x* sentezle.

c. Ayirtediciagini kullanarak x ve x* 6rneklerini siniflandir.

d. Siiflandirma hatalarin1 hesapla ve toplam hatay1 geri

yayarak ayirt edicinin egitilebilir parametrelerini

giincelle, smiflandirma hatalarim1 en aza indirmeyi

hedefle.
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Ureticiyi egit:

a. Yeni bir rastgele giriilti vektorii z al ve dretici ag1
kullanarak sahte bir 6rnek x* sentezle.

b. Ayirt edici agini kullanarak x* 6rnegini siniflandir.

c. Smiflandirma hatasin1 hesapla ve hatay1r geri yayarak
iireticinin  egitilebilir parametrelerini gilincelle, ayirt
edicinin hatasin1 maksimize etmeyi hedefle.

Dur.

Asagida CUA kullanarak sentetik niimerik veri iiretmek
i¢in kullanilacak 6rnek bir Python kod uygulamasi verilmistir.
Gergek nlmerik veri olarak 5x2 boyutunda bir matris
kullanilmistir. Matrisin satirlar1 6rnekleri, siitunlar ise her bir
ornege ait dznitelik degerlerini ifade eder.

1. import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import LeakyReLU

# Gergek veri seti

N R LD

real data = np.array([[1.2, 2.4],
[2.5,3.1],

[4.0, 1.7],

[3.5,4.0],

[1.8,2.0]])

# CUA modeli

9. Uretec = Sequential()

10. Uretec.add(Dense(10, input_dim=10))

11. Uretec.add(LeakyReLU(0.2))

12. Uretec.add(Dense(2, activation="linear’))
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13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.

22.

23.
24.
25.
26.
27.
28.

29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.

Ayirtedici = Sequential()

Ayirtedici.add(Dense(10, input_dim=2))
Ayirtedici.add(LeakyReLU(0.2))
Ayirtedici.add(Dense(1, activation="sigmoid’))

CUA = Sequential()

CUA.add(Uretec)

CUA.add(Ayirtedici)

# Model derleme

Ayirtedici.compile(loss=’binary crossentropy’,
optimizer="adam’)

CUA.compile(loss=’binary crossentropy’,
optimizer="adam’)

# Egitim

epochs = 10000

batch_size =5

for epoch in range(epochs):

# Gergek veri drnekleme

real samples = np.random.randint(0, real data.
shape[0], size=batch_size)

real batch =real data[real samples]

# Sentetik veri iretme

noise = np.random.normal(0, 1, (batch_size, 10))

fake batch = Uretec.predict(noise)

# Etiketler

real_labels = np.ones((batch_size, 1))

fake labels = np.zeros((batch_size, 1))

# Ayirt edici egitimi

Ayirtedici_loss real = Ayirtedici.train_on_batch(real
batch, real labels)
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38.

39.
40.
41.
42.
43.
44.

45.
46.
47.
48.
49.

50.

51.
52.
53.
54.

Ayirtedici_loss fake = Ayirtedici.train_on_batch(fake
batch, fake labels)

# Ureteg egitimi

noise = np.random.normal(0, 1, (batch_size, 10))

CUA loss = CUA.train_on_batch(noise, real labels)
# Egitim ilerlemesini yazdirma

if epoch % 1000 == 0:

print(f’Epoch: {epoch}, Ayirt edici Loss: {0.5 *
np.add(Ayirtedici loss real, Ayirt edici loss fake)},
CUA Loss: {CUA loss}”)

# Sentetik veri liretme

noise = np.random.normal(0, 1, (10, 10))
generated data = Uretec.predict(noise)

# Sonuglar1 goriintiileme

plt.scatter(real data[:, 0], real datal:, 1], color="blue’,
label="Real Data’)

plt.scatter(generated data[:, 0], generated data[:, 1],
color="red’, label="Generated Data’)

plt.xlabel(‘Feature 1°)
plt.ylabel(‘Feature 2”)
plt.legend()
plt.show()

Yukarida verilen 6rnek kodun satirlarina iliskin agiklamalar

asagida verildigi gibidir.

1-5: Gerekli Python modiillerini i¢e aktaririz.

7-11: Gergek veri setini olustururuz. real data degiskeni,

5 ornekten olusan bir matris icerir. Her 6rnek, 2 6znitelikten

olusur.
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13-20: CUA modelini olustururuz. Ureteg, 10 ndronlu bir
gizli katmana, LeakyReLU aktivasyon fonksiyonuna ve 2
noronlu bir ¢ikis katmanina sahiptir. Ayirt edici, 10 ndronlu
bir gizli katmana, LeakyReLU aktivasyon fonksiyonuna ve
1 néronlu bir ¢ikis katmanma sahiptir. CUA, Ureteg ve Ayirt
edici i¢eren bir seri modeldir.

23-24: Ayt edici ve CUA modellerini derleriz. Ayirt
edici i¢in kayip fonksiyonu olarak “binary crossentropy” ve
optimizer olarak “adam” kullanilir.

27-35: Egitim iglemini gergeklestiririz. Belirtilen sayida
dongii (epochs) iginde, gercek veri drnekleri ve sentetik veri
ornekleri olustururuz. Ayirt edici’yi bu Orneklerle egitiriz
ve kayip fonksiyonunu hesaplariz. Urete’i rastgele giiriiltii
vektorleriyle egitiriz ve CUA kayip fonksiyonunu hesaplariz.
Her 1000 epoch’ta, Ayirt edici ve CUA kayip degerlerini
yazdiririz.

38-41: Sentetik veri lretiriz. Rastgele giiriiltii vektorleri
kullanarak Urete¢’i ¢alistirir ve sentetik verileri elde ederiz.

44-50: Gergek ve sentetik verileri gorsellestiririz. Gergek
verileri mavi renkte, sentetik verileri kirmizi renkte noktalarla
gosteririz.

Bu kod, bir CUA modelini kullanarak sentetik veri
{iretimini gostermektedir. Ureteg ve Ayirt edici aglari birbirine
kars1 egitilir ve sonug olarak Ureteg, gergek verilere benzeyen
sentetik veriler {retebilir.

Varyasyonel Otomatik Kodlayici (Variational

autoencoder)

Varyasyonel Otomatik Kodlayict (VOK), ilk olarak
Kingma ve Welling tarafindan tanitilan 6zel bir otomatik
kodlayic tiirtidiir. Bir VOK, tipk: bir otomatik kodlayic1 gibi
bir kodlayict ve kod ¢dziiciiden olusur. VOK yapilarinda
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X girdilerinden ortalama (p) ve varyans (o” degerleri elde
edilir. Bu degerler kullanilarak kod (Z) 6rneklenir.(Kingma
ve Weeling, 2013). VOK mimarisinin kayip fonksiyonu MSE
(Mean Square Error) ve “KL-Divergence” yapisindan olusur.
“KL-Divergence” normal dagilima benzetilmeye ¢aligilan gizli
uzay ile standart Gauss arasindaki farkli 6l¢en bir 6l¢iimdiir.
Kodlayicidan gegirilen veri bir olasilik dagilimi olarak kodlanr.
Bu olasilik dagilimin bir Normal (Gauss) dagilimi oldugu
diistiniiliirse bu dagilimi ifade edecek parametreler ortalama
ve varyans degerleridir. Bu ortalama ve varyans degerlerinden
ornekleme yapilarak kod elde edilir (Xia vd., 2023:80). Kod
¢Oziicii bu kodu ¢ozerek sentetik veri elde edilmesini saglari.
VOK mimarisine ait blok diyagram Sekil 2’de verilmistir.
VOK algoritmas1 Algoritma 2 ile verilmistir.

Algoritma 2. VOK algoritmas1

Egitim verisi yiikle

VOK parametrelerini belirle (giris boyutu,latent boyutu,
gizli boyut, epoc sayisi, 6grenme katsayisi, batch boyutu)

Kodlayici=kodlayici olustur((giris boyutu, gizli boyut,
latent boyutu)

Kod ¢oziicti = Kod ¢oziicli olustur (giris boyutu, gizli boyut,
latent boyutu)
VOK = vok olustur(kodlayici, kod ¢oziicii)
Kay1p fn = kay1ip fonksiyonu tanimla ()
Optimize edici = optimize edici olustur (6grenme orani)
For i=1 to epoc sayis1 Do
Batch veri = rasgele batch sec(egitim veri, batch boyutu)
Latent kod = Kodlayici(batch veri)
Yeniden tiretilen veri = kod ¢oziicii (Latent kod)

Kayip = Kayip fn (batch veri, Yeniden iiretilen veri)
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Kayip.backward() // Geriye dogru yayilim
Optimize edici.step() // Parametre giincelleme
End for

Uretilmis veri = sentetik veri iiret( VOK, drnek sayis1)

Xi—p  KodlayiiAgi ) 7 ) Kod goziicii Azt —MX

- Gizli degiskenler

w50 2
Giris W, G Cikis

Sekil 2. Varyasyonel Otomatik Kodlayict Mimarisi Blok Diyagrami1

Asagidaki 6rnekte CUA ag Ornegindeki niimerik veriyi
VOK teknigi kullanilarak artiran bir Python uygulama kodu
verilmistir.

1. import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

2
3
4. from tensorflow import keras
5. from tensorflow.keras import layers
6. # Ornek veri
7. real data=np.array([[1.2, 2.4],
[2.5,3.1],
[4.0, 1.7],
[3.5,4.0],
[1.8,2.0]])
8. # VOK modeli i¢in veri hazirhig
9. data dim =real data.shape[l]

10. latent dim =2



18

MUHENDISLIK ALANINDA ULUSLARARASI ARASTIRMALAR XI

11.
12.
13.

14.
15.
16.
17.
18.

19.
20.
21.

22.
23.
24.

25.

26.

27.
28.

29.

30.

# Varyasyonel otomatik kodlayict modeli olugturma
encoder_inputs = keras.Input(shape=(data_dim,))

x = layers.Dense(256, activation="relu”’)(encoder
inputs)

z_mean = layers.Dense(latent_dim)(x)

z_log_var = layers.Dense(latent_dim)(x)

def sampling(args):

z mean, z_log var = args

epsilon = tf.keras.backend.random_ normal(shape=(tf.
keras.backend.shape(z_mean)[0], latent dim))

return z _mean + tf.exp(0.5 * z_log var) * epsilon

z = layers.Lambda(sampling)([z_mean, z_log_var])

encoder = keras.Model(encoder_inputs, [z mean, z_
log_var, z], name="encoder”)

latent_inputs = keras.Input(shape=(latent dim,))
x =layers.Dense(256, activation=""relu”)(latent _inputs)

decoder outputs = layers.Dense(data_dim,
activation="linear”)(x)

decoder = keras.Model(latent _inputs, decoder outputs,
name="decoder”)

vae = keras.Model(encoder_inputs,
decoder(encoder(encoder_inputs)[2]), name="vae”

# VOK kayip fonksiyonunu tanimlama
reconstruction loss = keras.losses.mean_squared
error(encoder_inputs, decoder outputs)

kl loss = -0.5 * tfireduce sum(l + z log var -
tf.square(z_mean) - tf.exp(z_log_var), axis=1)

vae loss = tfireduce mean(reconstruction loss + kl
loss)
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31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.

38.

39.
40.
41.
42.
43.
44.

45.

46.
47.

vae.add loss(vae loss)

# Modeli derleme ve egitim
vae.compile(optimizer="adam’)

vae.fit(real data, epochs=10, batch_size=32)

# Sentetik veri tiretimi

n_samples = 10

random_latent vectors = tf.random.normal(shape=(n_
samples, latent dim))

decoded data =  decoder.predict(random_latent
vectors)

# Uretilen verileri yazdirma
print(“Uretilen Veriler:”)
print(decoded_data)

# Uretilen verileri gorsellestirme
fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(real datal:, 0], real data[:, 1], label="Ger¢ek
Veriler”)

ax.scatter(decoded data[:, 0], decoded data[:, 1],
marker="x", color="red”, label="Uretilen Veriler”)

ax.legend()
plt.show()

Yukaridaki Python koduna ait satir agiklamalari asagida
belirtildigi gibidir.

1-5: Gerekli Python modiilleri yiiklenir.

7.

10.

real data adinda bir NumPy dizisi olusturuyoruz ve
icine Ornek verileri yerlestiriyoruz

data_dim, real data dizisinin boyutunu alarak 6zellik
sayisini belirler.

latent dim degiskenini 2 olarak belirler.
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

“Varyasyonel otomatik kodlayici modeli olusturma”
basligi altinda kodlayict modelini tanimlamaya
basliyoruz.

encoder_inputs, giris verileri i¢in keras.Input katmanini
tanimliyoruz.

x, encoder inputs verilerini bir Dense katmanindan
gecirerek gizli katmanlari olusturuyor.

z _mean, gizli katmanlarin ortalamasini hesaplamak
icin bir Dense katmani kullaniyor.

z_log wvar, gizli katmanlarin log varyansini hesaplamak
i¢in bir Dense katmani kullantyor.

sampling fonksiyonunu tanimliyoruz, bu fonksiyon
gizli degiskenlerden rasgele 6rnekleme yapar.

z mean ve z log var degerlerini  sampling
fonksiyonuna aktariyoruz.

epsilon, rasgele ornekleme icin gereken bir giiriiltii
vektoriudiir.

z mean ve z log var’dan Orneklem yaparak gizli
degiskenleri hesapliyoruz.

z adi altinda elde edilen gizli degiskenleri kullanarak
bir Lambda katmani olusturuyoruz.

encoder modelini, girig verilerini encoder_inputs ile ve
¢iktilart z mean, z_log var, z ile tanimliyoruz.
“Varyasyonel otomatik kodlayict modeli olugturma”
bashigr altinda dekodlayici modelini tanimlamaya
bagliyoruz.

latent_inputs, gizli degiskenlerin giris verisi i¢in keras.
Input katmanin1 tanimliyoruz.

X, latent inputs verilerini bir Dense katmanindan
gecirerek ¢iktiy1 olusturuyor.
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25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

decoder outputs, c¢iktiy1 elde etmek icin bir Dense
katmani kullantyoruz.

decoder modelini, gizli degiskenleri latent inputs ile
ve ¢iktilar1 decoder outputs ile tanimliyoruz.

“VOK kay1p fonksiyonunu tanimlama” baglig1 altinda
VOK ig¢in kayip fonksiyonunu tanimliyoruz.

reconstruction_loss, giris verileri (encoder inputs) ile
¢ikti (decoder outputs) arasindaki ortalama karesel
hata kaybini hesaplar.

kl loss, Kullback-Leibler (KL) kaybini hesaplar.

vae_loss, rekonstriiksiyon kaybi (reconstruction loss)
ve KL kaybmin (kl loss) toplamini hesaplar.

vae_loss’u VOK modeline ekleriz (vae.add loss(vae
loss)).

“Modeli derleme ve egitim” bashigr altinda VAE
modelini derler ve gercek veriyle egitiriz.

vae modelini “adam” optimize ediciyle derleriz (vae.
compile(optimizer="adam”)).

vae modelini gercek veriyle belirtilen epoch sayisi
ve mini-batch boyutunda egitiriz (vae.fit(real data,
epochs=10, batch_size=32)).

“Sentetik veri tiretimi” baslig1 altinda belirli bir sayida
sentetik veri noktasi iiretiriz.

n_samples adet rasgele gizli degisken vektori
olustururuz.

random_latent vectors, rasgele gizli  degisken
vektorlerini olusturur.

decoded data, dekodlayictyr kullanarak random_

latent vectors iizerinde tahmin yapar ve liretilen veri
noktalarini elde eder.

39-47:Uretilen verileri yazdir, grafigini giz
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Sentetik Veri Dengeleme Teknigi

Sentetik Azinlik Asiri Ornekleme Teknigi

Chawla ve arkadaslar tarafindan tanitilan Sentetik Azinlik
Asir1 Ornekleme Teknigi (Sentetic Minority Oversampling
Technique-SMOTE) dengesiz sinifli veri setlerinde azinlik
simifin1 artirmak i¢in bir sentetik veri iiretme yOntemi
sunmaktadir (Chawla vd. 2002:16). Bu yontem, rastgele
secilmig bir veri noktasini ve K-en yakin komsularindan
birini birlestiren ¢izgi parcasi lizerinde basit¢e veri noktalart
olusturarak azinlik simifindan veri Orneklemeye dayanir.
Bu yaklasim cok basit ve uygulamada son derece basarili
oldugu icin oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak
bu teknik ile ilgili tek sorun, saglam bir matematiksel teoriye
dayanmamasidir (Elreedy ve Atiye, 2019:505). Sentetik azinlik
asir1 Ornekleme teknigine ait uygulama adimlar1 Algoritma 3
ile verilmistir.

Algoritma 3. Sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi
algoritmasi

a. Azinlik smifina ait her bir desen X0 i¢in asagidakileri
yapin:

b. Azinlik sinifina ait K en yakin komsusundan X’i se¢in.

c. Asagidaki gibi deseni ve segilen komsuyu birlestiren
¢izginin iizerindeki rastgele bir noktada yeni bir desen
Z olusturun:

Z=X0+w(X-X0) (1)
Buradaw, [0,1] araliginda uniform bir rastgele degiskendir.

Asagida bu teknigi kullanarak sentetik veri {iireten bir
Python kod uygulamasi verilmistir.

import numpy as np
from sklearn.neighbors import NearestNeighbors

def smote_oversampling(minority data, N, k):
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# N: Uretilecek sentetik 6rnek sayisi
# k: Komsu sayis1 (SMOTE igin)
synthetic_data =[]

neighbors = NearestNeighbors(n_neighbors=k-+1).
fit(minority data)

distances, indices = neighbors.kneighbors(minority data)
for 1 in range(len(minority data)):
for _inrange(N):
# Rastgele bir komsu se¢
neighbor_index = np.random.choice(indices[i][1:])
neighbor = minority data[neighbor_index]
# Rastgele bir agirlik faktori seg
weight = np.random.uniform(0, 1)
# Sentetik 6rnegi olugtur
synthetic_example = minority data[i] + weight *
(neighbor - minority datali])
synthetic_data.append(synthetic_example)
return synthetic_data
# Ornek veri
minority data = np.array([[1.2, 2.4],
[2.5,3.1],
[4.0, 1.7],
[3.5,4.0],
[1.8,2.0]])
# SMOTE ile sentetik veri liretimi
synthetic_data = smote oversampling(minority data, N=5,
k=3)

# Uretilen verileri goster
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print(“Uretilen Veriler:”)

print(np.array(synthetic_data))

Yukarida verilen 6rnek uygulamaya ait agiklamalar agsagida
verildigi gibidir.

Bu kod 6rnegi, SMOTE teknigini kullanarak azinlik sinifina

ait veri seti iizerinde sentetik &rnekler iiretir. Islem adimlari
asagida aciklanmistir:

1. ilk olarak, gerekli kiitiiphaneler (numpy ve sklearn.
neighbors) i¢e aktarilir.

2. smote_oversampling fonksiyonu, azinlik sinifina ait veri
seti (minority data), liretilecek sentetik 6rnek sayist (N)
ve komsu sayisi (k) parametreleri alir.

3. synthetic_data adinda bir bos liste olusturulur.

4. NearestNeighbors sinifi kullanilarak azinlik smifinin
komsular1 bulunur.

5. Her bir azinlik 6rnegi i¢in, N kez dongtiye girilir:
o Rastgele bir komsu segilir.
o Rastgele bir agirlik faktorii belirlenir.

o Sentetik 6rnek olusturulur ve synthetic_data listesine
eklenir.

6. synthetic data listesi, tiretilen sentetik veri drneklerini

igerir.

7. Uretilen veri noktalar1 yazdirilr.

Bu kod 6rnegi, SMOTE teknigini uygulayarak azinlik
siifinin veri setindeki ornegini gogaltir. Uretilen sentetik
Ornekler, azmlik smifinin 06zelliklerini  korurken, azinlik
siifinin temsilini artirir.

Sinir Cizgisi Sentetik Azinlik Asin Ornekleme Teknigi
Borderline-SMOTE, oncelikle Han H. Ve arkadaglar1 (Han
vd., 2005) tarafindan 2005 yilinda yayinlanan “Borderline-
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SMOTE: A New Over-Sampling Method in Imbalanced Data
Sets Learning” baslikli bir makalede tanitilan bir veri artirma
yontemidir. Bu makalede, yazarlar dengesiz veri setlerinde sinif
dengesizligi problemini ele almak i¢in Borderline-SMOTE
yontemini  Onermislerdir.  Borderline-SMOTE, SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) algoritmasinin
bir geniglemesi veya modifikasyonu olarak gelistirilmistir
(Han wvd., 2005). SMOTE, azmlik simifina ait Ornekleri
sentetik olarak iireterek veri setindeki dengesizligi diizeltmeyi
amagclar. Ancak SMOTE, tiim azinlik sinift 6rneklerine ayni
oranda odaklanir ve smifin igerisindeki veri dagilimmi tam
olarak temsil etmeyebilir. Borderline-SMOTE, SMOTE’un
bu zayifligim ele alir ve azinlik smifinda “borderline” olarak
adlandirilan ornekleri secger. Borderline ornekler, ¢ogunluk
smifinin yakininda veya karistirildigi bolgelerde yer alan
azinlik siifi 6rnekleridir. Bu 6rnekler, siniflandirma modelinin
karar sinirlarim1 daha iyi O6grenmesine yardimci olabilecek
onemli bilgiler igerebilir. Borderline-SMOTE algoritmasi,
oncelikle azinlik sinifinda borderliner olarak adlandirilan
ornekleri belirler. Daha sonra, her bir borderliner 6rnegi
secilir ve bu orneklerin en yakin komsular1 arasindan rastgele
secilen bazi komsular: kullanarak sentetik veri iiretir. Uretilen
sentetik veriler, azinlik smifinin 6zelliklerini daha iyi temsil
ederken, ayn1 zamanda sinif dengesini artirmak i¢in kullanilir.
Algoritma 3 ile Sinir Cizgisi Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme
yonteminin islem adimlar1 verilmistir.

1. Azinlik ve ¢ogunluk siniflarinin aynstirilmast: Veri
setindeki azinlik ve gogunluk siniflart belirlenir.

2. Borderline oOrneklerin belirlenmesi: Azinlik sinifinda
yer alan ornekler iginden, borderline olarak adlandirilan
ornekler belirlenir. Borderline drnekler, azinlik siifinin
cogunluk smifina yakin veya kanistigi bolgelerde
bulunan 6rneklerdir.
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3. Sentetik veri tiretimi: Borderline 6rneklerinden rastgele

bir 6rnek segilir. Bu segilen 6rnegin en yakin komsusu
azmlik sinifinda bulunur. Bu komsu 6rnegi ve segilen
ornek arasindaki fark, rastgele bir oranda kullanilarak
yeni bir sentetik veri 6rnegi olusturulur. Bu islem, veri
setinin dengesini artirmak i¢in belirlenen sayida sentetik
veri Ornegi Uretilene kadar tekrarlanir.

Sentetik verilerin asil veri setine eklenmesi: Uretilen
sentetik veri Ornekleri, asil veri setine eklenir.

Yeni egitim veri setinin olusturulmasi: Sentetik verilerin
asil veri setine eklenmesiyle yeni bir egitim veri seti
olusturulur.

Asagida bu teknige iliskin 6rnek bir Python uygulama kodu

verilmistir.

# Azmlik sinifinda borderline ornekleri belirleme

def belirle borderline_ornekler(azinlik sinifi, cogunluk

sinifi):

borderline_ornekler =[]
for ornek in azinlik _sinifi:

komsular = kNN(ornek, azinlik sinifi + cogunluk

sinifi, k=5) # K en yakin komsuyu bul

sayi_azinlik = len([komsu for komsu in komsular if

komsu in azinlik_sinifi]) # Azinlik siifi komsu sayisi

if sayi_azinlik <2 or sayi_azinlik > len(komsular) - 2:

# Borderline kontroli

borderline ornekler.append(ornek)

return borderline _ornekler

# Borderline 6rneklerini kullanarak sentetik veri iiretme

def sentetik veri uret(borderline ornekler, azinlik sinifi,

cogunluk_sinifi, ornek sayisi):
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sentetik veriler =[]
while len(sentetik veriler) < ornek_sayisi:
ornek =rasgele sec(borderline ornekler) # Borderline
orneklerinden rastgele birini se¢
komsu = rasgele _sec(kNN(ornek, azinlik sinifi, k=5))
# Azinlik snifinin en yakin komsusunu se¢
yeni_ornek = ornek + rastgele uzaklik(ornek, komsu)
# Yeni sentetik veri liretme

sentetik veriler.append(yeni_ornek)
return sentetik veriler
# Borderline-SMOTE algoritmasi
def borderline smote(egitim_verisi, azinlik_sayisi, ornek
sayisi):
azinlik_sinifi, cogunluk sinifi = siniflari_ayir(egitim
verisi) # Azinlik ve ¢ogunluk sinifin1 ayir
borderline ornekler=belirle borderline ornekler(azinlik
sinifi, cogunluk_sinifi) # Borderline 6rnekleri belirle
sentetik veriler = sentetik veri_uret(borderline ornekler,
azinlik_sinifi, cogunluk_sinifi, ornek sayisi) # Sentetik veri
uret
yeni_egitim_verisi = birlestir(egitim_verisi, sentetik
veriler) # Sentetik verileri asil veri setine ekle
return yeni_egitim_verisi
Yukarida verilen uygulama koduna iliskin agiklama
maddeler halinde agagida belirtildigi gibi siralanabilir.

1. belirle borderline ornekler(azinlik sinifi, cogunluk
sinifi): Bu fonksiyon, azinlik sinifinda bulunan 6rneklerin
“borderline” orneklerini belirler. Her bir azinlik 6rnegi
icin, en yakin komsularini hesaplar ve azinlik sinifina
ait olan komsu sayisini kontrol eder. Eger komsu sayisi
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2’den az veya (komsu sayisi - 2)’den fazlaysa, o 6rnek
“borderline” olarak kabul edilir ve borderline ornekler
listesine eklenir.

2. sentetik veri uret(borderline ornekler, azinlik sinifi,
cogunluk _sinifi, ornek sayisi): Bu fonksiyon, belirlenen
“borderline” orneklerini kullanarak sentetik veri iretir.
Belirtilen sayida sentetik veri 6rnegi olusturulana kadar
dongii devam eder. Her bir dongii adiminda, borderline
ornekler listesinden rastgele bir 6rnek segilir ve azimlik
siifinin en yakin komsusu segilir. Bu 6rnekler arasindaki
fark, rastgele bir oranda kullanilarak yeni bir sentetik
veri 6rnegi olusturulur. Olusturulan sentetik veri drnegi
sentetik veriler listesine eklenir.

3. borderline_smote(egitim_verisi, azinlik sayisi, ornek
sayisi): Bu fonksiyon, Borderline-SMOTE algoritmasini
tam olarak uygular. 1k olarak, egitim_verisi parametresi
iizerinde azinlik ve ¢ogunluk siniflarint ayirir. Ardindan,
belirle_borderline ornekler fonksiyonunu kullanarak
borderline oOrneklerini belirler. Son olarak, sentetik
veri_uret fonksiyonunu kullanarak sentetik veri iretir
ve olusturulan sentetik verileri asil veri setine ekleyerek
yeni bir egitim veri seti olusturur. Olusturulan yeni
egitim veri seti yeni_egitim_verisi olarak dondiiriiliir.

Bu kod o6rnegi, Borderline-SMOTE algoritmasinin ana

adimlarin1 gdstermektedir. Gergek uygulamalar igin daha
karmagik ve optimize edilmis versiyonlar1 kullanilabilir.

SONUC

Biyomedikal mihendisligi alaninda c¢alisan pek c¢ok
arastirmacit i¢in en popiiler arastirma ve gelistirme alani
glinimiizde yapay zeka teknolojilerine dayanmaktadir.
Bu teknolojiler kullanilarak gerek akademik gerekse ticari
bilgisayar destekli hastalik tespit ve siniflandirma calismalari
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tibbin hemen hemen her alaninda gergeklestirilmektedir. Bu
alanda ¢alisan arastirmacilarin yapay zeka temelinde 6zellikle
yapay sinir aglar1 veya derin yapay sinir aglar1 gibi yontemleri
kullanabilmeleri i¢in yeterli miktarda medikal veriye ihtiyaclari
vardir. Medikal veri setlerine erismek ise oldukca zorlu bir
siire¢ gerektirmektedir. Her he kadar medikal goriintiiler ile
ilgili gesitli agik erigim veri setleri yeterli miktarda bulunabilse
de kan bulgular1 gibi niimerik medikal veri setlerini elde etmek
giictlir. Bu ¢alisma, biyomedikal miihendislik alaninda ¢alisan
arastirmacilarin  diisiik boyutlu medikal niimerik veri seti
sorununu ¢ozmek ig¢in literatiirdeki giincel yontemleri ve 6rnek
yazilim uygulamalarini sunmay1 amaglamistir.
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ilgili makama

1998 yilinda yayin hayatina ba§lamir sekilde sektorde Uretmis oldugumuz 1000'in
Uzerinde eser ile yayin hayatina devam etmekteyiz ve her kategoride 20 ve Uizeri sayisada eserimiz bulun-

makta olup Turkce disinda diger dillerde yeter miktarda eser basligimiz bulunmaktadir. TUm eserlerimiz
ulusal ve uluslararasi yayin kriterlerine (YOK yonetmeligi, tesvik yonetmeligi ve UAK kriterlerini) uygun
olarak yayimlanmaktadir. Ayrica yayinlarimiz hem diinya hem Tirkiye kitiphane, Universite ve tarama
araclarinda kataloglanmaktadir. (Harvard University Library, Stanford University Library, Cornell Uni-
versity Library, Columbia University Library, Princeton University Library, Mainz University Library,
University of California Berkeley Library, Michigan University Library, Worldcat, Google Scholar,
Kiitiiphaneler ve Yayimlar Genel Miidiirliigii Kitiiphanesi, Beyazit Devlet Kiitiiphanesi ve daha fa-
zlasi)

marka ile Ust seviye calisma ortakligimizi uluslararasi yayin cercevesinde sézlesme ile sabit olarak ylritmek-

teyiz. Fellowship gibi toplantilar vasitasi ile de yayinlarimizin telif satisini tim diinya Ulkelerine satmaya
devam etmekteyiz.
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TURKCE DISINDA DIGER DiLLERDE YAYINLANMIS ESERLER

ISBN

Eser Adi

Yazar

-

978-625-7915-36-6

Rhodes and Kos Turks: Contributions to the Turkish War of Independence and Current Problem|

Mustafa Kaymakg, Cihan Ozgiin

978-625-8468-01-4

Turkish Image in the Greek Perception (Origins and Cultural Qutlet for Friendship)

Mustafa Kaymakg, Cihan Ozgiin

978-605-7557-11-7

The Forgotten Turkish Identity of the Aegean Islands: Turkish Identity in Rhodes and Kos

Mustafa Kaymakg, Cihan Ozgiin

978-605-7786-13-5

The Foundations in Rhodes and Kos

Mustafa Kaymakgi

978-605-4392-69-8 |George Orwell and His Message Hasan Cakir
978-605-4392-70-4 |George Orwell and His Non-Fictions the Conscience of Ageneration Hasan Cakir
878-605-4392-31-5 |Learn English Grammar Through Test and Exercices Hasan Cakir
978-625-8468-16-8 |International Congress of Language and Translation Studies Onur Koksal
978-605-5176-76-1 |Practical Easy Questions Onur Koksal

978-625-7915-37-3

Positive Obligations of States for the Protection of Prisoners” Rights Under the Case Law of thg

Guven Urgan

978-625-7915-24-3

Analysis of the Structural Effects of the 2008 Global Crisis on the Turkey Economy

Abdullah Topguoglu

978-625-7915-18-2

Recent Advances in Contest Theory

Mustafa Yildinm

978-605-7786-82-1

The Marginalized Female Characters in Contemp British Drama

Yalgin Erden

978-605-7786-84-5

The effect of TV advertisements of Ulker Toto and Kinder Surprise chocolates on Turkish childr

Sinem Eyice Basev

978-605-7786-78-4 |Curling Kibra Ozdemir, Kenan Sebin, Joel Ingersell
978-605-7786-43-2 |An Analysis Of Difficulties Which Secondary School Students With Language Learning Difficulti|Seyda San

978-605-7786-28-9 |Sports Injuries in Football Elif Aydin

978-605-7786-12-8 |ElI Muhtasar Fin Nahv Rifat Isik

978-605-7557-90-2

Career Management In The Age Of Industry 4.0

Zuhal Gék Demir, Mehmet Ozer Demir

978-605-7557-68-1

The Evaluation of Managers’ and Staff's Perception on Providing Accesibility

Seyda San

978-605-7557-50-6

Economic Growth

Gdkhan Karhan

978-605-7557-01-8

Knowledge Management within the Context of Business Organizations the Case of Factiva

Bahtiyar Ahu Alpaslan

978-605-4392-68-1

Explicit and Incidental Teaching of English Collocations

Ersen Vural

978-605-4392-28-5

Teaching Oral English

Fahrettin Sanal

978-605-4392-29-2

A Learmer Corpus Based Study on Second Language

Fahrettin Sanal

978-975-8890-54-5

Take English Easy

Mehmet Soydan

978-625-8468-92-2

Cello Duets for Beginners

Ayna Isababayeva

978-625-8468-77-9

Art Education and Three Dimensions

Firdevs Saglam

978-625-8468-75-5

Current Management and Business Issues

Beyza Erer

978-625-8468-73-1

Disadvantaged Groups: a Social Policy Perspective

Deniz Say $ahin,Seving Pehlivan Sutlu

978-625-8468-56-4

Communicative Competence in Classroom: the Experiences of International Teaching Assistan

Elif Bengu

978-625-8468-18-2

An Analysis of Moves the Introduction Sections of Research Articles Written by Turkish Scholar

Eda Duruk

978-625-7405-54-6

Contemporary Business Techniques

Ayse Gokgen Kapusuz, M. Fedai Cavus

978-625-7405-45-4

Media and Gender: Different Examples of Women Studies from Turkey

Gizem Parlayandemir, Yildiz Derya Birincioglu

978-625-7316-97-2

In the Context of Folklore Media and Communication

Samet Kilig

978-625-7316-78-1

The Chancing World and Social Structure: Social Adaptation, Sports and Parents

Mehmet Ata Oztiirk, Mustafa Kiling

978-625-7316-43-9

Talking Fingers Vicla Method

Tuba Ozkan

978-605-70169-9-7

Insurance and Employability of Women

Metin Kilig

978-605-06537-1-7

The New Trend of Generationz’s Online Shopping Style and Instagram Relationship

Tayfun Emre Yaman

978-975-8890-69-9

Further Education in the Balkan Countries

Ozcan Demirel

978-605-7494-21-4

The Media and City

Kiibra Ozarslan

978-605-70169-7-3

Studies in Turkish Language and Literature: Cultural Readings

Ali Fuat Altuntas

978-605-7557-41-4

1st International Human Science Research Congress-Proceeding Book

Abdulkadir Kabaday

978-605-7557-40-7

16th International Jtefs Bbcc Conference Sustainable Development, Culture, Education-Proceed

Abdulkadir Kabaday

978-605-7557-24-7

I1. International Congress on Cultural Heritage and Tourism

Necmi Uyanik, Tugay Arat

978-605-7557-16-2

11. International Social and Economic Research Student Congress/Full Paper Proceedings Book

Ahmet Ay, Hakan Acet

978-605-7557-39-1

5th International Conference on Sustainable Agriculture and Environment (lcsae-5)-Proceeding

Mithat Direk

978-605-7557-56-8

Craftarch'18 International Art Craft Space Congress Proceding Book

Ozlem Karakul, Ahmet Daldiran

978-605-9831-95-6

3rd International Conference on Sustainable Agriculture and Environment-Proceedings Book

Mitat Direk

978-625-7316-05-7

Temhisu’t — Telhis ve Serhu Temhisu’t - Telhis

Rifat Isik

978-625-7316-79-8

El iimi Mutegayyira Velbeniyyetul ictimaiyye Ettekiyful ictimaiy Erriyadatu Vel Ebe-i

Mehmet Ata Oztirk, Mustafa Kiling

978-975-2475-80-9

Sl i s 3 g lud En g

Berna Karagdzoglu
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