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Ozetce —Elektronik Harp (EH) sistemleri icin ortamda yaymn
yapan bir radarin tespiti ve ilgili radarin fonksiyonunun belirlen-
mesi, sistemin en 6nemli gorevlerinden biridir. Bu calismada, EH
sistemleri tarafindan olciilen radar parametreleri kullanilarak
radarlarin Elektronik Karsi Tedbir (EKT) kullanim konseptine
uygun olarak fonksiyonlarmm belirlenmesi hedeflenmistir. Cok
Gorevli Ogrenme ve Tek Gorevli Ogrenme sinir aglar1 probleme
uyarlanmigtir. Siiflandiric1 oncesinde asir1 6rnekleme, aralik
degerleri icin nicemleme ve smf degerleri icin gruplama on
islemleri yapilmustir. Cok Gorevli Ogrenme tekniginin perfor-
mansinin Tek Gorevli Ogrenme teknigininkinden daha iyi oldugu
gozlenmistir. Stiflandiric1 6ncesinde uygulanan asir1 érnekleme
algoritmasinin, on islemler neticesinde elde edilen verisetinin ve
gruplandirilmis simflarin bir veya daha fazlasin kullanimiyla
her iki metodun performanslarmin arttign gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler—Radar Fonksiyon Siniflandirma, Cok Go-
revli Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Elektronik Harp

Abstract—The detection of a radar emittting signal and
determining the associated radar function are among the most
important duties of electronic warfare (EW) systems. In this
study, the classification of radar function in accordance with
Electronic Countermeasure (ECM) usage concept is aimed by
using the radar parameters measured by EW systems. Multitask
learning and single task learning neural networks are applied
to this problem. Oversampling prior to classifier, quantization
for interval values and grouping of class values are done in the
pre-processing step. It is shown by the experimental results that,
multitask learning technique outperforms single task learning
technique. It is clearly observed that utilizing one or more of
(1) oversampling algorithm, (2) preprocessed data set and (3) the
grouped classes increases the performance of both methods.

Keywords—Radar Function Classification, Multitask Lear-
ning(MTL), Machine Learning, Electronic Warfare

1. Giris
Elektronik Harp (EH) alaninda, yayin yapan bir rada-
rin tespiti ve fonksiyonunun siniflandirmasinda ilgili rada-
rin parametreleri hakkinda bilgi sahibi olmak cok onemli-
dir. Radarlarin kimliklendirilmesi ve ilgili kimlige ait sinifin
tespitinde, daha onceden hazirlanmis veritabanlar1 kullanilir.
Veritabaninda yer alan tiim radarlara ait bilgiler, EH sistemi
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tarafindan Olciilen yayina ait parametrelerle karsilagtirilarak
ortamda varlig1 tespit edilmis yaymin kimlik bilgisi ve sinifi
elde edilir.

Radarlar belirli fonksiyonlari, erken ihbar, atig kontrol, sa-
hil gézetleme vb., icra etmek amaciyla yapilir ve bu fonksiyon-
lara gore siniflandirtlirlar. Yeni radarlarin bir kismi birden fazla
fonksiyonu icra edebilse de eski radarlarin ¢cogunlugununun
ana bir fonksiyonu vardir. Radar Emitter Database (REDB)
veritabaninda radarlar i¢cin 162 tane ana siif belirlenmis ve
her bir radar bu siiflardan bir tanesine atanmigtir [1].

Elektronik kars: tedbirler (EKT); radarlara karsi kendini
koruma (KK) ve Stand Off Jamming (SOJ) olmak iizere iki
farkli konseptte kullanilirlar. KK konseptinde, karsi tedbir
uygulayacak ekipman korunmasi gereken platforma takilir. Bu
uygulamada amag, hedef takip ve fiize giidim fonksiyonuna
sahip radarlara karistirma uygulayarak ilgili platformun giiven-
ligini saglamaktir. Diger konseptte, SOJ, ekipman korunacak
platformun uzagina yerlestirilir. Arama ve tarama fonksiyo-
nunu icra eden radarlar1 karistirip, dost unsurlarin diigman
sathina giivenli bir sekilde girmesi amacglanmaktadir [2].

Kars1 tedbir uygulayacak bir sistemin oncelikle karsidaki
radarin caligma parametrelerini 6lgmesi, sonrasinda ise iz-
lemesi gerekir. EH sistemleri radarlarin ilgili parametreleri-
nin 6nemli bir kismint hesaplar. EH sistemleri yayin yapan
radarlarin Radyo Frekans (RF), Darbe Tekrarlama Aralig
(PRI), Darbe Genisligi (PW), Anten Tarama Tipi (AST), Anten
Tarama Periyodu (ASP), Polarizasyon, Darbe Ici Istemli Mo-
diilasyon (IMOP), vb parametrelerinin araliklarini ve degisim
karakteristiklerini hesaplar.

Bu calismada amag, EH sistemi tarafindan tespit edilmis,
parametreleri belirlenmis ama ilgili EH sisteminin veritaba-
ninda yer almayan bir yayinin sahip oldugu radar fonksiyonunu
EKT kullanim konseptine (KK veya SOJ) uygun olarak o yayin
icin hesaplanan parametreleri kullanarak belirlemektir.

Sinir aglarinin EH alaninda kullanimi, ger¢ek zamanlh
caligabilmenin getirdigi avantaj gdz Oniinde bulundurularak
yayginlagsmaktadir. Cok katmanli algilayict yapisinin, geriye-
dogru hesaplama ile eniyilenerek, radar fonksiyon siniflan-
dirilmasi probleminde performans: Willson [3] tarafindan ir-
delenmigtir. Ancak, bu calismada elektronik kars1 tedbir uy-
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Sekil 1: 48 Smif icin Eleman Sayist Dagilimi

gulama konseptine bagli olarak olusan smif gruplari hesaba
katilmamistir. Radar siniflandirmay1 ilk once uygulama ala-
nina gore askeri yada sivil olarak simmiflandirmas: daha sonra
radar fonksiyonlarinin detayli siniflandirmasi [4] ele alinmustir.
Onceki caligmalarda, simflardaki eleman sayisnin homojen
dagilmamasinin etkisini azaltacak bir 6n igleme kullanilmamis-
tir. Bundan dolay1, 6zellikle siniflarin gruplanmadigi durumda
siniflandiricinin performans: kisitlanmagtir.

Bu caligmada, yukarida bahsedilen eksikliklerin 6niine ge-
cebilmek adina, EKT uygulama konseptine gore farkli grup-
larda yer alan simiflarin karigmasini engellemek igin yeni bir
hata fonksiyonu kullanan coklu gorev 6grenme temelli bir
teknik onerilmektedir. Bunun yanisira, teknigin performansini
arttirmak icin, aralik degerleri icin nicemleme, simf degerleri
icin gruplama ve siiflardaki eleman sayisinin homojen dagili-
minin saglanmasi icin SMOTE asir1 6rnekle algoritmasi temelli
etkili bir 6n isleme yapilmigtir.

II. bolimde veri hazirlama - 6n isleme kismi anlatilmis-
tir. III. boliimde oOnerilen yontem irdelenmigtir. IV. boliimde
benzetim diizenegi ve sonuglar verilmistir. Son béliimde ise
bildiride yapilan ¢aligmalar degerlendirilmistir.

II. VERISETI HAZIRLAMA

Bu calisma igin ticari olarak satilmasi ve igeriginin in-
ternette erigilebilir bilgilerden olugsmasindan dolay1 REDB
[1] veritabani secilmistir. Veritabanindan secilen veri setinde
4208 tane radar modu mevcuttur. Oncelikle, kendisi icin RF
degerleri girilmemis olan satirlar veri setinden ¢ikarilmustir.

Verideki radar siiflarinin sayilar1 homojen dagilmadig:
icin siniflandiricinin 6grenme  kisminda, SMOTE agir1 6r-
nekleme algoritmasi [5] kullanilarak az sayida veri bulunan
smiflarin eleman sayilari artirildi. SMOTE algoritmasi en yakin
K eleman kullanarak, yeni veriler iiretir. Bu calismada K, 6
olarak secilmigtir. Bundan dolayi, 6 veya daha az elemana
sahip olan simiflarin kayitlar1 veri setinden g¢ikarilmistir. Bu
elemelerden sonra veri setinde 48 farkli siifa ait 3836 tane
kayit kalmistir. Siiflarin eleman sayilarinin histogrami, ya-
tayda rakamlar simif numaralarin1 gosterecek sekilde, Sekil
1’de verilmistir.

Elektronik kars1 tedbir uygulama konseptine uygun olarak
oncelikle 48 radar fonksiyonunun her birisi, arama, tarama,
hedef takip ve mermi giidiim siniflarindan bir tanesine atan-
migtir. Bu simiflardan bir tanesine atanamayanlar ise, besinci
bir smnifa, diger, atanmigtir. Siniflarin eleman sayilarinin his-
togrami, yatayda rakamlar sinif numaralarimi gosterecek se-
kilde, arama{0}, tarama{1}, hedef takip{2}, mermi giidiim{3}
ve diger{4}, smflarin eleman sayilarinin dagilimi Tablo-I’de

verilmistir.

Siniflar: 0 1 2 3 4
Eleman Sayisi: 2550 45 184 65 997

TABLO I: 5 Smf icin Eleman Sayist Dagilim

Veri setinde, EH sistemleri tarafindan olciilen, RF, PRI,
PW, AST, ASP, Polarizasyon ve IMOP parametrelerinin aralik-
lar1 ve degisim karakteristikleri digindaki siitunlar ¢ikarilmastir.
RF parametresi i¢in RF araligin1 belirten minimum ve maksi-
mum parametrelerinin yanisira RF bandi bilgisi kullanilmustir.
Veri setinde, her bir bant bir siitunla ifade edilmistir. Birden
fazla bantta yayin yapan radarlar icin ilgili siitunlarin her birisi
isaretlenmistir. Elde edilen veri seti bildirinin geri kalaninda
Veriseti-1 olarak isimlendirilmistir.

Veriseti-1’de yer alan RF, PRI, PW, AST, IMOP ve Po-
larizasyon tiplerinin her birisi EH sistemleri tarafindan ayirt
edilebilen iist tipler ile degistirilmigtir. PRI, PW ve ASP deger-
leri diyadik araliklara gore nicemlenmistir. Her bir parametre
icin aralik sayisinca siitun eklenmigtir. Birden fazla aralikta
caligan radarlar i¢in ilgili siitunlarin her birisi isaretlenmistir.
Elde edilen bu veri seti bildirinin geri kalaninda Veriseti-2
olarak isimlendirilmistir.

1. ONERILEN YONTEM
Bu kisimda oncelikle, Cok Katmanli Algilayict ve Cok
Gorevli Ogrenme yontemleri anlatilacaktir. Daha sonra, bu
yontemlerin uygulamada nasil kullanildig: irdelenecektir.

A. Cok Katmanl Algilayict

Cok katmanli algilayict 6grenme kural Delta Ogrenme Ku-
rali’nin genellestirilmis halidir [6]. Bu yiizden genellestirilmig
Delta Kurali olarak da isimlendirilir. Genellestirilmis Delta
Kurali iki asamadan olugur, bunlar ileriye dogru hesaplama
(Feed Forward) ve geriye dogru hesaplama (Back Propagation)
asamalaridir.

1) Ileriye Dogru Hesaplama: Girdi katmanindan gonderi-
len veriler hi¢ bir degisiklik olmadan ara katmana gonderilir.
Ara katmandaki her iglem elemani, girdi katmanindaki biitiin
islem elemanlarindan bilgileri baglanti agirliklarinin etkisi ile
alir. Once ara katmandaki islem elemanlaria gelen N ET girdi
(1) nolu formiil kullanilarak hesaplanir.

NET; = ZAijk (1)

(1)y’de Gy, k. girdi elemamnl;kAlkj, k. girdi elemanini j. ara
katman elemanina baglayan baglanti agirlik degerlerini; n,
girdi eleman sayisin1 gostermektedir. j. ara katman elemaninin
ciktis1 ise NET girdinin aktivasyon fonksiyonundan geci-
rilmesiyle hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanilmasi halinde (2) nolu formiil kullanilir.
1
= Ty e BT ey @
(2)’de Cj, j. ¢ikt1 elemanint; §; ara katmaninda bulunan
j. elemana baglanan esik deger elemaninin agirligini goster-
mektedir. Bu esik deger {initesinin ¢iktist egitimin baginda 1’e
esittir. Egitim sirasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir.
Ara katmanin biitiin iglem elemanlar1 ve ¢ikti katmaninin iglem
elemanlarmin ¢iktilart aym sekilde kendilerine gelen NET
girdinin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan gegirilmesi
sonucunda belirlenir. Cikt1 katmanindan ¢ikan degerler bulu-
nunca ag ileriye dogru hesaplama iglemi tamamlanir.



2) Geriye Dogru Hesaplama: Aga sunulan girdi icin agin
tirettigi cikti agin beklenen ciktilart ile kargilastirilir. Bunlarin
arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Ama¢ bu hatanin
diistiriilmesidir. Bu hata, agin agirlik degerlerine dagitilarak bir
sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Kullandigimiz
cok katmanli sinir aginda geriye dogru hesaplama islemleri
icin Python Tensorflow kiitiiphanesi [7] kullanildi. Geri dogru
hesaplama isleminde Tensorflow kiitiiphanesinin ADAM eni-
yileyicisi kullanildi.

B. Cok Gorevli Ogrenme

Makine Ogrenmesinin gelecek vadeden alanlarindan bir
tanesi olan Cok Gorevli Ogrenme (CGO), coklu 6grenme
islevinde elde edilen faydali bilgilerden yararlanarak her bir
gorev icin daha dogru bir 6grenici elde etmeyi amaclar [8].
Zhang ve ekibi, tiim gorevlerin veya en azindan bir alt kiime-
sinin birbiriyle iligkili oldugu ama ayni1 olmadig1 varsayimina
dayanarak, birden fazla gorevi birlikte 6grenmenin bagimsiz
bir sekilde 6grenmekten daha iyi bir stiflandirma performansi
sagladigim teorik ve deneysel olarak gostermigtir [9].

C. Onerilen Modeller

Yontem olarak ¢ok gorevli 6grenme ve tek gorevli 6grenme
yontemleri kargilagtirma amach kullanildi. Her iki teknik
icinde Sekil 2°de 6nerilen modeller verildi. Her iki model de, 5
ve 48 sinifl1 veri icin ayr1 ayr1 uygulanacak sekilde uyarlandi.

Sekil 2b’de verilen cok gorevli 6grenme modelinde uygu-
lama modu SOJ ve Kendini Koruma olarak ikiye ayrildi. (3)’te
E; uygulama modunu (SOJ, Kendini Koruma), F; alt siniflari,
D, tim simiflar1 ifade eder. (3)’te 5 ana sinif icin uygulamanin
nasil yapildig1 belirtilmistir. 48 ana simfli uygulamada da
(3)’tekine benzer bir sekilde yapilmistir.

Cok Gorevli 6grenme, F; gorevlerinde yer alan bilgileri
kullanarak D; i¢in modelin 6grenmesini gelistirmeye yardimci
olmay1 amaglar [9].

1, D;e{0,1} & E; =1
2; Dz€{273;4}&E7,:1
1; D;€{0,1,4} & E; =2

F; = 3)

Bu Model-1 icin hata (L7go) hesaplamalar1 (4)’te, Model-
2 icinse hata (Logo) hesaplamalart (5)’te verildi.
1 N
21> [Bij 1og(Bij)} @)
=1
M

Lrgo = —

% Jj=1

1 & . .
Leco=—% D | [Dl-j log Dij + AF; log FJ] (5)
i=1 | j=1
(4) ve (5)’te N verisetindeki Ornek sayisini, M ise simf
sayisim ifade eder. (4)’te B;; ve B;; siwrasiyla, tek gorevli
ogrenme modelinin etiketi ve ¢iktisidir. (5)°te Dy, Fj; ve
ﬁij, Aij sirastyla ¢ok gorevli 68renme modelinin etiketleri
ve c¢iktilaridir. Burada ¢ ve j sirastyla 6rnek ve sinif indisine
denk gelmektedir. Sekil 2b’de modelin ¢iktisinda ana sinif ve
alt simf olarak iki farkli simflandirma vardir. D;; ana simflar,
F;; alt simflan ifade etmektedir. Bu yiizden (5)’te A, ana simf
ve alt siniflar arasindaki siniflandirma hatalarinin agirligini
belirtmektedir.
Softmax fonksiyonu, bir olayin n farkli olay iizerindeki
dagiliminin olasiligin1 hesaplar. Genel olarak, bu fonksiyon her
hedef sinifin olas1 tiim hedef siniflar tizerindeki olasiliklarinm
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(a) Tek Gorevli Ogrenme (Model 1)
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(b) Cok Goérevli Ogrenme (Model 2)

Sekil 2: Kullanilan Yontemlerin Yapisi

hesaplar. Daha sonra hesaplanan olasiliklar, verilen girdiler icin
hedef smifin belirlenmesinde yardimci olur. Cikis olasiligi O
ile 1 arasindadir ve tiim olasiliklarin toplami 1’e esittir [7].
Softmax fonksiyonu (6)’da verilmisgtir.

e’

f(si) = T (6)

8j

=0
(6)’da k sinif sayisi, s; ise Sekil j2a ve 2b’de belirtilen yogun
katmanin ciktisidir. 2. sinf i¢in softmax fonksiyonunun girdisi
s;, ciktist f(s); dur.

IV. BENZETIM DUZENEGI VE SONUCLARI

Sekil 2’de verilen 6grenme modellerinin, SMOTE agir1
ornekleme algoritmasi kullanilarak az sayida eleman bulunan
siniflarin  cogaltilmas: ile egitilmesi sonucunda elde edilen
sonuglar Sekil 3’de verilmistir. Cok katmanli algilayicilarda,
tekrar sayis1 arttikca egitilme miktar1 arttigi icin modellerin
basar yiizdeleri de artar. Bu durum her bir veri seti ve model
ikilisi i¢in sekilde goriilmektedir. Lakin, modeller arasindaki
performans farklar1 modellerin yeterince egitilebilmesi icin
belirli bir tekrar sayisina ulagildiktan sonra kargilastirilir.

Veriseti-2’de siirekli tipteki 6z niteliklerin sayisinin arti-
rilmas1 ve kategorik tipteki niteliklerin kategori sayilarinin
azaltilmas1 sayesinde onerilen derin 6grenme yapilarinin daha
basarili Oznitelikleri daha kolay oziitlemeleri saglanmustir.
Buna binaen, ayni model kullanildiginda, Veriseti-2 icin ali-
nan sonuglar, grafiklerin her birisinde Veriseti-1 i¢in alinan
sonuglardan daha bagarili ¢ikmistir.

Cok gorevli 6grenme teknigi icin Onerilen maliyet fonk-
siyonu sayesinde, model olusturulurken birbirlerinden kesin
olarak ayrilmasi igin isaretlenen siiflar arasi hatali atamalar
azaltilmigtir. Bu sayede, Model-2’nin performansi her bir veri
seti i¢cin Model-1’den daha basarili ¢ikmustir.

SMOTE agir1 6rnekleme algoritmasinin kullanilmadig: du-
rumda da veri setleri ve modellerin kargilastirmali sonuglari
benzer ¢ikmugtir. Tekrar sayisinin 150 oldugu durumda, her
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Sekil 3: 5 sinifl1 ve 48 sinifl1 verisetlerinin Model-1 ve Model-2
performanslari

bir veri seti ve model i¢in asir1 Ornekleme algoritmasinin
uygulanip uygulanmamasina ve kullanilan siif sayisina baglh
olarak elde edilen sonuclar Tablo II ’de verilmistir.

Veri setleri ve siif sayilart sabit tutuldugunda, tiim birebir
karsilagtirmalarda Cok Gorevli 6grenme tabanli Model-2'nin
performansinin Model-1°den daha iyi oldufu gozlenmistir.
Aradaki performans farki SMOTE algoritmasinin uygulanmast
durumunda %1.5-%4.5 arasindayken, uygulanmamast duru-
munda, %5-%13.6 aralifindadir.

Modeller ve sif sayilari sabit tutuldugunda, tiim birebir
karsilagtirmalarda modellerin Veriseti-2’deki performansinin
Veriseti-1’dekinden daha iyi oldugu gozlenmistir. Aradaki per-
formans farki SMOTE algoritmasinin uygulanmast durumunda
%3.4-%5.5 arasindayken, uygulanmamast durumunda, %5.3-
%11.3 araligindadir.

Veri setleri ve modeller sabit tutuldugunda ise, tiim birebir
karsilastirmalarda modellerin 5 sinif i¢in performansinin 48
sinif icin olandan daha iyi oldugu gozlenmigtir. Aradaki per-
formans farki SMOTE algoritmasinin uygulanmasi durumunda
9%3-%3.9 arasindayken, uygulanmamasi durumunda, %18.8-
%29 araligindadir.

Tablo-I’de verildigi iizere, en az elemana sahip olan sinifin
eleman sayist 5 smifli durumda 45°tir. Sekil-1°de verildigi
tizere 48 smifli durumda bu sayr 7°dir. SMOTE algoritmast
uygulanmadiginda siniflandirict az sayida eleman igeren sinif-
lar i¢in yalnizca ham datay1 kullanmistir. Uygulandigt durumda
ise, bu siniflarin eleman sayilar1 artirilmigtir. Bundan dolay1 bu

Agirt Orn. Alg. Agirt Orn. Alg.
Uyguland1 Uygulanmadi
48 Smif 5 Simf 48 Smif 5 Simif
L Model-1 % 84.34 % 88.30 % 49.40 % 78.40
Veriseti-1
Model-2 % 88.83 % 91.91 % 59.37 % 84.17
. Model-1 % 89.50 % 93.83 % 57.00 % 84.44
Veriseti-2
Model-2 % 92.35 % 95.39 % 70.67 % 89.47

TABLO II: Performans Kargilastirmasi

algoritmanin uygulandig1 ve uygulanmadigir durumlar arasin-
daki performans farki 48 sinifli durumda daha belirgindir.
Ozetle, Tablo 1I’de verilen sonuglar incelendiginde, Model-
2’nin performansinin Model-1’in performansindan daha iyi
oldugu gozlenmistir. Gruplama yaparak sinif sayisinin azaltil-
masinin, parametre araliklarinin nicemlenmesi ve degisim ka-
rakteristiklerinin gruplanmasinin veya asir1 ornekleme algorit-
masinin kullanilarak egitim verisinin artirtlmasi iglemlerinden
her birisinin tiim modellerin performansini ayri ayri arttirdigi
gozlemlenmigtir. Model-2 icin 6n isleme ve simf gruplama
islemlerinden Onceki basarim oramt %59.37 iken, islemler
sonrasinda basarim orani, %95.37 olarak gerceklesmistir.

V. SoNu¢

Bu calismada, EH sistemleri tarafindan olgiilen radar pa-
rametreleri kullanilarak EH ortaminda yayin yapan radarlarin
EKT kullanim konseptine uygun olarak fonksiyonlarinin be-
lirlenmesi hedeflenmigtir. Problemin dogasina uygunlugundan
dolay1r Cok Gorevli Ogrenme sinir aglar1 teknigi secilmis ve
Tek Gorevli Ogrenme sinir aglaryla karsilastirilmistir. Cok
Gorevli Ogrenme teknigi icin probleme 6zgii model gelisti-
rilmis ve uygulanmustir.

REDB veritabam bu ¢alisma icin segilmistir. Ilgili veritabi-
nindan secilen verisetinde siniflandirici 6ncesi parametrelerin
aralik degerleri icin nicemleme ve degisim karakteristikleri i¢in
gruplama 6n islemleri neticesinde, orijinal veri seti ile birlikte
2 farkl veri seti tiretilmistir. Siif bilgileri de EKT uygulama
konseptine uygun olarak gruplanmig ve 48 siufli orijinal veri
ile birlikte 5 sinifl1 yeni bir sinif bilgisi tiretilmistir. Veri setinde
siniflarin eleman sayilarinin dagilimi homojen olmadigr i¢in
egitim setleri SMOTE - Asirt 6rnekleme algoritmast kullani-
larak artirilmigtir.

Benzetimlerde her bir metod, her bir veri seti, sinif ikilisi
icin asirt ornekleme algoritmasinin uygulandigi ve uygulan-
madig1 durumlar goz Oniine alinarak 16 farkli sonuc seti
tretilmistir.

Sonug olarak, Cok Gorevli Ogrenme tekniginin performan-
sinin Tek Gorevli Ogrenme tekniginin performansindan daha
iyi oldugu gozlenmigtir. Her iki teknigin performansinin da,
siiflandiric1 6ncesinde uygulanan agiri ornekleme algoritma-
sinin, On iglemler neticesinde elde edilen verisetinin veya grup-
landirilmig siiflarin bir veya daha fazlasinin kullanilmasiyla
arttig1 gozlenmistir.
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