KORONER ARTER HASTALARINDA
HiPERTANSIYONUN SINIFLANDIRILMASI iCiN
DENGESIiZ SINIF PROBLEMININ TIBBi BiLGi KESFi
SURECI ILE GIiDERILMESI

Ahmet Kadir ARSLAN
BiYOISTATISTIK ve TIP BiLiSiMi ANABILIiM DALI

Tez Damismani
Prof. Dr. Cemil COLAK

Yiiksek Lisans Tezi — 2018



T.C.
INONU UNIVERSITESI
SAGLIK BiLIMLERIi ENSTITUSU

KORONER ARTER HASTALARINDA HIPERTANSIYONUN
SINIFLANDIRILMASI iCIN DENGESIZ SINIF PROBLEMININ TIBBI BILGI
KESFi SURECI iLE GIDERILMESI

Ahmet Kadir ARSLAN

Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dah
Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danismani

Prof. Dr. Cemil COLAK

MALATYA
2018



KABUL VE ONAY SAYFASI

Inénii Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali
Yiksek Lisans Programi gergevesinde yiiriitiilmiis olan; Ahmet Kadir ARSLAN’mn
“Koroner Arter Hastalarinda Hipertansiyonun Simiflandiriimasi I¢in Dengesiz Simf
Probleminin Tibbi Bilgi Kesfi Siireci ile Giderilmesi * konulu bu calismasi, asagidaki jiiri
tarafindan Yiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir.

Tez Savunma Tarthi: 04/01/2018

Prof. DerSaim YOLOGLU
Inonii Universitesi

Jiiri Baskani
ﬂj
@ r
Prof. Pf. Cemil COLAK Yrd. Dog. Dr. Mehmet Onur KAYA
[#6nii Universitesi Firat Universitesi
Tez Danigmam Uye
Uye
ONAY

Bu tez. Indnii Universitesi Lisansiistii Egitim-Ogretim Yonetmeligi'nin ilgili maddeleri
uyarinca yukaridaki jiiri iiyeleri tarafindan kabul edilmis ve Enstitii Yonetim Kurulu’nun
cor/u..../2018 tarih ve 2018/......................... sayih Karanyla da uygun gériilmiistiir.

Prof. Dr. Yusuf TURKOZ
Enstitu Mudurtu




ICINDEKILER

OZET oottt ettt vi
ABSTRACT ...ttt sttt et b et st sbe e bt et e b ees vii
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ......cccoooiiiiiniinieineineeneseeeeeinenis viii
SEKILLER DIZINT ... ix
TABLOLAR DIZINT....cooiiiiiiiiiiieieiieireseiesie ettt xi
L GIRIS ettt 1
2. GENEL BILGILER .......ooiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 3
2.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci (VTBK) ve Tibbi Bilgi Kesfi Siireci (TBKS) 3
2.2. Dengesiz Sinif Problemi ve Dengesiz Siniflarda Ogrenme..............cococoeveeeeeeeueeennnne. 4
2.2.1. Ornekleme Tabanlt YONtEMIET ...........cocoeuevevvceieeeeeeeeeceeeeeeeeeeee e 7
2.2.2. Maliyet-Duyarli Ogrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanli Yéntemler........... 17
2.2.3. Topluluk Ogrenme (Ensemble Learning) Tabanli Yontemler...............ccc.c......... 18
2.2.4. Oznitelik Se¢imi (Feature Selection) Tabanlt Yontemler.............cccocovvuvvevevennen. 18
3. MATERYAL VE METOT ....ooiiiiiiiiiieiietee ettt 20
3.1, CAlISINA TZ10 1ottt 20
3.2. Calismada Kullanilan Veri Seth .........cccuviiiiiiiiiiieiiiececeeeeeee e e 20
3.3. Orneklem BuylKIIGT. ........c.ccoveveveeeeeieeeieeeeeeeeeeeeeeee et 21
3.4. Gelistirilen Web-Tabanli Yazilim ...........ccooooiiiiiiiiiiii e 21
3.4.1. Yazilimin Arka Plan1 ve Kullanict Ara YUZU......cccceeeieeiiieniieiieiecieeeeeiees 21
342  IMIENTLET ...ttt et sttt 23
4. BULGULAR ..ottt sttt sttt eaees 39
S.TARTISMA ..ottt ettt sttt et b et s 47
6. SONUC VE ONERILER ........cocoiviiiiiiueieieeeeeceee et 50
KAYNAKLAR ..ottt ettt et st e e ettt et esneenaeenneeneas 51
EKLER ...ttt ettt ettt ettt et et e et e et e et e e neete et e entenaeenneenean 55
EK-1. OZGECMIS ...t 55

EK-2. ETIK KURUL ONAY FORMU ......oouiotieoeeeeeeeee oo eeseeeseeseeeaenas 59



TESEKKUR

Akademik egitimim ve ¢aligmalarimin yani sira gilinliik yasantimda bilgi, birikim
ve deneyimleri ile bana yol gosteren ve destek olan degerli danisman hocam Sayin Prof.
Dr. Cemil COLAK a, egitimim boyunca destegini esirgemeyen ve Onerileriyle bana 1s1k
tutan Saymn Prof. Dr. Saim YOLOGLU na sonsuz tesekkiir ve saygilarimi sunarim. Bu
stirecte yardimini hi¢ esirgemeyen, destekleriyle beni hi¢bir zaman yalniz birakmayan

esime sonsuz tesekkiir ederim.

Ars. Gor. Ahmet Kadir ARSLAN



OZET

Koroner Arter Hastalarinda Hipertansiyonun Simiflandirilmasi icin Dengesiz Sinif

Probleminin Tibbi Bilgi Kesfi Siireci ile Giderilmesi

Amag: Bu ¢alismanin birinci temel amaci, Koroner arter hastalarinda mortalite ve
morbiditenin artma nedenlerinden biri olan hipertansiyonun, c¢esitli risk faktorleri
yardimiyla Tibbi Bilgi Kesfi Siireci uygulanmasi suretiyle tahmin edilmesi
(smiflandirilmasi) dir. Calismada kullanilan veri setinin bagimli degiskeni olan
hipertansiyonun sinif dengesizligi probleminin olmasi nedeniyle, siniflandirma islemi
yapilmadan 6nce bu probleminin giderilmesi i¢in ¢esitli yaklasimlari kullanan ve ara yiizii
Tiirkge olan bir web-tabanli yazilimin gelistirilmesi bu ¢alismanin ikinci temel amacidir.

Materyal ve Metot: Calismada kullanilan veri seti, 149°u (%16) hipertansiyonu
bulunan, 780’1 (%84) hipertansiyonu bulunmayan toplam 929 koroner arter hastasi
kayitlarindan olusmaktadir. Koroner arter hastalarinda hipertansiyonun siniflandirilmasi
8 adet bagimsiz degiskene dayali olarak yapilmistir. Dengesiz sinif problemini gidermek
icin c¢esitli alt drnekleme, list 6rnekleme ve hem alt hem de {ist 6rnekleme yontemleri
kullanilmistir. Siniflandirma ydntemleri olarak Cok Katmanli Algilayici, Asir1 Ogrenme
Makinesi ve Destek Vektor Makineleri modelleri uygulanmistir.

Bulgular: En iyi smiflandirma performansinin, DBSMOTE smif dengeleme
yontemi uygulandiktan sonra Destek Vektor Makinesi modeli ile elde edildigi
goriilmiistiir.  {lgili modelin, dogruluk, duyarlhilik, secicilik, kesinlik, f-6l¢iimii ve g-
ortalama degerleri sirasiyla, 0.99, 0.99, 0.99, 0.95, 0.97 ve 0.97 olarak hesaplanmistir.

Sonu¢: Calismada uygulanan iist 6rnekleme yoOntemlerinin, alt 6rnekleme
yontemlerine gére modellerin siniflandirma performanslarina belirgin bir sekilde olumlu
katki yaptigi goriilmiistiir. Bu caligma kapsaminda yer almayan ancak ilerleyen
calismalarda ele almacak olan; hibrit ydntemleri, Maliyet-Duyarli Ogrenme Tabanli
Yontemler, Topluluk Ogrenme Tabanli Y6ntemler, Oznitelik Se¢imi Tabanli Ydntemler,
daha saglam ve tutarli sonuclar elde edilmesi agisindan okuyuculara onerilebilir.

Anahtar Kelimeler: Dengesiz sinif problemi, alt-list 6rnekleme ydntemleri,
hipertansiyon, tibbi bilgi kesfi siireci, koroner arter hastalig.
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ABSTRACT

Handling Imbalanced Class Problem for the Classification of Hypertension in the

Coronary Artery Disease Patients by Using Medical Knowledge Discovery Process

Aim: The primary aim of this study is to estimate (classify) hypertension, one of
the causes of mortality and morbidity increase in coronary artery disease patients, by
applying Medical Knowledge Discovery Process with various risk factors. Because of the
class imbalance problem of hypertension, which is dependent variable of the dataset used
in the study, the development of a web-based software which uses various approaches to
resolve this problem before the classification process and whose interface is Turkish is
the second main aim of this study.

Material and Method: The dataset used in the study consisted of records of 929
coronary artery patients with 149 (16%) hypertension and 780 (84%) non-hypertension.
Classification of hypertension in coronary artery patients was done based on 8
independent variables. Various over-under sampling and both over and under sampling
methods was used to handle the imbalanced class problem. As the classification methods,
Multilayer Perceptron, Extreme Learning Machine and Support Vector Machine models
were performed.

Results: The best classification performance was obtained by the Support Vector
Machine model after applying the DBSMOTE class balancing method. The accuracy,
sensitivity, specificity, precision, f-measure and g-mean metrics of the relevant model
were calculated as 0.99, 0.99, 0.99, 0.95, 0.97 and 0.97, respectively.

Conclusion: Compared to the undersampling methods, the oversampling methods
used in the study showed a positive contribution to the classification performance of the
models. Hybrid Methods, Cost-Sensitive Learning Based Methods, Ensemble Learning
Based Methods, Feature Selection Based Methods, which aren’t included in the scope of
this study but will be discussed in further studies, can be suggested to readers for more
robust and consistent results.

Key Words: Imbalanced class problem, over and under sampling methods,
hypertension, medical knowledge discovery process, coronary artery disease.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DIZiNi

KAH : Koroner arter hastaligi

HT : Hipertansiyon

VTBK : Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci

TBKS : T1bbi bilgi kesfi siireci

RAO : Rastgele alt 6rnekleme

CNN : Condensed nearest neighbor

OSS : One-sided selection

ENN : Edited nearest neighbor

NCR : Neighborhood cleaning rule

RUO : Rastgele iist 6rnekleme

SMOTE : Synthetic minority over-sampling technique
BLSMOTE : Borderline synthetic minority over-sampling technique
SLSMOTE : Safe-level synthetic minority over-sampling technique
DBSMOTE : Density-based synthetic minority over-sampling technique
ADASYN : Adaptive synthetic sampling

PREE : Prediction risk based feature selection for easy ensemble
ROC : Receiver operating characteristic

PR : Precision-Recall

AUC : Area under curve

kNN : k-en yakin komsu algoritmasi

CKA : Cok katmanli algilayic

AOM : Asir1 6grenme makinesi

DVM : Destek vektor makinesi
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1. GIRIS

Koroner arter hastaligi (KAH) gelismis ve gelismekte olan iilkeler i¢in dnemli
halk saglig1 problemleri arasinda bulunmaktadir. Ayrica, KAH diinya genelinde mortalite
ile morbiditenin baslica nedenlerindendir. KAH; cinsiyet, yas, sigara, hipertansiyon,
diyabetes mellitus ve diisiik yogunluklu lipoprotein (LDL) gibi pek ¢ok geleneksel ve

yeni risk etkenleri kullanilarak tahmin edilebilmektedir (1-4).

KAH teshisi konulmus veya gelisme potansiyeli yiiksek bireylerin tedavilerinin
Oonemli asamalarindan biri, hastaligin risk faktorlerinin belirlenmesidir (1). Risk
faktorlerinin dogru sekilde belirlenmesi, KAH’1n olusumunu engellemek veya gelisimini

kontrol altinda tutarak mortalite ve morbiditenin azaltilmasinda 6nemli rol oynamaktadir.

Hipertansiyon (HT), tiim yas / irk / cinsiyet gruplarinda KAH icin bagimsiz
onemli bir risk faktoriidiir. HT, ateroskleroz gelisimini hizlandirir, siirekli kan basincinin
yiikselmesi vaskiiler lezyonlar1 dengesiz hale getirir ve akut koroner olaylar1 hizlandirir

(2, 3). Ayrica kardiyovaskiiler morbidite ve mortaliteyi ciddi sekilde arttirmaktadir (4).

KAH'Ih hastalarda HT nin tedavisi 6nem tagimaktadir. KAH’l1 hastalarda HT
tedavisinde, kan basincini diisiirmek, iskemiyi azaltmak ve kardiyovaskiiler olaylar1 ve
Olimii Onlemek amaglanir. Bu hedeflere ulagmak i¢in hem farmakolojik olmayan

miidahaleler hem de farmakolojik tedaviler 6nerilmektedir (2).

Gelisen teknoloji ile paralel olarak iiretilen veri sayist her gecen giin artmaktadir.
Uretilen muazzam biiyiikliikteki verinin depolanmasi, yonetilmesi ve kullanisli hale
getirilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Verinin kullanigh hale getirilmesi ile ilgili olarak;
yigin veri i¢indeki gizli kalmis ve faydali olma ihtimali yiiksek bilgilerin ¢ikarilmasi,
ileriye yonelik ¢ikarsama ve karar verme agamalarinda kullanilmasina yonelik siirecler
ortaya konulmustur. Bunlardan Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) siireci,
arastirmada kullanilacak ham veri setinin secilmesi, se¢ilen veri seti lizerinde 6nisleme
ve doniisiim asamalarinin gergeklestirilmesi, veri seti lizerinde veri madenciligi/makine
O0grenmesi modellerinin uygulanmasi (modelleme) ve modelleme ¢iktilarinin gesitli

performans olgiitleri ile degerlendirilmesi ve yorumlanmasi agamalarini kapsar (5).

Giliniimiizde; saglik, bankacilik, telekomiinikasyon ve bir¢ok alanda iiretilen y18in

veri setlerindeki Oriintiilerin veri madenciligi/makine 6grenmesi teknikleri ile ¢ikarilarak,



tahmin ve karar destek bilesenleri olarak kullanilmasi biiyilk 6énem tagimaktadir. Bu
kapsamda siklikla uygulanan veri madenciligi/makine 6grenmesi konularindan biri
siniflandirmadir. Smiflandirma, veri setini olusturan gézlemlerin, daha 6nce belirlenmis
siniflara, belirli kurallar ¢er¢evesinde atamalarini gergeklestiren bir tahmin stirecidir.
Gliniimiizde Ozellikle saglik alaninda, hastaliklarin, bu hastaliklarla iliskisi oldugu
diistiniilen risk faktorleri yardimiyla veri madenciligi yontemleri kullanilarak
siniflandirilmasi ve bu risk faktorlerinin ilgili hastaliga katki diizeylerinin belirlenmesi
yaygin hale gelmistir. Fakat klasik istatistiksel testlerde oldugu gibi varsayimlara
dayanmayan ve ¢iktilarinin yorumlanmasi kolay oldugu icin ragbet goren geleneksel
siniflandirma algoritmalar1 bazi durumlarda hatali ve yanli sonuglar verebilmektedir. Bu
durumun basglica nedenlerinden biri siniflandirmada referans alinan bagimli (hedef)
degiskeni olusturan siniflar arasinda sayica carpik bir dagilimin varligidir. Literatiirde
dengesiz smif problemi olarak adlandirilan bu durumun varliginda geleneksel
siiflandirma algoritmalar1 ¢ogunluk sinif tarafindan etkilenmekte ve boylece sonuglarda
yanlilik (bias) problemi ortaya c¢ikmaktadir (6). Bu problemin etkisinin
azaltilmasi/giderilmesi gliniimiize revagta olan bir konu olup, bu konu ile ilgili bircok
caligma yapilmis ve hala da yapilmaya ve yeni yaklagimlar ortaya konulmaya devam

edilmektedir.

Bu calismanin birinci temel amaci, KAH’l1 hastalarda mortalite ve morbiditenin
artma nedenlerinden biri olan HT ’nin ¢esitli risk faktorleri yardimiyla VTBK siireclerinin
tip alaninda uygulamasi olan Tibbi Bilgi Kesfi Siireci (TBKS) nin uygulanmasi suretiyle
tahmin edilmesi (siniflandirilmasi) dir. Calismada kullanilan veri setinin bagimli
degiskeni olan HT’de smnif dengesizligi probleminin olmasi nedeniyle, siniflandirma
islemi yapilmadan oOnce smif dengesizligi probleminin giderilmesi i¢in ¢esitli
yaklasimlar1 kullanan ve ara yiizii Tiirkge olan bir web-tabanli yazilimin gelistirilmesi bu

¢alismanin ikinci temel amacidir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci (VTBK) ve Tibbi Bilgi Kesfi Siireci
(TBKS)

Veri tabanlarinda bilgi kesti (VTBK), lizerinde ¢alisilacak veri setinde sakli olarak
bulunan bilgi, oriintii ve 6zellikleri ortaya ¢ikarmak i¢in uygulanan ve 5 adimdan olusan
bir stirectir. VIBK siireci, analize konu veri setinin ilgili veri tabanlarindan temin
edilmesi, veri Onislemesi (pre-processing), veri donlisimii (transformation) ve
indirgemesi (feature selection/reduction), veri madenciligi (data mining) ve veri
madenciligi  c¢iktilarinin  degerlendirilmesi ve yorumlanmas: (evaluation and
interpretation) sathalarindan olusur (5). VIBK siire¢lerinin tip alaninda kullanilmasi
T1bbi Bilgi Kesfi Siireci (TBKS) olarak adlandirilmaktadir (7). VTBK siireci Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

Yorumlama ve Degerlendirme

Bilgi

Veri Madenciligi

i Oriinti gikarimi

Veri Doniisiimii ve

indirgeme
| Donugturulmis ve indirgenmis veri

Veri Onisleme @
Onislenmis veri

Veri Secimi

Hedef veri

Sekil 2.1: VTBK siireci

VTBK siirecinin ilk agamasinda, analize konu veri setinin ilgili veri tabanlarindan
temin edilir. Veri Onisleme asamasinda, veri setindeki kayip degetlere cesitli yontemler
kullanilarak deger atamasi yapilir, cesitli istatistik ve/veya makine 6§renmesi teknikleri
kullanilarak asiri/aykir1  degerlerin tespiti ve veri setinden ¢ikarilmasi islemi

gerceklestirilir. Veri Doniisiimii asamasinda veri setine standardizasyon (z-doniisiim),
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normalizasyon, Box-Cox vb. doniisiimler uygulanarak veri setini olusturulan gézlemler
belirli bir standarda sokulur. Veri Indirgeme asamasinda, uygulanacak siniflandirma veya
regresyon algoritmalarina bagli (wrapper) veya bunlardan bagimsiz (filter) yaklasimlar
kullanilarak veri setindeki degisken sayisinda indirgeme yapilir. Veri Madenciligi
asamasinda ise cesitli siniflandirma, regresyon ve kiimeleme analizleri kullanilarak veri
setinde bilgi ve Oriintii ¢ikarma islemi yapilir. Yorumlama ve Degerlendirme asamasinda

ise veri madenciligi ¢iktilart yorumlanir ve modelin performansi 6l¢iiliir.

2.2. Dengesiz Siif Problemi ve Dengesiz Simiflarda Ogrenme

Dengesiz sinif problemi, makine 6grenmesi alanindaki énemli konulardan biridir.
Uzerinde calisilan veri setinde, gozlemlerin olusturdugu smiflardan birinin diger
gozlemlerin olusturdugu siif veya siniflara gore sayica yiiksek derecede fazla olmasi
dengesiz sinif problemini ortaya ¢ikarir. Siniflar aras1 dagilimda dengesizlik bulunan iki
simifl1 bir veri setinin grafiksel gosterimi Sekil 2.2°de verilmistir. Ornegin, vaka-kontrol
arastirmalarinda kullanilan veri setlerinde hasta sinifina iliskin gézlem sayisi, hasta
olmayan smifa gore azdir (6zellikle nadir goriilen hastaliklarda). Bu durumda hasta ve
hasta olmayan bireylerin siniflandirilmasinda yanlilik (bias) sorunu ortaya ¢ikmaktadir.
Ciinkii siniflandirma problemlerinde kullanilan ve dengesiz sinif dagilimlarina karsi
duyarli olan temel makine 6grenmesi modelleri biiyiik simif(lar)in etkisi altinda

kalmaktadir ve kii¢lik siniflarin varligi ortadan kaybolmaktadir (8-10).
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Sekil 2.2: Dengesiz sinif dagilimi gosteren bir veri seti



Literatiirde bu problemin ¢éziimiine yonelik bir¢cok yaklagim Onerilmistir. Genel olarak
bu yaklagimlar 4 ana baslik altinda incelenir. Bu basliklar ve bu basliklar altinda
kullanilan yaklagimlar Tablo 2.1’de verilmistir (11).



Tablo 2.1: Dengesiz siif probleminin ¢éziimii i¢in gelistirilen yaklagimlar (11)

Ornekleme Tabanh Yoéntemler

Topluluk Ogrenme (Ensemble Learning) Tabanh Yontemler

1. Temel (Basit) f)rnekleme Yontemleri
a) Rastgele Alt Ornekleme
b) Rastgele Ust Ornekleme

2. ileri Alt Ornekleme Yéntemleri
a) Tomek Link
b) Condensed Nearest Neighbor (CNN)
¢) Neighborhood Cleaning Rule (NCL)
d) One-Sided Selection (OSS)
e) Edited Nearest Neighbor Rule (ENN)
) Neighborhood Cleaning Rule (NCR)

3. ileri Ust Ornekleme Yéontemleri
a) Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
b) Borderline-SMOTE
¢) Safe-level SMOTE
d) Density-based SMOTE (DBSMOTE)
e) Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN)

4. Hibrit Ornekleme (Hem alt hem iist 6rnekleme) Yontemleri

1. Bagging
a) Asymmetric bagging, SMOTE Bagging
b) Over Bagging, Under Bagging
c¢) Roughly balanced bagging , Lazy Bagging
d) Random features selection

2. Boosting
a) Adaboost, SMOTEBoost, DataBoost-IM

3. Rastgele Orman (Random Forest)
a) Dengelenmis Rastgele Orman (Balanced Random Forest)
b) Agirliklandirilmis Rastgele Orman (Weighted Random Forest)

Maliyet-Duyarh Ogrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanh Yéntemler

Oznitelik Secimi (Feature Selection) Tabanh Yéntemler

a) Direkt Maliyet-Duyarli Ogrenme

b) Maliyet-Duyarli Meta Ogrenme

¢) Maliyet-Duyarli Meta Ogrenme Esikleme Yo6ntemleri (MetCost)
d) Maliyet Duyarli Meta Ogrenme Ornekleme Yontemleri

a) Wrapper
b) PREE (Prediction Risk based feature selection for Easy
Ensemble)




2.2.1. Ornekleme Tabanh Yontemler

Ornekleme tabanli yontemler, sinif dengesizligi bulunan verilerle basa ¢ikmada
yayginlikla kullanilan yaklasimlardir. Temel fikir, siniflar arasindaki farklar1 en aza
indirgemek i¢in egitim (training) veri setini 6n islemeye tabi tutmaktir. Bagka bir deyisle,
ornekleme tabanli yontemler, her sinifta daha dengeli sayida gozlem elde etmek i¢in
egitim veri setindeki azinlik ve/veya ¢ogunluk sinifinin dagilimini degistirir (11, 12).
Ornekleme tabanli yontemler alt ve iist drnekleme ydntemleri olmak iizere 2 kisimda
incelenirler. Azinlik simif gozlemlerinden 6rnekleme yontemleri yardimiyla sentetik
veriler tiiretilerek ¢cogunluk sinifin sayisina esit veya hemen hemen esit duruma getirilir.
Azinlik sinif kullanilarak yapilan bu igsleme iist 6rnekleme (oversampling) denir. Diger
yandan cogunluk smif verilerinin sayist alt Ornekleme (undersampling) yontemi
kullanilarak azinlik smifin sayisina c¢ekilebilmekte ve wveri seti dengeli hale
getirilebilmektedir. Ayrica veri setini olusturan siniflarin dengelenmesi igin (st
ornekleme ve alt Ornekleme yontemleri ayni anda da kullanilabilmektedir (hibrit

ornekleme yontemleri).

2.2.1.1. Alt Ornekleme Yontemleri

Alt drnekleme yontemleri, dengesiz sinif probleminin giderilmesinde kullanilan
en yaygin ve basit stratejilerden biridir. Cogunluk sinifa ait goézlemler veri setinden
rastgele veya analitik bir yontem vasitasiyla ¢ikarilarak siniflar aras1 denge saglanmaya

calisilir.

2.2.1.1.1. Rastgele Alt Ornekleme (RAO)

Bu yontemde ¢ogunluk sinifina ait gézlemler, azinlik sinifina ait gozlem sayisina
esit olacak sekilde rastgele olarak secilerek veri setinden ¢ikarilir ve veri seti dengeli hale
getirilir. Sekil 2.3°de RAO yontemi ile dengeli hale getirilen veri setinin temel bilesen

grafikleri verilmistir.
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Sekil 2.3: Rastgele Alt Ornekleme ile veri setinin dengeli hale getirilmesi

2.2.1.1.2. Tomek Link
a ve b biri azinlik digeri ¢cogunluk sinifindan olmak fiizere iki gézlem olsun.

d(a,b), aile b arasindaki uzaklig1 tanimlayan bir metrik (6r. Oklidyen) olmak iizere, eger;
d(a,c) <d(ab)veyad(b,c) <d(ac)

olacak sekilde bir ¢ gozlemi yoksa, a ve b gozlem c¢ifti bir Tomek link belirtir. Daha agik
ifade etmek gerekirse, a ve b gdzlem ¢iftinin bir Tomek Link belirtmesi i¢in, a gézleminin
en yakin komsusunun b, b gozleminin en yakin komsusunun ise a olmasi gerekir. Bu
tanimlamalardan a ve b gdzlemlerinin sinir (borderline) gozlemleri veya giiriiltiilii (noisy)
gozlemler oldugu goriilebilir. Bunun nedeni, yalnizca sinir gézlemlerinin veya giirtiltiili
gbzlemlerin, kars1 siniftan en yakin komsulara sahip olmalaridir. Uzerinde ¢alisilan veri
setinde, yukaridaki Olciitlere uyan gozlem giftleri tespit edilerek Tomek Link belirten
cogunluk sinifina ait goézlem veri setinden kaldirabilir (12, 13). Sekil 2.4’de simif
dengesizligi olan veri setinde dncelikle Tomek Link belirten gozlem ¢iftlerinin tespiti ve
bu gozlem ciftlerinden ¢ogunluk sinifi gézlemi olanlarin veri setinden ¢ikarilmast durumu

temel bilesen grafikleri ile gosterilmistir.
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Sekil 2.4: Tomek Link yaklagimi

2.2.1.1.3. Condensed Nearest Neighbor (CNN)

Condensed Nearest Neighbor (CNN) (14) yaklasiminda amag, sinif dengesizligi
bulunan bir veri setinde, ¢cogunluk sinifindan, karar sinirindan uzak olan ve makine
O0grenmesi modelinin 6grenme (training) siireci igin gereksiz oldugu diisiiniilen
(redundant) goézlemleri ¢ikarmaktir (15). Bunu gergeklestirmek i¢in 1-En Yakin Komsu
yontemi kullanilarak orijinal veri setinin tutarli bir alt kiimesi olusturulur. Sekil 2.5’de
smif dengesizligi olan veri setine dnce CNN algoritmasi uygulanmadan onceki ve

uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri verilmistir.
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Orijinal veri seti CNN uygulandiktan sonra

Sekil 2.5: CNN yaklagim1



2.2.1.1.4. One-Sided Selection (OSS)

One-Sided Selection (OSS) (16), Tomek Link ve CNN yontemlerinin sirayla
uygulanmasindan elde edilen bir alt 6rnekleme yontemidir. Tomek Link yontemi ile
oncelikle ¢ogunluk sinifina ait giiriltili ve smir gozlemleri veri setinden ¢ikarilir.
Ardindan CNN yontemi uygulanarak makine 6grenmesi modelinin 6grenme siireci i¢in
gereksiz oldugu diisiiniilen cogunluk sinifina ait gézlemleri veri setinden ¢ikarir (15, 17).
Sekil 2.6’de sinif dengesizligi olan veri setine 6nce Tomek Link, daha sonra hem Tomek
Link hem de CNN algoritmalar1 uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri

verilmigtir.

L . . Coguniuk sini
it : . e * Aznik sinif

Orijinal veri seti Orijinal veri seti + Tomek link Orijinal veri seti + Tomek link + CNN

Sekil 2.6: OSS yaklasimi uygulanarak veri setinin dengeli hale getirilmesi

2.2.1.1.5. Edited Nearest Neighbor (ENN)

Edited Nearest Neighbor (ENN) (18) yonteminde, bir k-en yakin komsu
simiflandiricis1 tarafindan yanlis smiflandirilmis tiim goézlemler silinir. Burada k-
parametresi genellikle k=3 olarak secilir (19). ENN algoritmast hem ¢ogunluk hem de
azinlik simifindan gozlemleri veri setinden ¢ikarabilmektedir. Sekil 2.7’de sinif
dengesizligi olan veri setine ENN algoritmas1 uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan

sonraki temel bilesen grafikleri verilmistir.
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Sekil 2.7: Sinif dengesizligi olan veri setine ENN algoritmasi uygulanmadan dnce ve
uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri

2.2.1.1.6. Neighborhood Cleaning Rule (NCR)

Neighborhood Cleaning Rule (NCR) (20), veri kiimesinden kaldirilacak cogunluk
sinif d6rneklerini se¢mek i¢in yukarida bahsedilen ENN (18) yontemini kullanir. NCR'de,
veri kiimesindeki her bir a gézlemi i¢in, en yakin ii¢ komsu gozlemi tespit edilir. Eger a
bir ¢ogunluk 6rnegi ise ve ii¢ en yakin komsusu tarafindan yanlis siniflandirilmigsa, veri
setinden ¢ikarilir. Alternatif olarak, eger bir azinlik sinifinda bir 6rnek ise ve en yakin ti¢
komsusu tarafindan yanlis smiflandirilmigsa, o zaman komsular arasindaki ¢ogunluk
siifi ornekleri kaldirilir. Sekil 2.8’de bir veri setinin NCR yontemi uygulanmadan dnce

ve uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri verilmistir.

Coguniuk sinifi
®  Azmhk sinifi

Orijinal veri seti NCR uygulandiktan sonra

Sekil 2.8: Bir veri setinin NCR yOntemi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonraki
temel bilesen grafikleri
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2.2.1.2. Ust Ornekleme Yontemleri

Ust drnekleme ydntemlerinde, alt rneklem yéntemlerinden farkli olarak, azinlik
sinifa ait gézlemlerin sayisi, rastgele veya analitik bir yontem vasitasiyla ¢ogunluk sinif
gbzlem sayisina esit veya yakin bir sayiya ¢ikarilarak siniflar arasi denge saglanmaya

calisilir.

2.2.1.2.1. Rastgele Ust Ornekleme (RUO)

Bu yontemde azinlik sinifina ait bazi gézlemler rastgele segilip tekrar edilerek
cogaltilir ve bu islem ¢ogunluk sinifina ait gézlem sayisina esit olana dek devam eder.
Sonug olarak iki sinifta da gézlem sayilar esit olan yeni bir veri seti elde edilir. Sekil
2.9°de smif dengesizligi olan veri setine RUO uygulanmadan énce ve uygulandiktan

sonraki temel bilesen grafikleri verilmistir.
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Sekil 2.9: Sinif dengesizligi olan veri setine Rastgele Ust Ornekleme uygulanmadan
once ve uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri

2.2.1.2.2. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) (21), farkl disiplinlerde
kendisine uygulama alani bulan gii¢lii bir algoritmadir. SMOTE algoritmasi mevcut
azinlik gozlemleri arasindaki Ozellik uzayr (feature space) benzerliklerine dayali
sentetik/yapay veriler olusturur (22). Yeni sentetik azinlik sinifi gézlemlerini olusturmak
icin, SMOTE 06nce bir azinlik sinif gdzlemini rastgele secer (a) ve onun k-en yakin azinlik
sinift komsularini bulur. Daha sonra k-en yakin komsu elemanlarindan biri (b) rastgele
secilir ve sentetik gozlem, ozellik uzayinda a’y1 b'ye baglayan bir dogru pargasi
olusturarak tiiretilir. Sentetik gozlemler, secilen iki a ve b gdzleminin konveks birlesimi

olarak olusturulur (12). Sentetik gozlemin tiiretilmesinde
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Xsentetik — @ T (b—a).s

formiilii kullanilir (23). Burada 6, [0,1] araliginda rastgele secilen bir sayidir. Sekil
2.10°’da SMOTE algoritmasinin ¢aligma prensibi 5-en yakin komsuluk algoritmasi

kullanilarak gosterilmistir.
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Orijinal veri seti SMOTE ile sentetik veri tiiretiimesi

Sekil 2.10: SMOTE algoritmasinin ¢aligma prensibi

2.2.1.2.3. Borderline-SMOTE

Borderline-SMOTE (24), SMOTE tarafindan tiiretilen gozlemlerin kalitesini
dogrudan gelistirmeye ¢alisan algoritmalardan biridir (25). Bu algoritma, sinirda ve sinir
yakinlarinda yer alan azinlik smifi gozlemlerinin SMOTE algoritmas1 kullanilarak
cogaltilmast mantigina dayanir. Sekil 2.11°de smif dengesizligi olan veri setine

Borderline-SMOTE algoritmas1 uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonraki temel

bilesen grafikleri verilmistir.
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Orijinal veri seti Borderline-SMOTE uygulandiktan sonra

Sekil 2.11: Sinif dengesizligi olan veri setine Borderline-SMOTE algoritmasi
uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri
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2.2.1.2.4. Safe-level SMOTE

Safe-level SMOTE (26), her bir azinlik simift gozlemine, sentetik gézlemler
tiiretmeden Once bir giiven seviyesi atar. Sentetik gozlemler SMOTE ile tiiretilirken, bu
gozlemler en giivenli diizeye sahip (sinirda bulunan azinlik sinifi gézlemlerine uzak) olan
gozleme daha yakin konumlandirilir, bdylece sentetik gozlemler yalmizca gilivenli

bolgelerde olusturulur (25). Sekil 2.12°de bu algoritmanin ¢alismasi gorsellestirilmistir.

Coguniuk smnifi

Guvenli bolge Az sinifi

=

Orijinal veri setinde giivenli bélgenin Safe-level SMOTE uygulandiktan sonra
olusturulmasi

Sekil 2.12: Safe-level SMOTE algoritmasinin ¢alisma prensibi

2.2.1.2.5. Density-based SMOTE (DBSMOTE)

Density-based SMOTE (DBSMOTE) (27) algoritmas1 yogunluk temelli bir kiime
kavramina dayanir. Bu algoritma, pozitif (azinlik) sinif kiimesine (cluster) DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) (28) algoritmasini
uygular. DBSCAN tarafindan kesfedilen, keyfi bi¢imde sekillendirilmis bir kiimenin tist
orneklenmesi icin tasarlanmistir. DBSMOTE, her azinlik sinifi gézleminden, azinlik
sinifi kiimesinin sahte-merkez (pseudo-centroid) noktasina kadar en kisa yol boyunca
sentetik gdzlemler tiiretir. Bu durum, elde edilen sentetik veri kiimesinin, orijinal pozitif

gozlem grubunun merkezinin ¢evresinde yogun olmasini saglar (29).

Sekil 2.13’de smif dengesizligi olan veri setine DBSMOTE algoritmas1 uygulanmadan

once ve uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri verilmistir.
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Sekil 2.13: Smif dengesizligi olan veri setine DBSMOTE algoritmasi uygulanmadan
once ve uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri

2.2.1.2.6. Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN)

Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) (30) algoritmasinin amaci, varolan
azinlik siifi gézlemleri arasinda dogrusal interpolasyon yoluyla azinlik sinifindan yeni
gozlemler tiiretmek suretiyle siif dengesi gelistirmektir. ADASYN, SMOTE
algoritmasinin bir uzantisidir ve sentetik gozlemleri azinlik smifinin i¢inden ziyade
azinlik ve ¢ogunluk siiflarin sinir ¢evresinde olusturmaktadir (31). Calisma prensibi

sOyledir:

Sazinuik V€ Scoguniuk, azinlik ve cogunluk siniflara ait veri setlerini ifade etmek tizere,

oncelikle smif dengesinin saglanmasi i¢in tiiretilmesi gereken sentetik azinlik simif

gbzlem sayis1 hesaplanir,

G = (|Sgogunluk| - |Sazmllk|)-ﬁ

burada § € [0,1], sentetik gozlem olusturma siirecinden sonra siniflar arasi istenilen
denge diizeyini belirlemeye yonelik bir parametredir. Her bir x; € Sk 1610, Oklidyen
uzaklik metrigine gore k-en yakin komsular tespit edilir ve agsagida tanimlanan I; orani
hesaplanir:

Ai/k .
I = lZ =10 Sazmukl
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burada A;, x; gozleminin k-en yakin komsulari igerisinde cogunluk sinifi gézlemi sayisi,
Z ise normalizasyon sabitidir. Boylece I}, ). I; = 1 olan bir kesikli dagilim fonksiyonu

olur. Daha sonra her bir x; € S,k i¢in tliretilecek sentetik gdzlem sayisi belirlenir:
9i=1.G

Son olarak her bir x; € Sy, i¢in tiretilecek g; adet sentetik gozlem, SMOTE

algoritmasinda sentetik gozlem tiiretmek i¢in kullanilan,
Xsentetik = @+ (b —a).8

formiilii kullanilarak olusturulur (12, 30). Sekil 2.14°de sinif dengesizligi olan veri setine
ADASYN algoritmasi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonraki temel bilesen

grafikleri verilmistir.
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Sekil 2.14: Sinif dengesizligi olan veri setine ADASYN algoritmasi uygulanmadan
once ve uygulandiktan sonraki temel bilesen grafikleri

2.2.1.3. Hibrit Ornekleme Yéntemleri

Alt ornekleme ve iist 6rneklemeye yontemlerine ek olarak, her ikisinin bir
kombinasyonunu gerceklestiren teknikler gelistirilmistir. Alt 6rnekleme yontemlerini, tist
ornekleme yontemleri ile birlestirerek, veri setinde, hem fazla bilgi kaybi (yani ¢ok fazla
cogunluk sinifi gézlemini veri setinden ¢ikarilmasi) hem de asirt uyum (overfitting)
(diger bir deyisle azinlik simifi gézlemlerini asir1 derecede O6rneklenmesi) problemleri

dengelenebilir (trade-off). Rastgele alt-list Ornekleme yoOntemlerinin  birlikte
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uygulanmasi, SMOTE + Tomek Link ve SMOTE + ENN gelistirilen hibrit tekniklerine
ornek olarak verilebilir. Analitik olmayan rastgele alt-list 6rnekleme yontemleri, veri
setinden c¢ogunluk smifi goézlemlerin c¢ikarilmasini rastgele olarak, azinlik smifi
gozlemlerini ise diger azinlik sinifi gézlemlerinden faydalanarak rastgele yer degistirme
ile cogaltarak siniflar aras1 dengeyi saglamaya ¢alisir. SMOTE + Tomek Link ve SMOTE
+ ENN analitik yontemlerinde ise SMOTE, azinlik siifin1 gézlemlerine iist 6rnekleme

uygularken, Tomek Link ve ENN ¢ogunluk sinifinin gozlemlerini indirgemekte kullanilir

(12).

Ornekleme Tabanli Yéntemler, dengesiz sinif probleminin gdzlendigi veri setinde
cesitli alt-list veya her ikisinin kullanildig1 o6rnekleme yontemlerini uygulayarak,
siniflandirma oncesi veri setini dengeli hale getirmeye calisir. Bu yontemlerde veri setini
dengeleme islemi siniflandirma algoritmasindan bagimsiz olarak yapilmaktadir. Maliyet-
Duyarli Ogrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanli Yéntemler, Topluluk Ogrenme
(Ensemble Learning) Tabanl Yéntemler ve Oznitelik Secimi (Feature Selection) Tabanl
Yontemler de ise dengesiz sinif problemini bir biitiin olarak yani siniflandirma
algoritmasi ile birlikte ele alir. Bunu da sadece dengesiz veri seti iizerinde oynama
yaparak degil, dengesiz veri seti iizerinde alt veri seti kiimeleri secerek, alt-iist 6rnekleme
yontemleri ile birlikte kullanilarak veya siniflandirma algoritmasi iizerinde c¢esitli
degisikler yaparak gergeklestirirler. Siniflandirma algoritmasinin egitim (training) sathasi
dengesiz veri seti lizerinde gergeklestigi icin bu yontemlerde dengesiz sinif problemi
yerine dengesiz siniflarda 6grenme problemi (imbalanced class learning problem) ifadesi

kullanilmustir.

2.2.2. Maliyet-Duyarh Ogrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanh

Yontemler

Maliyet-duyarli 6grenme yontemleri, belirli gozlem verilerinin yanlis
siniflandirilmasina yonelik maliyetleri tanimlar ve farkli maliyet matrisleri kullanarak
dengesiz smiflarda Ogrenme problemini gidermeyi amaclar. Geg¢miste yapilan
arastirmalar, maliyet-duyarli 6grenme ve dengesiz siniflarda 6grenme arasinda giiglii bir
baglant1 oldugunu gostermektedir. Genel olarak, dengesiz veriler i¢in maliyet duyarl
O0grenmeyi uygulanmasina yonelik ii¢ yaklasim kategorisi vardir. Birinci kategorideki
teknikler, yanlis siniflandirma maliyetlerini, agirliklandirma big¢imi olarak veri setine
uygular. Bu teknikler, aslinda yanlig siniflandirma maliyetlerinin en iyi egitim dagilimini

secmek i¢in kullanildig1r maliyet duyarli ényiikleme 6rnekleme yaklasimlaridir. Ikinci
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kategorideki teknikler, maliyeti minimize eden teknikleri topluluk yoOntemlerinin
kombinasyon semalarma uygular. Ugiincii kategorideki teknikler, maliyet duyarli karar
agaclari, maliyet duyarlh sinir aglari, maliyete duyarli bayesyen siniflandiricilart ve
maliyet duyarl destek vektdr makinelerinde (DVM) oldugu gibi, temel olarak maliyet
duyarli cergeveyi bu smiflandiricilara uygun hale getirmek igin, maliyet duyarl

fonksiyonlar1 veya 6zellikleri dogrudan siniflandirma algoritmalarina dahil eder (12).

2.2.3. Topluluk Ogrenme (Ensemble Learning) Tabanh Yéntemler

Topluluk 6grenme yontemleri, tahmin yapmak i¢in bir dizi siniflayict kullanir. Bir
toplulugun genelleme kabiliyeti genellikle toplulugun bireysel {iyelerininkinden daha
giicliidiir. Topluluk 6grenimi, makine 6grenmede ana 6grenme yaklasimlarindan biridir
ve nesne algilama, yiiz tanima, karar destek sistemleri, tibbi teshis, metin smiflandirmasi
gibi hemen hemen her yerde 6grenme yontemlerinin uygulanmasinda biiyiik basar1 elde
etmistir. Dengesiz siniflarda 6grenme probleminde, mevcut yontemleri daha da
tyilestirmek veya yeni yontemleri tasarlamak i¢in topluluk yontemleri yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, alt ve iist 6rnekleme yontemlerini iyilestirmek icin topluluk
yontemleri kullanilmis ve sinif-dengesiz verileri islemek icin bir dizi boosting tabanli

yontemler gelistirilmistir (12, 22).

2.2.4. Oznitelik Secimi (Feature Selection) Tabanh Yéntemler

Biiyiikk boyutlu veri kiimeleri arastirmasi i¢in, ozellikle yiiksek boyutlu veri
kiimeleri ile kabul edilen, uygun bir yaklasimdir. Dengeli olmayan veri setleri
baglaminda, Oznitelik se¢imi, simiflar arasinda daha fazla ayrilabilirlige yol acan
nitelikleri segcmek icin kullanilir. Kohavi (32) tarafindan onerilen Wrapper yontemi,
dengesiz veri setlerindeki ilk somut Ozellik se¢imi uygulamalarindan biridir. Bu
yontemde, 6grenme algoritmasi farkli alt veri seti kiimelerini kullanarak veri setinden ayr1
bir boliim {lizerinde yinelenerek (recursive) ylriitiiliir; bdylece en iyi performans
degerlendirmesine sahip alt-siniflandirma, tiim 6grenme seti lizerinde nihai siniflandirict
olusturmak i¢in nihai bir veri seti olarak kullanilir. PREE (Prediction Risk based feature
selection for Easy Ensemble) yonteminde ise dengesiz sinif 6grenme yaklasimlarindan
olan Easy Ensemble yontemi ile 6znitelik se¢cimi yontemleri birlestirilerek siniflandirma
gergeklestirilir (11). Easy Ensemble yonteminin c¢alisma prensibi Sekil 2.15°de

verilmigtir.
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Model Ogrenmesi (Training)

Dengeli veri Dengeli veri Dengeli veri Dengeli veri Dengeli veri Dengeli veri
setinde 6grenme [l setinde 6grenme [l setinde 6grenme il setinde 6grenme [l setinde 6grenme il setinde 6grenme

Modeli Test Etme (Testing)

Tahminler Tahminler Tahminler Tahminler Tahminler Tahminler

Nihai Tahmin

Sekil 2.15: Easy Ensemble yonteminin ¢aligma prensibi (15)
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Cahsma Izni
Bu ¢alisma, Malatya Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’nun 2016/162 protokol

numarali izni ile onaylanmistir (Ek-1).

3.2. Cahismada Kullanilan Veri Seti

Calismada, Indnii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Kalp ve Damar Cerrahisi
Anabilim Dal1 hasta kayitlarindan geriye doniik (retrospektif) olarak elde edilen veri seti
kullanilmistir. Ilgili veri seti, 149’u (%16) hipertansiyonu bulunan, 780’i (%84)
hipertansiyonu bulunmayan toplam 929 koroner arter hastasi kayitlarindan olusmaktadir.
Koroner arter hastalarinda hipertansiyonun siniflandirilmasi asagida ayrintilart belirtilen
8 adet bagimsiz degiskene dayali olarak yapilmistir. Bu degiskenlere iliskin tanimlayici
tablo Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1: Calismada kullanilan degiskenlere iliskin tanimlayici tablo

Degisken

Degiskenler Degisken Tipi Aciklama

Rolii
Hipertansiyon (HT) Kategorik Var/Yok Bagimli
Yas Niimerik Dogal say1 Bagimsiz
Viicut Yiizey Alan1 (VYA) Niimerik Pozitif reel say1  Bagimsiz
Viicut Kitle Indeksi (VKI)  Niimerik Pozitif reel say1  Bagimsiz
Kan Ure Azotu (BUN) Niimerik Pozitif reel say1  Bagimsiz
Kreatinin (KR) Niimerik Pozitif reel say1  Bagimsiz
Hemoglobin (HB) Niimerik Pozitif reel say1  Bagimsiz
Hematokrit (HCT) Niimerik Pozitif reel sayr  Bagimsiz
Platelet (PLT) Niimerik Pozitif reel say1  Bagimsiz
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3.3. Orneklem Biiyiikliigii
Baz1 kaynaklarda (33, 34), ¢ok degiskenli istatistiksel modellerde bagimsiz
degisken sayis1t 6 ya da daha biiyiik oldugunda, uygun orneklem biiyiikliigiiniin

belirlenmesinde,
n > 104 + k (k: bagimsiz degisken sayist)

sartinin kullanilabilecegi belirtilmistir. Calismada kullanilan veri setinde, 149’u HT’1i,
780’1 HT’li olmayan toplam 929 koroner arter hastasi kayitlarindan olusmaktadir. k=8
oldugu i¢in, hem HT’li olan ve olmayan hasta sayisinda, hem de toplam hasta sayisinda

yukarida belirtilen sartin saglandig1 goriilmiistiir.

3.4. Gelistirilen Web-Tabanh Yazilim

Literatiirde dengesiz sinif probleminin ¢o6ziimiine yonelik bircok yaklasim
Onerilmistir. Fakat bu yaklasimlar ¢esitli programlama dillerinde kod olarak ¢alistirildigi
ve kullanici ara yiiziine sahip olmadiklari i¢in kullanic1 dostu degillerdir. Bu sebeple
dengesiz sinif probleminin giderilmesi ve tutarli siniflandirma 6Slgiitleri elde etmek igin
ornekleme tabanli yontemleri kullanan, dili Tiirk¢e olan ve kullanict dostu bir yazilim

gelistirilmistir.

3.4.1. Yazihhmin Arka Plam ve Kullanic1 Ara Yiizii

Yazilimin arka planindaki istatistiksel hesaplamalar i¢in R programlama dili ile
yazilmis ¢esitli kiitiiphaneler kullanilmistir. Yazilimdaki siniflandirma islemleri igin caret
(35), dengeleme analizleri i¢in ise smotefamily (36), unbalanced (37) ve ROSE (38)
kiitiiphaneler kullanilmistir. Bu kiitiiphanelere ek olarak ihtiya¢ duyulan yerlerde
fonksiyonlar olusturulmustur. Yazilimdaki tiim betikler (script) RStudio Version 1.1.383

derleyicisi kullanilarak olusturulmustur.

Yazilimin kullanict ara yiizli ise Shiny kiitiiphanesi ile olusturulmustur. Shiny, R
programlama dilinde olusturulan uygulamalarin birer web uygulamasina doniismesini
saglayan bir RStudio projesidir (39, 40). Shiny; web gelistiriciligi konusunda hig
deneyimi olmayan R kullanicilarina yoneliktir. HTML, CSS, PHP ve JavaScript bilgisi
gerektirmeyen Shiny kiitiiphanesi  sayesinde kullanicilar kendi web-tabanl

uygulamalarini kolayca olusturabilmektedirler.

Gelistirilen yazilimdaki uygulamalar, TBKS’ye gére olusturulmustur. ilk olarak

yazilima, analize konu veri setini iceren dosya yliklenir. Dosya yiiklemesi, veri
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analitiginde sik¢a kullanilan dért farkli dosya tiiriinde yapilabilmektedir. ikinci asamada
yiiklenen veri setinde degigkenlerin tipleri belirlenmektedir. Degiskenler, bagiml
degisken ve bagimsiz degiskenler olmak iizere iki kategoride yazilima tanitilir. Ugiincii
asamada, eger veri setinde kayip degerler mevcutsa bu problem cesitli analitik ve analitik
olmayan yontemler kullanilarak giderilir. Ayrica bu agamada istege bagl olarak ¢esitli
veri doniisiimii teknikleri uygulanabilir. Dordilincli asamada, veri setinin tanimlayici
istatistikleri ¢ikarilir. Bu asamada veri setinin temel istatistikleri, ROC (Receiver
operating characteristic) ve PR (Precision-Recall) egrilerinin grafikleri ve bu egriler
altinda kalan alan (AUC) degerleri ile degiskenlerin dagilim tanilamalar1 yapilir. Besinci
asamada, dengesiz siif problemi olan veri setinin ¢esitli sinif dengeleme analizleri
uygulanarak, siniflar aras1 denge saglanmaya ¢aligilir. Altinci ve son asamada, ¢esitli sinif
dengeleme analizleri uygulanan veri setlerine yazilimda tanimlanmis olan siniflandirma
algoritmalar1 uygulanir ve her bir veri seti icin elde edilen siiflandirma performans
Olciitleri tablolarda belirtilir. Gelistirilen yazilimin g¢alisma prensibi Sekil 3.1°de
belirtilmistir.
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™ |.sav (SPSS)
Yazilimca H

desteklenen .arff (WEKA)
uzantih .
veri dosyasinin xIsx (EXCEL)
yazilima
yiiklenmesi Ml .csv (METIN)

Verideki degisken tiplerinin
belirlenmesi
(Bagimli - Bagimsiz)

Kayip deger analizinin
yapilmasi ve kayip
degerlere gesitli
yontemler kullanilarak
deger atamasi
yapilmasi

Tamimlayici istatistiklerin
hesaplanmasi

Cesitli yaklagimlar
LCUELTIETELS
verinin sinif

dengesizliginin
giderilmesi

Orijinal ve dengelenmis
verilerin gesitli siniflandirma
yontemleri kullanilarak
siniflandirnimasi

s Dogruluk
Siniflama
performanslarinin gesitli [0}
olgiitler kullanilarak
degerlendirilmesi ve *o\\)
yorumlanmasi <®
Duyarlilik Sesiclk ¢

Sekil 3.1: Gelistirilen yazilimin ¢alisma prensibi

3.4.2. Meniiler

Gelistirilen yazilim, 7 ana menii ve 3 alt meniiden olugsmaktadir. Menii dizilimi ve

adlart Sekil 3.2°de verilmistir.

. Veri
Onigleme

Tanimlayici

Degisken Tipi T
Istatistikler

Dosya Yiikleme Belifima

Ana MenUIer{

Kayip Deger
Analizi

Istatistikler

ROC-PR
Analizi

Alt MenUler

Veri Déniisiimii

Dagilim
Tanilayict

Sekil 3.2: Yazilimdaki menii dizilimi ve adlar

Siniflandirma
Performansi
Kargilagtirma
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1. Giris: “Giris” meniisiinde dengesiz sinif probleminden kisaca bahsedilip, bu
problemin giderilmesinde kullanilan yaklasimlar isim olarak tanitilmigtir. Ayrica
yazilimin nasil kullanilacagina iliskin arastiriciya kisa bir yonerge verilmistir. “Giris” ana

meniisiiniin ekran goriintiisti Sekil 3.3 de belirtilmistir.

@® SinifDengeleyici  Giris  DosyaYikieme  Dedisken TipiBelirleme  Veri Onisleme  Tanimlayic Istatistikler  Dengeleme Analizleri  Simiflandirma Performansi Karsilastirma

Dengesiz Sinif Problemi

Dengesiz sinif problemi, makine dgrenmesi alanindaki énemli konulardan biridir. Uzerinde caligilan veri setinde, drneklerin olusturdugu siniflanindan
birinin dider drneklerin olusturdugu sinif veya siniflara gére sayica yitksek derecede fazla olmasi dengesiz sinif problemini ortaya cikanr. Ornegin,
tibbi veri setlerinde hasta sinifina iliskin érnek sayisi, hasta olmayan sinifa gére azdir (ézellikle nadir gérilen hastaliklarda). Bu durumda hasta ve
hasta olmayan bireylerin siniflandinlmasinda yanlilik (bias) sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Cinkii siniflandirmada kullanilan standart makine égrenmesi
modelleri biyiik sinif(lar)in etkisi altinda kalmaktadir ve kigik siniflanin varligi ortadan kaybolmaktadir. Literatirde bu problemin ¢éziimine yénelik
bircok yaklagim Gnerilmistir. Genel olarak bu yaklasimlar icsel ve dissal vaklagimlar olmak iizere ikiye ayrilabilir. Dissal yaklasimlarda, azinlik sinif
verilerinden yeniden &rnekleme yéntemleri yardimiyla sentetik veriler tiiretilerek cogunluk sinifin sayisina esit veya hemen hemen esit duruma
getirilir. Azinlik sinif kullamlarak yapilan bu yeniden &rnekleme yéntemine asin 6rnekleme (oversampling) denir. Diger yandan cogunluk sinif
verilerinin sayisi alt &rnekleme (undersampling) yéntemi kullanilarak azinlk sinifin sayisina cekilebilmekte ve veri seti dengeli hale
getirilebilmektedir. Ayrica veri setini olusturan siniflarin dengelenmesi icin asir Srnekleme ve alt Grnekleme yéntemleri ayni anda da
kullanilabilmektedir. Bu yaklagimlara digsal denilmesinin sebebi dengesiz sinifli veri setinin, siniflandirma modelinin egitim (training) asamasina
gecilmeden 6nce dengeli duruma getirilmesinden kaynaklanmaktadir. Bir baska deyisle, veri setinin dengeli hale getirilmesi siniflandirma
modelinden badimsiz olarak yapilmaktadir. Digsal yaklagimlara 6rnek olarak SMOTE, Borderline SMOTE, LN-SMOTE, SMOTE-RSB, Safe-Level-SMOTE
ve SIMOTE-IPF vb. algoritmalar 6rnek verilebilir. I¢sel yaklasimlarda ise veri setini dengeli hale getirilmesi islemi, siniflama modelinin editim stirecine
dahil edilmistir. Bu yaklagimlarda cogunlukla, topluluk 6grenme (ensemble learning) modellerine asin érnekleme ve alt Grnekleme yéntemleri
eklenerek olusturulmus modeller kullanili. Bu modellere ornek olarak SIMOTEBoost, SMOTEBagging, RAMOBoost, UnderBagging, Roughly
Balanced Bagging ve RUSBoost vb. modelleri verilebilir.

Sekil 3.3: Yazilimin “Giris” ana mentsiiniin gériintimii

2. Dosya Yiikleme: Bu meniide analiz edilecek veri setinin bulundugu dosya

yazilima yiiklenir. Yazilima veri analizlerinde en ¢ok kullanilan 4 farkli uzantili dosya
tiiri yliiklenebilmektedir. Bunlar MS Excel (.xls/.xIsx), SPSS (.sav), WEKA (.arff) ve
metin (.csv/.txt) dosya tiirleridir. Arastiric1 yiiklemek istedigi dosya tiiriinii sectikten
sonra yazilimda tanimlanmus ilgili dosya tiiriine ait parametreleri girmek suretiyle dosyay1
yazilima yiikleyebilmektedir. Sekil 3.4’de “Dosya Yiikleme” meniisiiniin ekran

gorlntiisii goriilmektedir.

@B Sinif Dengeleyid  Giis  DosyaYikleme  Dedisken TipiBelileme  VeriOnisleme  TammlayiciIstatistikler  Dengeleme Analizleri  Simiflandirma Performanst Karsilastirma

Sectidiniz dosya tiiriine gére verinizi yiikleyiniz.
Excel dosyast
(xls/xlsx) eginiz...

SPSS dosyasi (:sav) &7 Bastik

Sekme adi (Tiirkge karakter icermemelidir):

WEKA dosyas {.arff)

Sekil 3.4: Yazilimin “Dosya Yiikleme” ana meniisiinlin goriiniimii
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Dosya yazilima yiiklendikten sonra veri setinin ana paneldeki goriinimii Sekil 3.5°de

verilmigtir.

@ SinfDengeleyid  Gis  DosyaYikieme  Defjisken TipiBelirleme  VeriOnisleme  Tanimlayia Istatistikler  Dengeleme Analizleri  Siiflandirma Performans: Karsilastirma

Sayfada[10_|kayit goster Ara
Setiginiz dosya tiri rinizi yikleyiniz.
Excel dosyast
(isfaion i { 2xlsx
1 10295 5 " 859005 s 7.4683121779593 0
st Baslik
S dosyasi (sav 2 . s s s 7 s 11.7734817620282 0
Sekme adh (Turkge Karakter igermemelidir):
3 6.44363041381108 11.2240174783598 9.37700600561835 7.86913575837304 10.7634947302134 1
imbalanced_2
4 7.7336087774044 9.51633105310795 10.5170153490071 8.09396557591591 6.68344476139655 0
- . 5 8.28618811961267 10.9927771366594 B 1 7 8 0
6 1037404919426 10.0750024900649 7.97657552154882 9.40126427584271 9.66123275109422 0
7 7.43710736311971 8 8 75987706 10.0962797004228 0
8 7.89945 5 3 9.6504: 1728 s 1172620361624 0
s 8.76633082028965 9.21660504692173 11.8357919089953 12.2799930255406 8.24632438620459 1
10 10.222777064841 7.21935745727223 9.27059730502591 P 5 . 0
1000 kayittan 1 - 10 arasindaki keyitlar gsteriliyor Onceki 1| 2 3 4 5 .. 100 Sonaki

Sekil 3.5: Yiiklenen dosyadaki veri setinin goriiniimii

3. Degisken Tipleri: Bu meniide analizi yapilacak veri setinin bagimli (yanit) ve

bagimsiz degiskenleri sisteme tanitilir. Dosya yazilima yiiklendikten sonra her bir
stitunda bulunan degiskenlerin isimleri otomatik olarak “Degisken Tipleri” meniisiinde
goriintiilenir. Bu asamada verilerin degisken tipleri belirlenmesinin yani sira, analize
dahil edilmekten vazgecilen degiskenler de yazilimdan c¢ikarilabilir. Degisken isimleri
uygun kutucuklarda belirtildikten sonra “Uygula” butonuna basilir ve degisken tipleri
sisteme tanitilmig olur. Degisken tipleri sisteme tanitilmadan diger meniilere
gecilemeyecektir. “Degisken Tipleri” ana meniisiiniin ekran goriintlisii Sekil 3.6’da

verilmistir.

@ Sinif Dengeleyici  Giris  DosyaYikleme  Defisken TipiBelileme  Veri Onisleme  Tamimlayia Istatistikler  Dengeleme Analizleri  Siniflandirma Performansi Karsilastirma

Bagimli (Yanit) Degisken Degisken Tipleri

Seginiz: Bu asamada degisken tipleri belirlenen verinin kayip deger analizi yapilir. Kayip deder sayilari, degisken adi ile birlikte bir tabloda
Ozetlenir. Verinizde kayip deger yoksa kayip deger sayilari sifir (0) olarak gérintilenecektir. Eger verinizde en az bir kayip deder

L mevcutsa, kayip deder tablosunun yaninda 'Kayip deger islemleri' baslikli bir kutucuk belirecektir. Bu kutucukta kayip degerlerin nasil

bertaraf edilecedine dair cesitli secenekler gikacaktir. Bunlardan herhangi birini secip 'Uygula' butonuna bastiktan sonra, verinin yeni

Bagimsiz Degiskenler hali sayfanin asagisinda gérintilenecektir. Bu islemi tamamlamadan 'Veri Onisleme’ bélimiinde islem yapamazsiniz.

Seginiz:

Uygula

Sekil 3.6: “Degisken Tipi Belirleme” ana meniisiiniin goriiniimii
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4. Veri Onisleme: Bu asamada, ilgili veri setinin kayip deger analizi ve veri

doniistimii islemleri yapilmaktadir. Siif dengeleme analizlerinin yapilabilmesi i¢in veri
setinde kayip degerlerin bulunmamasi gerekmektedir. Meni icerisinde degisken bazinda
kayip deger sayilarinin yer aldig1 bir icmal tablo goriilmektedir. Eger veri setinde kayip
deger bulunmuyorsa “Veri setinizde kayip deger bulunmamaktadir. Bir sonraki meniiye
gecis yapabilirsiniz.” uyaris1 ana panelde yer alacaktir. {lgili alt meniiniin ekran goriintiisii

Sekil 3.7’de belirtilmistir.

Q Sinif Dengeleyid Girig Dosya Yikleme Degisken Tipi Belirleme Veri Onigleme Tanimlayia Istatistikler Dengeleme Analizleri Siniflandirma Performansi Karsilagtirma

Kayip Deger Analizi Veri Déniiglimi

Kayip Deger Analizi

Bu asamada degisken bazinda kayip deder sayilari icmal tabloda belirenir. Eger veri setinde kayip dederler varsa, icmal tablonun yaninda kayip
deger iglem secenekleri belirecektir.

Kayip Deder Icmal Tablosu

Pelfskeniec | Kaypdeter Salan Veri setinizde kayip deger bulunmamaktadir. Bir sonraki meniiye gecis

" . yapabilirsiniz.
x2 0
3 0
X 0
X5 0
X6 0
xT 0
X8 0
X9 0

Sekil 3.7: Veri setinde kayip deger/degerler olmadigi durumda “Kayip Deger Analizi”
alt meniisiiniin goriiniimi

Sekil 3.8’de goriilecegi lizere, eger veri setinde kayip deger/degerler mevcut ise, bu

sorunu bertaraf etmek i¢in ¢esitli seceneklerin bulundugu bir panel belirecektir.
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@ sinif Dengeleyici  Giris  Dosya¥ikleme  Dedisken TipiBelirleme  VeriGnisleme  Tammlayici [statistiler  Dengeleme Analizleri  SiniAlandirma Performanst Karsilastima

Kayip Deger Analizi Veri Dénigiimil

Kayip Deger Analizi

Bu agsamada degisken bazinda kayip deger sayilan icmal tabloda belirenir. Eger veri setinde kayip degerler varsa, icmal tablonun yaninda kayip
deger islem secenekleri belirecektir.

Kayip Deger Icmal Tablosu
Dediskenler Kayip deger sayilar
1 52 Kayip deger islemleri
© Kayip deder iceren satirlan verisetinden gikar {Listwise deletion).
X2 2 O Kayip defierleri k-En Yakin Komsu modeli ile tamamla.
a3 50 O Kayip deferleri RandomForest modeli ile tamamla
x4 56 Uygula
y 0

Sekil 3.8: Veri setinde kayip deger/degerler oldugu durumda “Kayip Deger Analizi” alt
menusinin gorunimu

Bu panelde, kayip deger sorununun giderilmesi i¢in 3 secenek c¢ikmaktadir.
Birinci segenekte, kayip deger iceren satirin tamamu veri setinden ¢ikarilmaktadir. Ikinci
secenekte ise kayip deger igceren hiicrelere k-En Yakin Komsu algoritmasi (kNN)
yardimiyla deger atamasi (imputasyon) yapilmaktadir. kNN tabanli atama, kayip degerli
gdzleme benzer (benzerlik 6lgiitii olarak genellikle Oklidyen uzaklik segilir.) diger
gozlem degerlerinden faydalanilarak yapilir. Eger kayip deger stirekli bir sayisal degisken
ise, k tane en yakin gézlemin agirlikli ortalamalariyla degistirilir. Burada agirlik degerleri,
Oklidyen uzaklik degerlerinin tersidir (41, 42). Son segenekte ise Rastgele Orman
(Random Forest) modeli ile kayip deger atamasi yapilmaktadir. Rastgele Orman (43)
modeli en bilinen agac tabanl topluluk 6grenme (ensemble learning) yontemlerinden
biridir. Rastgele Orman modelinin amaci, zayif smiflandiricilart (6rnegin tek bir
siniflandirma agaci) giiclii bir siniflandiricida toplamaktir. M adet bagimsiz degisken, N
adet de gbzlem igeren bir veri seti diisiinelim. Siirec ilk olarak bootstrap 6rnekleme ile
baslar. Burada ormani olusturacak her bir siniflandirma agaci i¢in yerine koyma yontemi
ile rastgele N gozlemli bootstrap 6rneklemleri egitim (training) veri seti olusturulur. Daha
sonra, her diigiimde slire¢, once rastgele m adet bagimsiz degisken (m < M) secer ve m
degiskenler arasinda en iyi boliinmeyi saglayan tahmin edici degiskeni bulur. Boylece
siiregte budama yapmadan aga¢ biiylir. Sonucta, her bir agacin bir drneginin tahmin
sonucu elde edilir. Sonug olarak, ¢iktinin ortalama veya agirlikli ortalamasi (regresyon

i¢cin) veya ¢ogunluk oyu (majority vote) kullanarak (siniflandirma i¢in) tahmin sonucu
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bulunur (44). Sekil 3.9°da bir Rastgele Orman modelinin siniflandirma problemlerinde

basitlestirilmis ¢alisma prensibi verilmistir.

Veri seti
) o ."' e i
— v —

= A A
\/Cf B L%g \E\\ = -
\ \;2 ) A F:r c{/ / LY RER c"-./ » \ \Q

HHHBH AR AD dtac};:::ds(e'ﬁb
Agac 1 Agacg 2 o Agag 3
Siif 1 Sinif 2 = Sinif 1

|Co§unluk-0ylama-

-

Tahmin suuh

Sekil 3.9: Rastgele Orman modelinin basitlestirilmis ¢caligma prensibi

Rastgele Orman kayip deger atama algoritmalar1 kayip degerlerle basa ¢ikmak
icin etkili yaklasimlardir. Karisik veri tiirlerini isleyebilecekleri, etkilesimlere
(interactions) ve dogrusal olmamaya (non-linearity) uygun olduklari i¢in biiytlik verilerde
tercih sebebidir (45). Ayrica Rastgele Orman kayip deger atama algoritmalar1 veride

degiskenligi koruyarak, atanan degerlerde yanlilig1 azaltmaktadir (46).

“Veri Donlisimii” alt meniisiinde ise istege bagli olarak, veri setine en cok
kullanilan veri doniistiirme tekniklerinden olan standardizasyon (z-doniisiimii) ve
normalizasyon teknikleri uygulanir. Standardizasyon ve normalizasyon doniisim

tekniklerine iliskin formiiller asagida verilmistir:

X —X

Standardizasyon (z — donlisimi) =

. X = Xmin
Normalizasyon =
Xmaks — Xmin

Burada; x ilgili degiskendeki her bir gézlem degerini, X 6rneklem ortalamasini ve s ise
orneklem standart sapmasini temsil eder. x,,,;,, Ve Xpmqks degerleri ise ilgili degiskendeki
strastyla en kiigiik ve en biiylik gdzlem degerlerini ifade etmektedir. Sekil 3.10°da “Veri

Dontisiimii” alt mentisiiniin genel gériiniimii verilmistir.
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@® sinif Dengeleyici  Giis  DosyaYikleme  Dedisken Tipi Belirleme

Veri Onigleme

Tammlayia Istatistikler

Dengeleme Analizleri

Simiflandirma Performansi Kargilagtirma

Kayip Deger Analizi Veri Dénlsimi

Dondgim Turd
® Highiri
O Standardizasyon (Z-donisimi)

O Normalizasyon

Dondsim Nasil Uygulansin?
® Satir bazinda
© Situn bazinda

Uygula

Sekil 3.10: “Veri Doniisiimii” alt mentisiiniin genel goriiniimii

5. Tammlayic Istatistikler: Yiiklenen veri setine dair tanimlayici istatistiklerin

hesaplandig1 bu ana meniide 3 adet alt menii bulunmaktadir. Bunlar; “Temel Istatistikler”,

“ROC-PR Analizi” ve “Dagilim Tanilayic1” dir. Temel Istatistikler alt meniisiinde veri

setinin grup bazinda; gozlem sayisi, aritmetik ortalama, standart sapma, ortanca,

minimum ve maksimum degerler, ¢eyreklikler aras1 genislik, ¢arpiklik ve basiklik gibi

temel istatistikleri hesaplanir ve tablo olarak verilir. lgili alt meniiniin ekran goriintiisii

Sekil 3.11°da verilmistir.

@ Sinif Dengeleyici  Giis  DosyaYukleme  Defiisken Tipi Belirleme

Veri Onigleme

Tammlayio Istatistikler  Dengeleme Analizlesi

Siniflandirma Performans: Karsilastirma

Temel Istatistikler =~ ROCPRAnalizl  Dadiilim Tanilayic:

Grup= 0 icin temel istatistik tablosu

x1 x2
sayt 905 905

Aritmetik Ortalama 99513 10.0051

Standart Sapma 09942 1.0065

93208 99958

7.0221 6616

128785 13.4645

Cey 12815 13018
00761 | 0.0323
0.0242 0.481

x1 x2
sayt 55 95
97703 10,1832
10356 0.508
87718 | 102034
7.78 7.8472
122302 12.5808
18922 10411

02663 01701

07348 00301

x3
95
68585
07881
59308
60224
11224
0.9308
01863

12524

10,0666

10385

10.1585

7.6505

12.4721

16029

0.1196

07245

88914

0.8074

e

68431

11,1012

14458

0.0877

07537

Sekil 3.11: “Temel Istatistikler” alt meniisiinii gdriiniimii
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ROC-PR Analizi alt meniisiinde, yiiklenen iki sinifl1 veri seti icin ROC (Receiver
operating characteristic) ve PR (Precision-Recall) egrilerinin grafikleri istenilen
degiskenler icin ¢izdirilir ve bu egriler altinda kalan alan (AUC) degerleri tablo olarak

grafiklerin altinda sunulur. ilgili alt meniiniin ekran gériintiisii Sekil 3.12’de verilmistir.

@ SinifDengeleyid  Giis  Dosya Yikleme

ROC Egisi

Defiskenler  ROCAUC

Sekil 3.12: “ROC-PR Analizi” alt meniisiinii gériiniimii

Dagilim Tanilayici alt meniisiinde, veri setindeki degiskenlerin, normal, cauchy,
weibull, iistel, gamma, tekdiize (uniform), lojistik ve logaritmik normal teorik istatistiksel
dagilim tiirlerine olan uyumlar arastirilir. Ilgili degiskenler parametre kestirimleri
maksimum uyum iyiligi (Maximum Goodness of Fit) (47) yontemi ile yapilmaktadir. Bu
teorik dagilimlara olan uyumun iyiligi, Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling ve
Cramer von Mises testleri ile incelenmektedir. Uygulanan testler sonucunda ilgili
degiskenin birka¢ teorik dagilima uygunlugu tespit edilirse, hangi teorik dagilimin
degiskeni daha iyi tanimlandig1 Akaike Bilgi Olgiitii (Akaike Information Criteria, AIC)
kullanilarak belirlenmektedir. Bu islemler degisken sayis1 kadar yapilmakta ve sonuglar
ana panelde alt alta verilmektedir. Son olarak yan panelde ise tiim degiskenler i¢in
belirlenen teorik istatistiksel dagilim tiirleri “Icmal Tablo” da gosterilmektedir. Sekil

3.13’de Dagilim Tanilayici alt meniisiiniin goriiniimii verilmistir.
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@ sinif Dengeleyici

Dagitim Uyumu Parametreleri

Dedgisken adi: x7

Gekindek Yojunluk Kestirimi Grafii

Temal Tablo

Dediskenad

Dagjiim Tipi:
Pormal

Dedisken adi: x2

Connden ¥ folluntik Kesarn! Gra) i Dagilim Uyumu Istatistikleri Tablosu

Sekil 3.13: “Dagilim Tanilayic1” alt meniisiinii goriinimii

Hohpotezi  LogOlabilik  AIC

6. Dengeleme Analizleri: Bu meniide bagimli degiskeninin smiflar1 arasinda

sayica dengesizlik bulunan veri setinde, daha 6nce Genel Bilgiler kisminda ayrintilart
bahsedilen smif dengeleme yontemlerinin bazilar1 kullanilarak siniflar arasi denge

kurulmaya calisilir. ilgili meniiniin goriiniimii Sekil 3.14’de belirtilmistir.

e Sinif Dengeleyici Girig Dosya Yiikleme Deijisken Tipi Belirleme Veri Onigleme Tanimlayicl Istatistikler Dengeleme Analizleri Simiflandirma Performansi Kargilagtirma

Sinif Dengeleme Yaklasimlan

1. Alt Ornekleme Yontemleri
[ Tomek Link

[ Neighborhood Cleaning Rule (NCL)
[] One-Sided Selection (OSS)

[] Condensed Nearest Neighbor (CNN)
[ Rastgele Alt Ornekleme

2. Ust Ornekleme Yontemleri

[J sMOTE

[J Borderline-SMOTE

[] Safe-level SMOTE

[ Relocating Safe-level SMOTE
[] DBSMOTE

[] ADASYN

[ Rastgele Ust Ornekleme

3. Hem Alt Hem Ust Ornekleme Yéntemleri

[ Rastgele Alt-Ust ©mekleme (ikisi birden)

Uygula

Sekil 3.14: “Dengeleme Analizleri” ana meniisiiniin goriiniimi

Yan panelde bulunan sinif dengeleme yaklasimlarindan kullanilmak istenileni,

yanlarinda bulunan kutucuklar isaretlenerek secilmektedir. Kutucuklar isaretlendiginde,
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ilgili simif dengeleme yaklagiminin parametresi mevcutsa bu parametre ve ayarlama
(tuning) aralig1 otomatik olarak belirecektir. lgili yaklasim secilip, “Uygula” butonuna
basildiktan sonra ana panelde veri setinin ilgili yaklasim uygulanmadan 6nce ve
uyguladiktan sonraki temel bilesen (principal component) grafikleri ile bagimli degisken
simiflarinin dagilim tablolar1 verilmektedir. Dagilim tablolarini, sinif bazinda gdzlem
sayilar1 ve sinif yiizdeleri olusturmaktadir. Birden ¢ok yaklasim se¢ildiginde sonuglar ana
panelde alt alta verilir. Sekil 3.15°de SMOTE ve ADASYN yaklasimlar1 uygulandiginda

ana panelde olusturulan temel bilesen grafikleri ve dagilim tablolar1 goriilmektedir.

@ Sinif Dengeleyici  Giis  Dosya vakles

ikourum ikinciburum itk Durum

Sinif Dengeleme Yaklagimlari

1. Alt Ornekleme Yontemleri

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

2. 0st Ornekleme Yontemleri

@ smort
Komsuluk sayesi giriniz:
8

ADASYN

....... m ikinci Durum itk burum

ikinci Durum

Sekil 3.15: SMOTE ve ADASYN sinif dengeleme yaklagimlarinin uygulanmasi ve
ciktilar

7. Siniflandirma Performansi Karsilastirma: Bu ana meniide, sinif dengeleme

yaklagimi/yaklagimlar1 uygulanan veri setinin bagimli degiskene gore ¢esitli yontemler
kullanilarak siniflandirilmasi yapilir. Daha sonra, uygulanan her bir sinif dengeleme
yaklasimi ve siniflandirma modeli bazinda siniflandirma performans sonuglari tablo ve
grafikler ile gosterilir. Smiflandirma yontemi olarak {ic model yazilima eklenmistir.
Bunlar; Cok Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron), Asirt Ogrenme Makinesi
(Extreme Learning Machine) ve Radyal Tabanli Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machines with Radial Basis Function Kernel)’dir. Sekil 3.16’da Siniflandirma

Performansi Karsilagtirma ana meniisiiniin igerigi goriilmektedir.
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Gok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron)

Radyal Tabanli Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines with Radial Basis Function Kernel)

Sekil 3.16: “Siniflandirma Performansi Karsilastirma” ana meniisiiniin i¢erigi

Cok Katmanli Algilayict (CKA), bircok disiplinde kendisine uygulama alani
bulan bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 tiiriidiir. CKA mimarisinde, 1 giris katmani, 1
veya daha fazla gizli katman ve 1 ¢ikis katmani bulunur. Her katman birka¢ diigiimden
(node) olusur. Birinci katman diiglimlerindeki girdiler agirliklandirilir ve gizli katman
olarak bilinen, ndéron benzeri diigiimlerden olusan ikinci bir tabakaya ayni anda
gonderilir. Diiglimlerin her biri, 6nceki katmanin ¢iktilarinin agirlikli toplamini girdi
olarak alir ve c¢iktisint belirlemek i¢in dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
uygular. Aktivasyon fonksiyonu genellikle ¢iktiy1 O ile 1 arasinda bir sayiya ¢eviren bir
sigmoid fonksiyondur. Eger sistem tek gizli katmandan olusuyorsa gizli katmanin ¢ikti
degerleri son ¢ikt1 katmanima gonderilir ve tahmin sinift belirlenir. Eger sistem birden
fazla gizli katmandan olusuyorsa ilk gizli katmanin ¢iktilar1 diger gizli katmana girisleri
olarak gonderilir (48). Bir sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir CKA yapis1 Sekil 3.17°da

gorsellestirilmistir.
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Gizli Katmanlar

Girdi Katmam |

TP - @
R @\@

Lo-w - &

Sekil 3.17: Bir sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir CKA yapisi (49)

Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM) modeli, Huang ve arkadaslar1 (50) tarafindan
2006 yilinda gelistirilen AOM, girdi agirhiklarmin rastgele, ¢ikti agirliklarnin analitik
olarak hesaplandigi, tek gizli katmanli ve ileri beslemeli bir yapay sinir aglart modelidir.
Standart yapay sinir aglar1 algoritmalarinda giris agirliklar1 en iyi hata oranini elde
edinceye kadar denenir ve her bir diigiimdeki en uygun (optimal) agirliklar: tespit
edebilmek icin tiim parametrelerin (momentum, 6grenme katsayisi) iteratif yontemlerle
ayarlanmasi gerekir. Bu da modelin 6grenmesi i¢in ¢ok uzun bir zamana ihtiyaci
oldugunu gosterir. AOM’de standart yapay sinir aglar1 algoritmalarindan farkli olarak,
giris agirliklari ve biaslar rastgele secilir. Buna karsin gizli katmandan ¢ikis agirliklari ise
analitik olarak belirlenir (Moore—Penrose pseudo-inverse yontemi) (50-52). Geleneksel
ogrenme algoritmalarindan farkli olarak AOM, sadece daha kiiciik 6grenme hatasi
saglamakla kalmaz ayrica yiiksek 6grenme hizi sayesinde daha iyi performans da saglar.

AOM’nin mimarisi Sekil 3.18’de verilmistir.
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Girig katman Gizli katman Cikig katmani

A ) k

f VT 1 |

Bias

Sekil 3.18: AOM modelinin mimarisi

Yiiksek siniflama dogrulugu ve hesaplama hizi nedeniyle yazilimda AOM modeli

kullanilmistir.

Destek Vektor Makineleri (DVM) (53), simiflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilan, yiiksek tahmin basaris1 gosteren bir modeldir. Genellikle
siniflandirma modellerinde kullanilan DVM, ¢ok genel bir siniflandirma metodu grubunu
icerir ve bunlar hem dogrusal hem de dogrusal olmayan siniflandiricilar1 kapsar (48).
Siiflandirma problemlerinde DVM’nin amaci, bagimli degiskenin siiflarini birbirinden
ayiracak en uygun hiperdiizlemi tespit etmektir (54). DVM bunu, hiperdiizlemler
tizerindeki en biiyiikk kenar bosluklarina sahip veri noktalarini tanimlayan "destek
vektorleri" bularak basarir. Sekil 3.19°da goriilecegi lizere, bagimli degisken siniflarinin

dogrusal olarak siniflanabildigi durumlarda en uygun hiperdiizlemi bulmak kolaydir.
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Yanhis simiflandirilimis gézlemler

Y » En uygun hiperdiiziem
Destek Vektirler e

P Destek Vektirler

Smir genisligi

Sekil 3.19: Dogrusal ayrilma durumu

Fakat smiflarin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda siire¢ daha

karmasiklasir. Bu durumda cekirdek fonksiyonlari yardimiyla veri dogrusal ayrimin

miimkiin oldugu daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriiliir ve siniflandirma islemi

gerceklestirilir (48). Cekirdek fonksiyon yardimiyla dogrusal ayirmanin saglanmasi Sekil

3.20°de gosterilmistir.

L5

L0~

0.5

a0

-1.0 -0.3 0o 0.3 L0 13

Sekil 3.20: Cekirdek fonksiyon yardimiyla dogrusal ayirmanin saglanmasi (55)
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Gerek smniflandirma problemlerinde gosterdigi basarisi, gerekse hesaplama
hizinin yiiksekligi nedeniyle yazilimda radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonu ile
olusturulmus DVM kullanilmastir.

Yazilimda, model performansin1 degerlendirmek, yansiz ¢iktilar elde etmek ve
asir1 uyum problemini ortadan kaldirmak i¢in k-katli capraz gecerlilik ve bootstrap
ornekleme yontemleri kullanilmistir. Yazilimda kullanilan smiflandirma modellerinin
optimizasyon parametreleri icin optimizasyon araliklari, ilgili modellerin altinda
belirtilmistir. Siniflandirma modellerinin optimizasyon parametreleri 1zgara arama (grid
search) algoritmasi ile optimize edilmistir. Bu c¢alisma i¢cin modellerin optimizasyon

parametreleri ve secilen optimizasyon araliklar1 Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2: Modellerin optimizasyon parametreleri ve se¢ilen optimizasyon araliklari

Optimizasyon Parametresi
Model Optimizasyon Parametresi

Arahgi
CKA e Gizli katmandaki diigiim sayisi o 110
e 1-10
e Sigmoid, Sine, Radial
Basis,  Hard-Limit,
. izli i diisi; Symmetric Hard-
AOM ¢ Gizli katmandaki diigiim say1s1 ym | |
e Aktivasyon Fonksiyonu Limit, Sigmoid,
Triangular Basis,
Satlins, Positive
Linear, Linear
DVM e 22_950

e Maliyet (C) parametresi

Modellerin ~ siniflandirma  performanslart  ¢esitli ~ Olglitler  kullanilarak

hesaplanmistir. Bu Ol¢iitler; dogruluk (accuracy), duyarhilik (sensitivity), secicilik

37



(specificity), kesinlik (precision), F-6l¢iimii (F-measure) , Goralama (Gmean) dir. Ilgili

Olciitler Tablo 3.3’de verilen smiflandirma matrisi (confusion matrix) degerleri ile

hesaplanmaktadir.

Tablo 3.3: Ger¢ek durum ile model ¢iktilari ile olusturulan siniflandirma matrisi

Gercek durum

Hipertansiyon
varhigi Var Yok Toplam
Var DP YP DP+YP
Tahmin edilen
Yok YN DN YN-+DN
durum
Toplam DP+YN YP+DN DN+YP+YN+DP

DN: Dogru Negatif, YP: Yanlis Pozitif, YN: Yanlis Negatif, DP: Dogru Pozitif

Yukarida bahsedilen performans 0l¢iitleri Tablo 3.3’de bahsedilen siniflandirma matrisi

degerleri kullanilarak s6yle hesaplanir:

I DN + DP
OB = N +YP + YN + DP
Duyarilik = — 2%
WAt = ppr YN
Secicilik = — 2N
S = DN+ YP
Kesinlik = — 2%
eSS = Db+ YP

2 * Duyarlilik * Kesinlik

F = Glgtmi = Duyarlilik + Kesinlik

Gortaiama = A/ Duyarlilik  Kesinlik
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4. BULGULAR

Calismada kullanilan veri seti 1 bagimli ve 8 bagimsiz degisken olmak {izere
toplam 9 degiskenden olusmaktadir. Bagimli degisken olan hipertansiyon degiskeninin

dagilim tablosu ve simiflar aras1 dengesizlik orani Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1: Hipertansiyon degiskeninin dagilim tablosu ve siniflar aras1 dengesizlik

orani
Hipertansiyon varhgi Siniflar arasi
Yok Var Dengesizlik
Say1 Yiizde Sayr1 Yiizde Oram
780  %84.0 149  %16.0 5.235

Burada siniflar aras1 dengesizlik oran1, HT’li olmayan hasta sayisinin HT’li olan
hasta sayisina oranlanmasiyla elde edilmistir. Tablo 4.2°de goriilecegi lizere, bagimsiz

degiskenlerin 5 tanesinde toplam 18 tane kayip deger iceren gozlem bulunmaktaydi.

Tablo 4.2: Degisken bazinda kayip deger sayilar

Degiskenler Yas VYA VKIi BUN KR HB HCT PLT

Kayip deger

sayilari

Kayip deger iceren gozlemlere, gelistirilen yazilimdaki Rastgele Orman (Random
Forest) algoritmasi kullanilarak deger atamasi yapilmistir. Kayip deger atamasi
yapildiktan sonra 8 adet sayisal bagimsiz degiskene ait ayrintili tanimlayict istatistik

tablosu Tablo 4.3’de verilmistir.
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Tablo 4.3: Veri setindeki sayisal bagimsiz degiskenlere iliskin ayrintili tanimlayici istatistik tablosu

Hipertansiyon durumu: Yok Hipertansiyon durumu: Var
(n=780) (n=149)
Ceyreklikler Ceyreklikler
Aritmetik  Standart Aritmetik Standart
Degiskenler Ortanca  Minimum  Maksimum Arasi Carpikhik  Basikhik Ortanca Minimum Maksimum Arasi Carpikhk  Basikhk
Ortalama Sapma Ortalama Sapma
Genislik Genislik
Yas 59.81 9.88 59 24 82 14 -0.13 -0.43 63.01 8.97 65 40 82 14 -0.37 -0.56
VYA 179.58 18.97 181 1.64 234 20 -3.20 28.06 174.97 16.97 175 137 236 21 0.18 0.37
VKi 26.08 3.64 26 16 44 4 0.77 2.45 27.15 4.12 26 18 41 5 0.70 0.72
BUN 18.71 7.31 17 6 77 7 235 10.61 20.75 11.06 18 7 86 8 2.90 11.23
KR 1.01 0.60 0.95 0.1 13.3 0.26 15.68 294.21 1.08 0.57 1 0.39 6 0.38 5.34 39.07
HB 14.13 1.92 14.2 9.2 39 2.1 3.57 44.17 13.41 1.65 13.6 8.5 19.4 2.1 0.05 1.75
HCT 41.69 4.93 42 11.1 54 6 -1.09 4.40 40.09 493 40.7 26 57.4 6.1 0.02 1.05
PLT 257.39 74.22 248 105 794 83.25 1.48 5.73 270.93 68.45 262 108 507 83 0.57 0.62
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Veri setindeki kayip deger sorunu giderildikten sonra, standardizasyon (z-
doniigiimii) teknigi uygulanmigtir. Daha sonra, alt ve iist 0rnekleme yontemleri tek tek
uygulanarak siniflar aras1 dengesizlik giderilmeye calisilmistir. Bu kapsamda gelistirilen
yazilimda taniml1 olan Tomek Link, NCL, OSS, CNN, Rastgele Alt Ornekleme (RAO),
SMOTE, Borderline-SMOTE (BLSMOTE), Safe-level SMOTE (SLSMOTE),
DBSMOTE, ADASYN, Rastgele Ust Ornekleme (RUO) ve Rastgele Alt-Ust Ornekleme
(RAUO) yéntemleri uygulandiktan sonra ¢ikarilan/eklenen gozlem sayis1 ve yeni olusan

siniflar aras1 dengesizlik oran1 Tablo 4.4°de verilmistir.

Tablo 4.4: Simif dengeleme yontemleri uygulandiktan sonra ¢ikarilan/eklenen gézlem

sayis1 ve yeni olusan smiflar aras1 dengesizlik oranlari

Tlgili yéntem Tigili yontem
Orijinal veri
Orijinal veri seti uygulandiktan uygulandiktan
seti siniflar
siif dagilimi sonra simf sonra
Yontem arasi
dagilim smiflar arasi
dengesizlik
HT: HT: HT: HT: dengesizlik
orani
Yok Var Yok Var orani
Tomek Link 780 149 5.235 672 149 4.510
NCL 780 149 5.235 575 149 3.859
0SS 780 149 5.235 665 149 4.463
CNN 780 149 5.235 771 149 5.174
RAO 780 149 5.235 149 149 1.000
SMOTE 780 149 5.235 780 745 1.047
BLSMOTE 780 149 5.235 780 772 1.010
SLSMOTE 780 149 5.235 780 557 1.400
DBSMOTE 780 149 5.235 780 665 1.173
ADASYN 780 149 5.235 780 761 1.025
RUO 780 149 5.235 780 780 1.000
RAUO 780 149 5.235 462 467 0.989

Dengeleme analizleri uygulandiktan sonra, her bir yaklasimla elde edilen veri
setleri ve orijinal (higbir simif dengeleme yaklasimi uygulanmamis) veri setine
smiflandirma modelleri uygulanmistir. Ilgili siniflandirma modellerinin  6grenme

performansi 5-kat capraz gecerlilik yontemi ile test edilmistir. Modellerin siniflandirma
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performanslari, tiim sinif dengeleme yaklasimlari bazinda Tablo 4.5, Tablo 4.6 ve Tablo

4.7°de verilmistir.

Tablo 4.5: Tiim sinif dengeleme yaklagimlar1 bazinda CKA modelinin siniflandirma

performansi

Yontem Dogruluk Duyarhlik  Segicilik Kesinlik F-Ol¢iimii  G-Ortalama
Higbiri 0.84 0.00 1.00 - - -
Tomek Link 0.84 0.00 1.00 - - -
NCL 0.42 0.77 0.35 0.18 0.30 0.38
0SS 0.84 0.00 1.00 - - -
CNN 0.84 0.00 1.00 - - -
RAO 0.18 0.99 0.03 0.16 0.28 0.40
SMOTE 0.82 0.08 0.96 0.29 0.13 0.15
BLSMOTE  0.84 0.00 1.00 - - -
SLSMOTE 0.84 0.00 1.00 - - -
DBSMOTE  0.80 0.10 0.94 0.24 0.14 0.15
ADASYN 0.84 0.00 1.00 - - -
RUO 0.83 0.01 0.99 0.15 0.02 0.05
RAUO 0.65 0.52 0.68 0.24 0.32 0.35

Tablo 4.5’e gore CKA modelinin, orijinal veri seti lizerinde gosterdigi
siniflandirma performans degerleri ile alt 6rnekleme yaklasimlarindan Tomek Link, OSS
ve CNN ile iist ornekleme yaklasgimlarindan BLSMOTE, SLSMOTE ve ADASYN
uygulandiktan sonraki siniflandirma performans degerlerinin ayni oldugu goriilmektedir.
NCL yaklagimi uygulandiktan sonra CKA modelinin siniflandirma performans degerleri
dogruluk, duyarhlik, segicilik, kesinlik, f-Ol¢limii ve g-ortalama Olgiitleri agisindan
sirastyla 0.42, 0.77, 0.35, 0.18, 0.30 ve 0.38 olarak bulunmustur. Bir diger alt 6rnekleme

yontemi olan RAO uygulandiktan sonra CKA modelinin siniflandirma performans
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degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik, kesinlik, f-Gl¢iimii ve g-ortalama ol¢iitleri
acisindan sirasiyla 0.18, 0.99, 0.03, 0.16, 0.28 ve 0.40 olarak bulunmustur. SMOTE,
DBSMOTE, ADASYN ve RUO yéntemlerine gore CKA smiflandirma performanslari
birbirlerine benzer niteliktedir. RAUO ydntemi uygulandiktan sonra CKA modelinin
simiflandirma performans degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik, kesinlik, f-6l¢iimii ve
g-ortalama Oolgiitleri agisindan sirasiyla 0.65, 0.52, 0.68, 0.24, 0.32 ve 0.35 olarak

bulunmustur.

Tablo 4.6: Tiim simif dengeleme yaklasimlar1 bazinda AOM modelinin siniflandirma

performansi

Yontem Dogruluk Duyarhlik  Segicilik Kesinlik F-Olgiimii  G-Ortalama
Higbiri 0.84 0.00 1.00 - - -
Tomek Link 0.84 0.00 1.00 - - -
NCL 0.84 0.00 1.00 - - -
0SS 0.84 0.00 1.00 - - -
CNN 0.84 0.00 1.00 - - -
RAO 0.66 0.64 0.66 0.26 0.37 0.41
SMOTE 0.68 0.66 0.69 0.29 0.40 0.43
BLSMOTE  0.68 0.66 0.68 0.28 0.40 0.43
SLSMOTE 0.75 0.45 0.80 0.30 0.36 0.37
DBSMOTE  0.71 0.54 0.75 0.29 0.37 0.39
ADASYN 0.67 0.62 0.68 0.27 0.38 0.41
RUO 0.70 0.63 0.71 0.29 0.40 0.43
RAUO 0.69 0.62 0.70 0.28 0.39 0.42

Tablo 4.6’ya gére AOM modelinin, orijinal veri seti iizerinde gosterdigi

siniflandirma performans degerleri ile alt 6rnekleme yaklagimlarindan Tomek Link,
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NCL, OSS ve CNN uygulandiktan sonraki siiflandirma performans degerlerinin ayni
oldugu goriilmektedir. Duyarlilik 6l¢iitii degeri sifir oldugundan, bir baska deyisle model
HT olan hastalar1 yanlis siniflandirdigindan dolay1 kesinlik, f-6l¢timii ve g-ortalama
degerleri hesaplanamamustir. RAO alt 6rnekleme yaklasimi uygulandiktan sonra AOM
modelinin siniflandirma performans degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik, kesinlik, f-
Ol¢limii ve g-ortalama Olciitleri agisindan sirasiyla 0.66, 0.64, 0.66, 0.26, 0.37 ve

0.41 olarak bulunmustur. Ust &rnekleme yaklasimlar1 uygulandiktan sonra AOM
modelinin siiflandirma performansi incelendiginde, en yiiksek dogruluk, secicilik ve
kesinlik degerlerinin SLSMOTE, en yiiksek duyarlilik degerinin BLSMOTE
uygulandiktan sonra elde edilmistir. En yiiksek f-Ol¢iimii ve g-ortalama degerleri
SMOTE, BLSMOTE ve RUO yaklasimlar1 uygulandiktan sonra elde edilmistir. Rastgele
hem alt hem iist 6rnekleme yonteminin uygulandigit RAUQO yaklasiminda ise AOM
modelinin performans Ol¢ilit degerlerinin, list drnekleme yontemlerinin degerleri ile

paralel oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.7: Tiim sinif dengeleme yaklasimlari bazinda DVM modelinin siniflandirma

performansi

Yontem Dogruluk Duyarhlik  Segicilik Kesinlik F-Ol¢iimii  G-Ortalama
Higbiri 0.84 0.00 1.00 - - -
Tomek Link 0.84 0.00 1.00 - - -
NCL 0.84 0.00 1.00 - - -
0SS 0.92 0.54 0.99 0.92 0.68 0.71
CNN 0.84 0.00 1.00 - - -
RAO 0.70 1.00 0.64 0.35 0.52 0.59
SMOTE 0.99 1.00 0.99 0.94 0.97 0.97
BLSMOTE  0.97 0.94 0.98 0.89 0.92 0.92
SLSMOTE 0.98 0.91 0.99 0.94 0.92 0.92
DBSMOTE  0.99 0.99 0.99 0.95 0.97 0.97
ADASYN 0.98 1.00 0.97 0.88 0.94 0.94
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RUO 0.92 0.87 0.93 0.70 0.78 0.78

RAUO 0.92 0.96 0.92 0.69 0.80 0.81

Tablo 4.7’ye gore DVM modelinin, orijinal veri seti lizerinde gosterdigi
siniflandirma performans degerleri ile alt 6rnekleme yaklagimlarindan Tomek Link, NCL
ve CNN uygulandiktan sonraki siniflandirma performans degerlerinin ayni oldugu
goriilmektedir. Bunlardan farkli olarak OSS yaklasimindan sonra elde edilen DVM
modelinin siniflandirma performans degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik, kesinlik, f-
Olclimii ve g-ortalama oOl¢iitleri agisindan sirastyla 0.92, 0.54, 0.99, 0.92, 0.68 ve 0.71
olarak hesaplanmistir. Yine alt drnekleme yaklasimlaridan olan RAO uygulandiktan
sonra elde edilen DVM siniflandirma performans degerleri dogruluk, duyarhilik, segicilik,
kesinlik, f-6l¢iimii ve g-ortalama 6l¢iitleri agisindan sirastyla 0.70, 1.00, 0.64, 0.35, 0.52
ve 0.59 olarak elde edilmistir. Ust drnekleme yaklasimlar1 uygulandiktan sonra DVM’nin
siniflandirma performans: tiim &lgiitlerde 0.70’in iizerinde elde edilmistir. RAUO
yaklagiminda ise DVM modelinin simiflandirma performans degerleri dogruluk,
duyarlilik, secicilik, kesinlik, f-6l¢iimii ve g-ortalama dlgiitleri agisindan sirastyla 0.92,

0.96, 0.92, 0.69, 0.80 ve 0.81 olarak hesaplanmaistir.

Tiim smif dengeleme yaklasimlar1 bazinda CKA, AOM ve DVM modellerinin

siiflandirma performanslari sirasiyla Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°de verilmistir.
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Sekil 4.1: Tiim sinif dengeleme yaklasimlar1 bazinda CKA modelinin siniflandirma
performansi
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5. TARTISMA

Calismada kullanilan veri seti, HT bagimli degiskeni acisindan dengesiz sinif
problemi gostermekteydi. (HT li hasta sayist: 149 (%16), HT’1i olmayan hasta sayis1: 780
(%84)) Bu durum, siiflandirma algoritmalarinin yanl sonu¢ vermesine ve sonuglarin
hatali yorumlanmasina neden olacag i¢in, drnekleme tabanli sinif dengeleme yontemleri
kullanilarak smif dengesizligi problemi giderilmeye calisilmustir. Tlgili simif dengeleme
yontemleri uygulandiktan sonra CKA, AOM ve DVM smiflandirma modelleri
uygulanarak, hem modellerin kendi aralarindaki siniflandirma performanslari incelenmis,
hem de uygulanan simf dengeleme yoOntemlerinin, smiflandirma modellerinin
performansina katkis1 irdelenmistir. Hicbir siif dengeleme yonteminin kullanilmadigi
durumda, diger bir deyisle sinif dengesizligi bulunan orijinal veri setine siniflandirma
modelleri uygulandigi zaman, her 3 modelde de dogruluk, duyarlilik, secicilik
degerlerinin sirasiyla 0.84, 0.00, 1.00 oldugu, kesinlik, f-Ol¢iimii ve g-ortalama
degerlerinin ise hesaplanamadig1 goriilmiistiir. Duyarlilik 6l¢iitii degerlerinin 0.00 olarak
hesaplanmasi, HT’li hastalarin hig¢birinin s6z konusu modeller tarafindan dogru olarak
tahmin edilemedigi (siniflandirilamadigl) anlamina gelmektedir. Modellerin dogruluk
ol¢iitli degerlerine (0.84) bakildiginda ilgili modellerin basarili bir sonug ortaya koydugu
algis1 olugsa da, aslinda bu dogruluk degerlerinin sadece HT’li olmayan hastalarin dogru
siniflandirildigindan ileri geldigi goriilmektedir. Bir baska deyisle, HT’li olmayan
hastalarin, HT’li olan hastalara gore sayica iistiin olmasi nedeniyle dogruluk olgiitii
(dolayisiyla siniflandirma modelleri) gogunluk sinifin etkisi altinda kalmistir ve her bir
modelde yanli sonuglar vermistir. Bu durum literatiirde Dogruluk Celiskisi (Accuracy
Paradox) (56) olarak adlandirilmaktadir. Bu kapsamda, dengesiz sinif problemi bulunan
veri setlerinde, siniflandirma performans Olgiiti olarak dogrulugun tek basina ele

alinmasinin sakincali oldugu ortaya konulmustur.

Alt oOrnekleme yontemleri uygulandiktan sonra modellerin smiflandirma
performanslari incelendiginde, Tomek Link ve CNN yontemleriyle veri setinden ¢ikarilan
cogunluk smif gozlemlerinin, iic modelinin de siniflandirma performanslarina katkida
bulunmadig1 ve sonuglarin, hi¢bir yontem uygulanmadiginda elde edilen sonuglarla ayni
oldugu goriilmiistiir. Ayn1 durum NCL yéntemi icin AOM ve DVM modelleri, OSS
yontemi i¢in CKA ve AOM modellerinde de goriilmiistiir. CKA modelinde NCL ydntemi

uygulandiktan sonra siniflandirma performans 6l¢iit degerlerinin, duyarlilik 6l¢iit degeri
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(0.77) haricinde istenilen seviyede olmadigi tespit edilmisti. RAO ydntemi
uygulandiktan sonra elde edilen model siiflandirma performanslari incelendiginde, bu
yontemin CKA model performansinda ters etki yaptigi, duyarlilik degerini ytikseltirken
diger o6l¢iit degerlerini diisiirdiigii goriilmiistir. AOM ve DVM modellerinde RAO
uygulandiktan sonra elde edilen sonuglarin CKA modeline gore daha tutarli oldugu fakat
yine de istenilen seviyede olmadigi tespit edilmistir. OSS modeli uygulandiktan sonra
DVM modelinin siniflandirma performans 6l¢iit degerleri, dogruluk, duyarlilik, secicilik
kesinlik, f-6l¢timii ve g-ortalama i¢in sirasiyla, 0.92, 0.54, 0.99, 0.92, 0.68 ve 0.71 olarak
hesaplanmistir. Her ti¢ modelde de alt 6rnekleme yontemleri ve performans 6lgiitleri bir
biitiin olarak ele alindiginda, OSS yontemi uygulandiktan sonra DVM modelinin en iyi
siniflandirma performansini  gosterdigi goriilmektedir. Bu sonug, alt Ornekleme

yontemleri igerisinde elde edilen en iyi siniflandirma performansidir.

Ust 6rnekleme yontemleri acisindan modellerin smiflandirma performanslar
incelendiginde, BLSMOTE, SLSMOTE ve ADASYN yontemleri uygulandiktan sonra
CKA modelinin performans ¢iktilarinin, hi¢bir yontem uygulanmadiginda elde edilen
ciktilarla ayni oldugu ve modelin siniflandirma performansina olumlu katki yapmadiklari
goriilmiistir. SMOTE, DBSMOTE ve RUO yéntemleri uygulandiktan sonra elde edilen
sonuglarn da yukarida bahsedilen iist 6rnekleme yontemlerinden elde edilen sonuclarla
kiiciik farkliliklar disinda benzer oldugu ve yine modelin siiflandirma performansina
olumlu katki yapmadiklari tespit edilmistir. AOM modelinin smiflandirma performansina
bakildiginda, modelin tiim {ist 6rnekleme yontemlerinde CKA modeline gore daha kararli
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Fakat AOM modelinin tiim iist 6rnekleme ydntemleri i¢in
elde ettigi en yliksek kesinlik, f-6l¢iimii ve g-ortalama degerlerinin sirasiyla 0.30, 0.40 ve
0.43’{i olmas: nedeniyle AOM modelinin {ist érnekleme ydntemleri uygulandiktan
siiflandirma performansinin yeterli olmadigr goriilmiistiir. DVM modeli ele alindiginda,
RUO yontemi hari¢, diger tim ydntemler uygulandiktan sonra elde edilen DVM
siniflandirma performans Olgiit degerlerinin tiimiinde 0.88 ve iizerinde oldugu tespit
edilmistir. RUO yonteminde ise, RUO uygulandiktan sonra elde edilen DVM performans
oOl¢iitlerinin tamaminda elde edilen en kiiciik degerin 0.70 oldugu goriilmiistiir. DVM
modelinin siniflandirma performansi agisindan performans metrikleri ve st 6rnekleme
yontemleri bir biitiin olarak ele alindiginda DBSMOTE yonteminin diger iist 6rnekleme
yontemlerine gore (performans olgiitleri agisindan aralarinda fazla farklilik olmamasiyla

birlikte) daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Hem alt hem de iist 5rnekleme ydntemi olan RAUO ydntemi uygulandiktan sonra
CKA ve AOM modelleri, tiim performans &lgiitleri ele alindiginda benzer siniflandirma
performansi gosterdigi goriilmektedir. DVM modelinin siniflandirma performans 6lgiit
degerleri, dogruluk, duyarllik, secicilik kesinlik, f-6l¢iimii ve g-ortalama i¢in sirasiyla,
0.92, 0.96, 0.92, 0.69, 0.8 ve 0.81 olarak hesaplandigindan dolay1 DVM, RAUOQ yontemi

icin en basarili siniflandirma modeli olmustur.

Genel olarak, alt 6rnekleme yontemleri uygulandiginda zaman tii¢ siniflandirma
modelinin de iyi siniflandirma performansi gésteremedikleri, buna karsin {ist drnekleme
yontemleri uygulandiginda DVM modelinin diger modellere gore bariz iistiinliik
gosterdigi goriilmiistiir. Bu durum hem alt hem de iist 6rnekleme yontemi olan RAUO

yontemi i¢in de gecerlidir.

KAH’I1 hastalarda mortalite ve morbiditenin en 6nemli sebeplerinden olan HT nin
erken teshisi ve tedavisi biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu kapsamda, bu ¢alismada HT nin
tahmini belirli risk faktorleri acisindan TBKS uygulanarak yapilmistir. Calisma
kapsaminda, {izerinde calisilan veri setinde sinif dengesizligi probleminin bulunmasi, bu
problem giderilmeden uygulanacak TBKS ciktilarinin yaniltici olacagi durumunu oraya
cikarmistir. Bu sebeple smif dengesizligi probleminin giderilmesi i¢in hem sinif
dengeleme analizlerini yapan hem de TBKS’ni uygulayan web-tabanli ve dili Tiirk¢e olan

bir yazilim gelistirilmistir. Bunlara ek olarak;

e Literatiirde yapilan taramalarda sinif dengeleme analizlerinin kapsamli bir sekilde
TBKS uygulanarak yapildig1 Tiirkge kullanici ara yiiziine sahip bir yazilima
rastlanamamuistir.

e Yazilimda kullanilan sinif dengeleme analizleri, ¢esitli programlama dillerinde
kod yazilarak uygulandigi ve ilgili programlama dillerinde belirli bir bilgi
birikimine sahip olmay1 gerektirdigi i¢in kullanic1 dostu degillerdir.

e Smifdengesizligi problemi klinik veri setlerinde siklikla karsilasilan bir durumdur
ve gelistirilen yazilimin sadece bu ¢alismada kullanilan veri setinde degil, sinif
dengesizligi probleminin goriildiigii tiim klinik veri setlerinde uygulanabilmesi

mumkundiir.

Tiim bu gerekgeler birlikte diisiiniildiigiinde, gelistirilen yazilimin ve bu yazilim

vasitastyla elde edilen sonuglarin literatiire katki saglayacag: diisiiniilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Calismadaki dengesiz siif problemini gidermek i¢in uygulanan iist 6rnekleme
yontemlerinin, alt 6rnekleme yontemlerine gére modellerin (6zellikle DVM modelinin)
siniflandirma performanslarina belirgin bir sekilde olumlu katki yaptigi tespit edilmistir.
Elde edilen simiflandirma performans c¢iktilar1 1s18inda, hem gosterdigi diisiik
siiflandirma performanst hem de veri setinden gozlem g¢ikararak bilgi kaybima yol
acmast nedeniyle, alt Ornekleme yontemlerinin klinik arastirmalarda uygulanmasi
onerilmemektedir. Ust drnekleme ydntemlerinde 6zellikle SMOTE ve SMOTE tabanli
yontemlerin (BLSMOTE, SLSMOTE, DBSMOTE, ADASYN, vb.), hem analitik
yontemler olmast hem de siniflandirma performanslarina yaptiklar1 katki nedeniyle
kullanim1 O6nerilmektedir. Fakat bazi calismalarda (57, 58), SMOTE yonteminin
cogunluk sinifi ile azinlik sinifi kiimeleri arasindaki ayrim ¢ogu zaman net olmadigi i¢in
giirtiltili veriler tiiretilebilecegi yoniinde dezavantajlara sahip oldugu, ayrica sentetik
gozlemler tiiretirken sadece azinlik sinifi gézlemlerini dikkate aldig1 i¢in asir1 uyum ve
asir1 genelleme sorunu ortaya ¢ikarabilecegi belirtilmistir. Bu nedenle SMOTE ve
SMOTE tiirevlerinin uygulanmadan once yukarida belirtilen durumlarin géz 6niinde

bulundurulmasi gerekmektedir.

Bu calisma kapsaminda yer almayan ancak ilerleyen caligmalarda ele alinacak

olan;

e Hem alt hem de iist 6rnekleme yontemlerini uygulayarak bilgi kayb1 ve agir1 uyum
sorunlarinin dengeledigi hibrit yontemleri,

e Dengesiz sinif probleminin simiflandirma modeliyle birlikte ele alindig1 Maliyet-
Duyarli Ogrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanli Yoéntemler, Topluluk
Ogrenme (Ensemble Learning) Tabanli Yontemler, Oznitelik Segimi (Feature

Selection) Tabanli Yontemler,

daha saglam ve tutarli sonuglar elde edilmesi agisindan okuyuculara onerilebilir.
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