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ÖZET 

 

Koroner Arter Hastalarında Hipertansiyonun Sınıflandırılması için Dengesiz Sınıf 

Probleminin Tıbbi Bilgi Keşfi Süreci ile Giderilmesi 

 

 Amaç: Bu çalışmanın birinci temel amacı, Koroner arter hastalarında mortalite ve 
morbiditenin artma nedenlerinden biri olan hipertansiyonun, çeşitli risk faktörleri 
yardımıyla Tıbbi Bilgi Keşfi Süreci uygulanması suretiyle tahmin edilmesi 
(sınıflandırılması) dir.  Çalışmada kullanılan veri setinin bağımlı değişkeni olan 
hipertansiyonun sınıf dengesizliği probleminin olması nedeniyle, sınıflandırma işlemi 
yapılmadan önce bu probleminin giderilmesi için çeşitli yaklaşımları kullanan ve ara yüzü 
Türkçe olan bir web-tabanlı yazılımın geliştirilmesi bu çalışmanın ikinci temel amacıdır. 

 Materyal ve Metot: Çalışmada kullanılan veri seti, 149’u (%16) hipertansiyonu 
bulunan, 780’i (%84) hipertansiyonu bulunmayan toplam 929 koroner arter hastası 
kayıtlarından oluşmaktadır. Koroner arter hastalarında hipertansiyonun sınıflandırılması 
8 adet bağımsız değişkene dayalı olarak yapılmıştır. Dengesiz sınıf problemini gidermek 
için çeşitli alt örnekleme, üst örnekleme ve hem alt hem de üst örnekleme yöntemleri 
kullanılmıştır. Sınıflandırma yöntemleri olarak Çok Katmanlı Algılayıcı, Aşırı Öğrenme 
Makinesi ve Destek Vektör Makineleri modelleri uygulanmıştır. 

 Bulgular: En iyi sınıflandırma performansının, DBSMOTE sınıf dengeleme 
yöntemi uygulandıktan sonra Destek Vektör Makinesi modeli ile elde edildiği 
görülmüştür.   İlgili modelin, doğruluk, duyarlılık, seçicilik, kesinlik, f-ölçümü ve g-
ortalama değerleri sırasıyla,  0.99, 0.99, 0.99, 0.95, 0.97 ve 0.97 olarak hesaplanmıştır. 

 Sonuç: Çalışmada uygulanan üst örnekleme yöntemlerinin, alt örnekleme 
yöntemlerine göre modellerin sınıflandırma performanslarına belirgin bir şekilde olumlu 
katkı yaptığı görülmüştür. Bu çalışma kapsamında yer almayan ancak ilerleyen 
çalışmalarda ele alınacak olan; hibrit yöntemleri, Maliyet-Duyarlı Öğrenme Tabanlı 
Yöntemler, Topluluk Öğrenme Tabanlı Yöntemler, Öznitelik Seçimi Tabanlı Yöntemler, 
daha sağlam ve tutarlı sonuçlar elde edilmesi açısından okuyuculara önerilebilir. 

 Anahtar Kelimeler: Dengesiz sınıf problemi, alt-üst örnekleme yöntemleri, 
hipertansiyon, tıbbi bilgi keşfi süreci, koroner arter hastalığı.  
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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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SİMGELER VE KISALTMALAR DİZİNİ 

 

KAH   : Koroner arter hastalığı 

HT   : Hipertansiyon 

VTBK   : Veri tabanlarında bilgi keşfi süreci 

TBKS   : Tıbbi bilgi keşfi süreci 

RAÖ   : Rastgele alt örnekleme 

CNN   : Condensed nearest neighbor 

OSS   : One-sided selection 

ENN   : Edited nearest neighbor 

NCR   : Neighborhood cleaning rule 

RÜÖ   : Rastgele üst örnekleme 

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 yakın komşu algoritması 

ÇKA   : Çok katmanlı algılayıcı 

AÖM   : Aşırı öğrenme makinesi 

DVM   : Destek vektör makinesi 
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1. GİRİŞ 

 

 Koroner arter hastalığı (KAH) gelişmiş ve gelişmekte olan ülkeler için önemli 

halk sağlığı problemleri arasında bulunmaktadır. Ayrıca, KAH dünya genelinde mortalite 

ile morbiditenin başlıca nedenlerindendir. KAH; cinsiyet, yaş, sigara, hipertansiyon, 

diyabetes mellitus ve düşük yoğunluklu lipoprotein (LDL) gibi pek çok geleneksel ve 

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

 KAH teşhisi konulmuş veya gelişme potansiyeli yüksek bireylerin tedavilerinin 

önemli aşamalarından biri, hastalığın risk faktörlerinin belirlenmesidir (1). Risk 

faktörlerinin doğru şekilde belirlenmesi, KAH’ın oluşumunu engellemek veya gelişimini 

kontrol altında tutarak mortalite ve morbiditenin azaltılmasında önemli rol oynamaktadır. 

 Hipertansiyon (HT), tüm yaş / ırk / cinsiyet gruplarında KAH için bağımsız 

önemli bir risk faktörüdür. HT, ateroskleroz gelişimini hızlandırır, sürekli kan basıncının 

yükselmesi vasküler lezyonları dengesiz hale getirir ve akut koroner olayları hızlandırır 

(2, 3). Ayrıca kardiyovasküler morbidite ve mortaliteyi ciddi şekilde arttırmaktadır (4). 

 KAH'lı hastalarda HT’nin tedavisi önem taşımaktadır. KAH’lı hastalarda HT 

tedavisinde,  kan basıncını düşürmek, iskemiyi azaltmak ve kardiyovasküler olayları ve 

ölümü önlemek amaçlanır. Bu hedeflere ulaşmak için hem farmakolojik olmayan 

müdahaleler hem de farmakolojik tedaviler önerilmektedir (2). 

 Gelişen teknoloji ile paralel olarak üretilen veri sayısı her geçen gün artmaktadır. 

Üretilen muazzam büyüklükteki verinin depolanması, yönetilmesi ve kullanışlı hale 

getirilmesi büyük önem arz etmektedir. Verinin kullanışlı hale getirilmesi ile ilgili olarak; 

yığın veri içindeki gizli kalmış ve faydalı olma ihtimali yüksek bilgilerin çıkarılması, 

ileriye yönelik çıkarsama ve karar verme aşamalarında kullanılmasına yönelik süreçler 

ortaya konulmuştur. Bunlardan Veri Tabanlarında Bilgi Keşfi (VTBK) süreci, 

araştırmada kullanılacak ham veri setinin seçilmesi, seçilen veri seti üzerinde önişleme 

ve dönüşüm aşamalarının gerçekleştirilmesi, veri seti üzerinde veri madenciliği/makine 

öğrenmesi modellerinin uygulanması (modelleme) ve modelleme çıktılarının çeşitli 

performans ölçütleri ile değerlendirilmesi ve yorumlanması aşamalarını kapsar (5). 

 Günümüzde; sağlık, bankacılık, telekomünikasyon ve birçok alanda üretilen yığın 

veri setlerindeki örüntülerin veri madenciliği/makine öğrenmesi teknikleri ile çıkarılarak, 
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tahmin ve karar destek bileşenleri olarak kullanılması büyük önem taşımaktadır. Bu 

kapsamda sıklıkla uygulanan veri madenciliği/makine öğrenmesi konularından biri 

sınıflandırmadır. Sınıflandırma, veri setini oluşturan gözlemlerin, daha önce belirlenmiş 

sınıflara, belirli kurallar çerçevesinde atamalarını gerçekleştiren bir tahmin sürecidir. 

Günümüzde özellikle sağlık alanında, hastalıkların, bu hastalıklarla ilişkisi olduğu 

düşünülen risk faktörleri yardımıyla veri madenciliği yöntemleri kullanılarak 

sınıflandırılması ve bu risk faktörlerinin ilgili hastalığa katkı düzeylerinin belirlenmesi 

yaygın hale gelmiştir. Fakat klasik istatistiksel testlerde olduğu gibi varsayımlara 

dayanmayan ve çıktılarının yorumlanması kolay olduğu için rağbet gören geleneksel 

sınıflandırma algoritmaları bazı durumlarda hatalı ve yanlı sonuçlar verebilmektedir. Bu 

durumun başlıca nedenlerinden biri sınıflandırmada referans alınan bağımlı (hedef) 

değişkeni oluşturan sınıflar arasında sayıca çarpık bir dağılımın varlığıdır. Literatürde 

dengesiz sınıf problemi olarak adlandırılan bu durumun varlığında geleneksel 

sınıflandırma algoritmaları çoğunluk sınıf tarafından etkilenmekte ve böylece sonuçlarda 

yanlılık (bias) problemi ortaya çıkmaktadır (6). Bu problemin etkisinin 

azaltılması/giderilmesi günümüze revaçta olan bir konu olup, bu konu ile ilgili birçok 

çalışma yapılmış ve hala da yapılmaya ve yeni yaklaşımlar ortaya konulmaya devam 

edilmektedir. 

 Bu çalışmanın birinci temel amacı, KAH’lı hastalarda mortalite ve morbiditenin 

artma nedenlerinden biri olan HT’nin çeşitli risk faktörleri yardımıyla VTBK süreçlerinin 

tıp alanında uygulaması olan Tıbbi Bilgi Keşfi Süreci (TBKS) nin uygulanması suretiyle 

tahmin edilmesi (sınıflandırılması) dir.  Çalışmada kullanılan veri setinin bağımlı 

değişkeni olan HT’de sınıf dengesizliği probleminin olması nedeniyle, sınıflandırma 

işlemi yapılmadan önce sınıf dengesizliği probleminin giderilmesi için çeşitli 

yaklaşımları kullanan ve ara yüzü Türkçe olan bir web-tabanlı yazılımın geliştirilmesi bu 

çalışmanın ikinci temel amacıdır.  
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2. GENEL BİLGİLER 

 

 2.1. Veri Tabanlarında Bilgi Keşfi Süreci (VTBK) ve Tıbbi Bilgi Keşfi Süreci 

(TBKS) 

 Veri tabanlarında bilgi keşfi (VTBK), üzerinde çalışılacak veri setinde saklı olarak 

bulunan bilgi, örüntü ve özellikleri ortaya çıkarmak için uygulanan ve 5 adımdan oluşan 

bir süreçtir. VTBK süreci, analize konu veri setinin ilgili veri tabanlarından temin 

edilmesi, veri önişlemesi (pre-processing), veri dönüşümü (transformation) ve 

indirgemesi (feature selection/reduction), veri madenciliği (data mining) ve veri 

madenciliği çıktılarının değerlendirilmesi ve yorumlanması (evaluation and 

interpretation) safhalarından oluşur (5). VTBK süreçlerinin tıp alanında kullanılması 

Tıbbi Bilgi Keşfi Süreci (TBKS) olarak adlandırılmaktadır (7). VTBK süreci Şekil 2.1’de 

gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 2.1: VTBK süreci 

 

 VTBK sürecinin ilk aşamasında, analize konu veri setinin ilgili veri tabanlarından 

temin edilir. Veri Önişleme aşamasında, veri setindeki kayıp değerlere çeşitli yöntemler 

kullanılarak değer ataması yapılır, çeşitli istatistik ve/veya makine öğrenmesi teknikleri 

kullanılarak aşırı/aykırı değerlerin tespiti ve veri setinden çıkarılması işlemi 

gerçekleştirilir. Veri Dönüşümü aşamasında veri setine standardizasyon (z-dönüşüm), 
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normalizasyon, Box-Cox vb. dönüşümler uygulanarak veri setini oluşturulan gözlemler 

belirli bir standarda sokulur. Veri İndirgeme aşamasında, uygulanacak sınıflandırma veya 

regresyon algoritmalarına bağlı (wrapper) veya bunlardan bağımsız (filter) yaklaşımlar 

kullanılarak veri setindeki değişken sayısında indirgeme yapılır. Veri Madenciliği 

aşamasında ise çeşitli sınıflandırma, regresyon ve kümeleme analizleri kullanılarak veri 

setinde bilgi ve örüntü çıkarma işlemi yapılır. Yorumlama ve Değerlendirme aşamasında 

ise veri madenciliği çıktıları yorumlanır ve modelin performansı ölçülür. 

 2.2. Dengesiz Sınıf Problemi ve Dengesiz Sınıflarda Öğrenme 

 Dengesiz sınıf problemi, makine öğrenmesi alanındaki önemli konulardan biridir.  

Üzerinde çalışılan veri setinde, gözlemlerin oluşturduğu sınıflardan birinin diğer 

gözlemlerin oluşturduğu sınıf veya sınıflara göre sayıca yüksek derecede fazla olması 

dengesiz sınıf problemini ortaya çıkarır. Sınıflar arası dağılımda dengesizlik bulunan iki 

sınıflı bir veri setinin grafiksel gösterimi Şekil 2.2’de verilmiştir. Örneğin, vaka-kontrol 

araştırmalarında kullanılan veri setlerinde hasta sınıfına ilişkin gözlem sayısı, hasta 

olmayan sınıfa göre azdır (özellikle nadir görülen hastalıklarda). Bu durumda hasta ve 

hasta olmayan bireylerin sınıflandırılmasında yanlılık (bias) sorunu ortaya çıkmaktadır. 

Çünkü sınıflandırma problemlerinde kullanılan ve dengesiz sınıf dağılımlarına karşı 

duyarlı olan temel makine öğrenmesi modelleri büyük sınıf(lar)ın etkisi altında 

kalmaktadır ve küçük sınıfların varlığı ortadan kaybolmaktadır (8-10). 

 

 

Şekil 2.2: Dengesiz sınıf dağılımı gösteren bir veri seti 
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Literatürde bu problemin çözümüne yönelik birçok yaklaşım önerilmiştir. Genel olarak 

bu yaklaşımlar 4 ana başlık altında incelenir. Bu başlıklar ve bu başlıklar altında 

kullanılan yaklaşımlar Tablo 2.1’de verilmiştir (11). 
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Tablo 2.1: Dengesiz sınıf probleminin çözümü için geliştirilen yaklaşımlar (11) 

Örnekleme Tabanlı Yöntemler Topluluk Öğrenme (Ensemble Learning) Tabanlı Yöntemler 

1. Temel (Basit) Örnekleme Yöntemleri 
  a) Rastgele Alt Örnekleme 
  b) Rastgele Üst Örnekleme 
 
2. İleri Alt Örnekleme Yöntemleri 
  a) Tomek Link 
  b) Condensed Nearest Neighbor (CNN) 
  c) Neighborhood Cleaning Rule (NCL) 
  d) One-Sided Selection (OSS) 
  e) Edited Nearest Neighbor Rule (ENN) 
  f) Neighborhood Cleaning Rule (NCR) 
 
3. İleri Üst Örnekleme Yöntemleri 
  a) Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 
  b) Borderline-SMOTE 
  c) Safe-level SMOTE 
  d) Density-based SMOTE (DBSMOTE) 
  e) Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) 
 
4. Hibrit Örnekleme (Hem alt hem üst örnekleme) Yöntemleri 

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) Dengelenmiş Rastgele Orman (Balanced Random Forest) 
  b) Ağırlıklandırılmış Rastgele Orman (Weighted Random Forest) 

Maliyet-Duyarlı Öğrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanlı Yöntemler Öznitelik Seçimi (Feature Selection) Tabanlı Yöntemler 

  a) Direkt Maliyet-Duyarlı Öğrenme 
  b) Maliyet-Duyarlı Meta Öğrenme 
  c) Maliyet-Duyarlı Meta Öğrenme Eşikleme Yöntemleri (MetCost) 
  d) Maliyet Duyarlı Meta Öğrenme Örnekleme Yöntemleri 

  a) Wrapper 
  b) PREE (Prediction Risk based feature selection for Easy 
Ensemble) 
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 2.2.1. Örnekleme Tabanlı Yöntemler 

 Örnekleme tabanlı yöntemler, sınıf dengesizliği bulunan verilerle başa çıkmada 

yaygınlıkla kullanılan yaklaşımlardır. Temel fikir, sınıflar arasındaki farkları en aza 

indirgemek için eğitim (training) veri setini ön işlemeye tabi tutmaktır. Başka bir deyişle, 

örnekleme tabanlı yöntemler, her sınıfta daha dengeli sayıda gözlem elde etmek için 

eğitim veri setindeki azınlık ve/veya çoğunluk sınıfının dağılımını değiştirir (11, 12). 

Örnekleme tabanlı yöntemler alt ve üst örnekleme yöntemleri olmak üzere 2 kısımda 

incelenirler. Azınlık sınıf gözlemlerinden örnekleme yöntemleri yardımıyla sentetik 

veriler türetilerek çoğunluk sınıfın sayısına eşit veya hemen hemen eşit duruma getirilir. 

Azınlık sınıf kullanılarak yapılan bu işleme üst örnekleme (oversampling) denir. Diğer 

yandan çoğunluk sınıf verilerinin sayısı alt örnekleme (undersampling) yöntemi 

kullanılarak azınlık sınıfın sayısına çekilebilmekte ve veri seti dengeli hale 

getirilebilmektedir. Ayrıca veri setini oluşturan sınıfların dengelenmesi için üst 

örnekleme ve alt örnekleme yöntemleri aynı anda da kullanılabilmektedir (hibrit 

örnekleme yöntemleri). 

 2.2.1.1. Alt Örnekleme Yöntemleri 

 Alt örnekleme yöntemleri, dengesiz sınıf probleminin giderilmesinde kullanılan 

en yaygın ve basit stratejilerden biridir. Çoğunluk sınıfa ait gözlemler veri setinden 

rastgele veya analitik bir yöntem vasıtasıyla çıkarılarak sınıflar arası denge sağlanmaya 

çalışılır. 

 2.2.1.1.1. Rastgele Alt Örnekleme (RAÖ) 

 Bu yöntemde çoğunluk sınıfına ait gözlemler, azınlık sınıfına ait gözlem sayısına 

eşit olacak şekilde rastgele olarak seçilerek veri setinden çıkarılır ve veri seti dengeli hale 

getirilir. Şekil 2.3’de RAÖ yöntemi ile dengeli hale getirilen veri setinin temel bileşen 

grafikleri verilmiştir. 
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Şekil 2.3: Rastgele Alt Örnekleme ile veri setinin dengeli hale getirilmesi 

 

 2.2.1.1.2. Tomek Link 

 a ve b biri azınlık diğeri çoğunluk sınıfından olmak üzere iki gözlem olsun.  

𝑑(a, b), a ile b arasındaki uzaklığı tanımlayan bir metrik (ör. Öklidyen) olmak üzere, eğer; 

𝑑(a, c)  < 𝑑(a, b) veya 𝑑(b, c)  < 𝑑(a, c) 

olacak şekilde bir c gözlemi yoksa, a ve b gözlem çifti bir Tomek link belirtir. Daha açık 

ifade etmek gerekirse, a ve b gözlem çiftinin bir Tomek Link belirtmesi için, a gözleminin 

en yakın komşusunun b, b gözleminin en yakın komşusunun ise a olması gerekir. Bu 

tanımlamalardan a ve b gözlemlerinin sınır (borderline) gözlemleri veya gürültülü (noisy) 

gözlemler olduğu görülebilir. Bunun nedeni, yalnızca sınır gözlemlerinin veya gürültülü 

gözlemlerin, karşı sınıftan en yakın komşulara sahip olmalarıdır. Üzerinde çalışılan veri 

setinde, yukarıdaki ölçütlere uyan gözlem çiftleri tespit edilerek Tomek Link belirten 

çoğunluk sınıfına ait gözlem veri setinden kaldırabilir (12, 13). Şekil 2.4’de sınıf 

dengesizliği olan veri setinde öncelikle Tomek Link belirten gözlem çiftlerinin tespiti ve 

bu gözlem çiftlerinden çoğunluk sınıfı gözlemi olanların veri setinden çıkarılması durumu 

temel bileşen grafikleri ile gösterilmiştir. 
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Şekil 2.4: Tomek Link yaklaşımı 

 

 2.2.1.1.3. Condensed Nearest Neighbor (CNN) 

 Condensed Nearest Neighbor (CNN) (14) yaklaşımında amaç, sınıf dengesizliği 

bulunan bir veri setinde, çoğunluk sınıfından, karar sınırından uzak olan ve makine 

öğrenmesi modelinin öğrenme (training) süreci için gereksiz olduğu düşünülen 

(redundant) gözlemleri çıkarmaktır (15). Bunu gerçekleştirmek için 1-En Yakın Komşu 

yöntemi kullanılarak orijinal veri setinin tutarlı bir alt kümesi oluşturulur. Şekil 2.5’de 

sınıf dengesizliği olan veri setine önce CNN algoritması uygulanmadan önceki ve 

uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri verilmiştir. 

 

 

Şekil 2.5: CNN yaklaşımı 
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 2.2.1.1.4. One-Sided Selection (OSS) 

 One-Sided Selection (OSS) (16), Tomek Link ve CNN yöntemlerinin sırayla 

uygulanmasından elde edilen bir alt örnekleme yöntemidir. Tomek Link yöntemi ile 

öncelikle çoğunluk sınıfına ait gürültülü ve sınır gözlemleri veri setinden çıkarılır. 

Ardından CNN yöntemi uygulanarak makine öğrenmesi modelinin öğrenme süreci için 

gereksiz olduğu düşünülen çoğunluk sınıfına ait gözlemleri veri setinden çıkarır (15, 17). 

Şekil 2.6’de sınıf dengesizliği olan veri setine önce Tomek Link, daha sonra hem Tomek 

Link hem de CNN algoritmaları uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri 

verilmiştir. 

 

 

Şekil 2.6: OSS yaklaşımı uygulanarak veri setinin dengeli hale getirilmesi 

 

 2.2.1.1.5. Edited Nearest Neighbor (ENN) 

 Edited Nearest Neighbor (ENN) (18) yönteminde, bir k-en yakın komşu 

sınıflandırıcısı tarafından yanlış sınıflandırılmış tüm gözlemler silinir. Burada k-

parametresi genellikle k=3 olarak seçilir (19). ENN algoritması hem çoğunluk hem de 

azınlık sınıfından gözlemleri veri setinden çıkarabilmektedir. Şekil 2.7’de sınıf 

dengesizliği olan veri setine ENN algoritması uygulanmadan önce ve uygulandıktan 

sonraki temel bileşen grafikleri verilmiştir. 
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Şekil 2.7: Sınıf dengesizliği olan veri setine ENN algoritması uygulanmadan önce ve 
uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri 

 2.2.1.1.6. Neighborhood Cleaning Rule (NCR) 

 Neighborhood Cleaning Rule (NCR) (20), veri kümesinden kaldırılacak çoğunluk 

sınıf örneklerini seçmek için yukarıda bahsedilen ENN (18) yöntemini kullanır. NCR'de, 

veri kümesindeki her bir a gözlemi için, en yakın üç komşu gözlemi tespit edilir. Eğer a 

bir çoğunluk örneği ise ve üç en yakın komşusu tarafından yanlış sınıflandırılmışsa, veri 

setinden çıkarılır. Alternatif olarak, eğer bir azınlık sınıfında bir örnek ise ve en yakın üç 

komşusu tarafından yanlış sınıflandırılmışsa, o zaman komşular arasındaki çoğunluk 

sınıfı örnekleri kaldırılır. Şekil 2.8’de bir veri setinin NCR yöntemi uygulanmadan önce 

ve uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri verilmiştir. 

 

 

Şekil 2.8: Bir veri setinin NCR yöntemi uygulanmadan önce ve uygulandıktan sonraki 
temel bileşen grafikleri 
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 2.2.1.2. Üst Örnekleme Yöntemleri 

 Üst örnekleme yöntemlerinde, alt örneklem yöntemlerinden farklı olarak, azınlık 

sınıfa ait gözlemlerin sayısı, rastgele veya analitik bir yöntem vasıtasıyla çoğunluk sınıf 

gözlem sayısına eşit veya yakın bir sayıya çıkarılarak sınıflar arası denge sağlanmaya 

çalışılır. 

 2.2.1.2.1. Rastgele Üst Örnekleme (RÜÖ) 

 Bu yöntemde azınlık sınıfına ait bazı gözlemler rastgele seçilip tekrar edilerek 

çoğaltılır ve bu işlem çoğunluk sınıfına ait gözlem sayısına eşit olana dek devam eder. 

Sonuç olarak iki sınıfta da gözlem sayıları eşit olan yeni bir veri seti elde edilir. Şekil 

2.9’de sınıf dengesizliği olan veri setine RÜÖ uygulanmadan önce ve uygulandıktan 

sonraki temel bileşen grafikleri verilmiştir. 

 

 

Şekil 2.9: Sınıf dengesizliği olan veri setine Rastgele Üst Örnekleme uygulanmadan 
önce ve uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri 

 

 2.2.1.2.2. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) (21), farklı disiplinlerde 

kendisine uygulama alanı bulan güçlü bir algoritmadır. SMOTE algoritması mevcut 

azınlık gözlemleri arasındaki özellik uzayı (feature space) benzerliklerine dayalı 

sentetik/yapay veriler oluşturur (22). Yeni sentetik azınlık sınıfı gözlemlerini oluşturmak 

için, SMOTE önce bir azınlık sınıf gözlemini rastgele seçer (a) ve onun k-en yakın azınlık 

sınıfı komşularını bulur. Daha sonra k-en yakın komşu elemanlarından biri (b) rastgele 

seçilir ve sentetik gözlem, özellik uzayında a’yı b'ye bağlayan bir doğru parçası 

oluşturarak türetilir. Sentetik gözlemler, seçilen iki a ve b gözleminin konveks birleşimi 

olarak oluşturulur (12). Sentetik gözlemin türetilmesinde 
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xୱୣ୬୲ୣ୲୧୩ = a + (b − a). δ 

formülü kullanılır (23). Burada 𝛿, [0,1] aralığında rastgele seçilen bir sayıdır. Şekil 

2.10’da SMOTE algoritmasının çalışma prensibi 5-en yakın komşuluk algoritması 

kullanılarak gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 2.10: SMOTE algoritmasının çalışma prensibi 

 

 2.2.1.2.3. Borderline-SMOTE 

 Borderline-SMOTE (24), SMOTE tarafından türetilen gözlemlerin kalitesini 

doğrudan geliştirmeye çalışan algoritmalardan biridir (25). Bu algoritma, sınırda ve sınır 

yakınlarında yer alan azınlık sınıfı gözlemlerinin SMOTE algoritması kullanılarak 

çoğaltılması mantığına dayanır. Şekil 2.11’de sınıf dengesizliği olan veri setine 

Borderline-SMOTE algoritması uygulanmadan önce ve uygulandıktan sonraki temel 

bileşen grafikleri verilmiştir. 

 

Şekil 2.11: Sınıf dengesizliği olan veri setine Borderline-SMOTE algoritması 
uygulanmadan önce ve uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri 
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 2.2.1.2.4. Safe-level SMOTE 

 Safe-level SMOTE (26), her bir azınlık sınıfı gözlemine, sentetik gözlemler 

türetmeden önce bir güven seviyesi atar. Sentetik gözlemler SMOTE ile türetilirken, bu 

gözlemler en güvenli düzeye sahip (sınırda bulunan azınlık sınıfı gözlemlerine uzak) olan 

gözleme daha yakın konumlandırılır, böylece sentetik gözlemler yalnızca güvenli 

bölgelerde oluşturulur (25). Şekil 2.12’de bu algoritmanın çalışması görselleştirilmiştir. 

 

 

Şekil 2.12: Safe-level SMOTE algoritmasının çalışma prensibi 

 

 2.2.1.2.5. Density-based SMOTE (DBSMOTE) 

 Density-based SMOTE (DBSMOTE) (27) algoritması yoğunluk temelli bir küme 

kavramına dayanır. Bu algoritma, pozitif (azınlık) sınıf kümesine (cluster)  DBSCAN 

(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) (28) algoritmasını 

uygular. DBSCAN tarafından keşfedilen, keyfi biçimde şekillendirilmiş bir kümenin üst 

örneklenmesi için tasarlanmıştır. DBSMOTE, her azınlık sınıfı gözleminden, azınlık 

sınıfı kümesinin sahte-merkez (pseudo-centroid) noktasına kadar en kısa yol boyunca 

sentetik gözlemler türetir. Bu durum, elde edilen sentetik veri kümesinin, orijinal pozitif 

gözlem grubunun merkezinin çevresinde yoğun olmasını sağlar (29). 

Şekil 2.13’de sınıf dengesizliği olan veri setine DBSMOTE algoritması uygulanmadan 

önce ve uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri verilmiştir. 
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Şekil 2.13: Sınıf dengesizliği olan veri setine DBSMOTE algoritması uygulanmadan 
önce ve uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri 

 

 2.2.1.2.6. Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) 

 Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) (30) algoritmasının amacı, varolan 

azınlık sınıfı gözlemleri arasında doğrusal interpolasyon yoluyla azınlık sınıfından yeni 

gözlemler türetmek suretiyle sınıf dengesi geliştirmektir. ADASYN, SMOTE 

algoritmasının bir uzantısıdır ve sentetik gözlemleri azınlık sınıfının içinden ziyade 

azınlık ve çoğunluk sınıfların sınır çevresinde oluşturmaktadır (31). Çalışma prensibi 

şöyledir: 

 𝑆௭పప ve 𝑆çğ௨௨, azınlık ve çoğunluk sınıflarına ait veri setlerini ifade etmek üzere, 

öncelikle sınıf dengesinin sağlanması için türetilmesi gereken sentetik azınlık sınıf 

gözlem sayısı hesaplanır, 

𝐺 = ൫ห𝑆çğ௨௨ห − |𝑆௭పప|൯. 𝛽 

burada 𝛽 ∈ [0,1],  sentetik gözlem oluşturma sürecinden sonra sınıflar arası istenilen 

denge düzeyini belirlemeye yönelik bir parametredir. Her bir 𝑥  ∈  𝑆𝑎𝑧𝚤𝑛𝑙𝚤𝑘 için, öklidyen 

uzaklık metriğine göre k-en yakın komşular tespit edilir ve aşağıda tanımlanan 𝛤 oranı 

hesaplanır: 

𝛤 =
△/𝑘

𝑍
 , 𝑖 = 1, … , |𝑆௭పప| 
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burada △, 𝑥 gözleminin k-en yakın komşuları içerisinde çoğunluk sınıfı gözlemi sayısı,  

𝑍 ise normalizasyon sabitidir. Böylece 𝛤, ∑ 𝛤 = 1 olan bir kesikli dağılım fonksiyonu 

olur. Daha sonra her bir 𝑥  ∈  𝑆𝑎𝑧𝚤𝑛𝑙𝚤𝑘 için türetilecek sentetik gözlem sayısı belirlenir: 

𝑔 = 𝛤. 𝐺 

Son olarak her bir 𝑥  ∈  𝑆𝑎𝑧𝚤𝑛𝑙𝚤𝑘 için türetilecek 𝑔 adet sentetik gözlem, SMOTE 

algoritmasında sentetik gözlem türetmek için kullanılan, 

𝑥௦௧௧ = 𝑎 + (𝑏 − 𝑎). 𝛿 

formülü kullanılarak oluşturulur (12, 30). Şekil 2.14’de sınıf dengesizliği olan veri setine 

ADASYN algoritması uygulanmadan önce ve uygulandıktan sonraki temel bileşen 

grafikleri verilmiştir. 

 

 

Şekil 2.14: Sınıf dengesizliği olan veri setine ADASYN algoritması uygulanmadan 
önce ve uygulandıktan sonraki temel bileşen grafikleri 

 

 2.2.1.3. Hibrit Örnekleme Yöntemleri 

 Alt örnekleme ve üst örneklemeye yöntemlerine ek olarak, her ikisinin bir 

kombinasyonunu gerçekleştiren teknikler geliştirilmiştir. Alt örnekleme yöntemlerini, üst 

örnekleme yöntemleri ile birleştirerek, veri setinde, hem fazla bilgi kaybı (yani çok fazla 

çoğunluk sınıfı gözlemini veri setinden çıkarılması) hem de aşırı uyum (overfitting) 

(diğer bir deyişle azınlık sınıfı gözlemlerini aşırı derecede örneklenmesi) problemleri 

dengelenebilir (trade-off). Rastgele alt-üst örnekleme yöntemlerinin birlikte 
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uygulanması, SMOTE + Tomek Link ve SMOTE + ENN geliştirilen hibrit tekniklerine 

örnek olarak verilebilir. Analitik olmayan rastgele alt-üst örnekleme yöntemleri, veri 

setinden çoğunluk sınıfı gözlemlerin çıkarılmasını rastgele olarak, azınlık sınıfı 

gözlemlerini ise diğer azınlık sınıfı gözlemlerinden faydalanarak rastgele yer değiştirme 

ile çoğaltarak sınıflar arası dengeyi sağlamaya çalışır. SMOTE + Tomek Link ve SMOTE 

+ ENN analitik yöntemlerinde ise SMOTE, azınlık sınıfını gözlemlerine üst örnekleme 

uygularken, Tomek Link ve ENN çoğunluk sınıfının gözlemlerini indirgemekte kullanılır 

(12). 

 Örnekleme Tabanlı Yöntemler, dengesiz sınıf probleminin gözlendiği veri setinde 

çeşitli alt-üst veya her ikisinin kullanıldığı örnekleme yöntemlerini uygulayarak, 

sınıflandırma öncesi veri setini dengeli hale getirmeye çalışır. Bu yöntemlerde veri setini 

dengeleme işlemi sınıflandırma algoritmasından bağımsız olarak yapılmaktadır. Maliyet-

Duyarlı Öğrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanlı Yöntemler, Topluluk Öğrenme 

(Ensemble Learning) Tabanlı Yöntemler ve Öznitelik Seçimi (Feature Selection) Tabanlı 

Yöntemler de ise dengesiz sınıf problemini bir bütün olarak yani sınıflandırma 

algoritması ile birlikte ele alır. Bunu da sadece dengesiz veri seti üzerinde oynama 

yaparak değil, dengesiz veri seti üzerinde alt veri seti kümeleri seçerek, alt-üst örnekleme 

yöntemleri ile birlikte kullanılarak veya sınıflandırma algoritması üzerinde çeşitli 

değişikler yaparak gerçekleştirirler. Sınıflandırma algoritmasının eğitim (training) safhası 

dengesiz veri seti üzerinde gerçekleştiği için bu yöntemlerde dengesiz sınıf problemi 

yerine dengesiz sınıflarda öğrenme problemi (imbalanced class learning problem) ifadesi 

kullanılmıştır. 

 2.2.2. Maliyet-Duyarlı Öğrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanlı  

 Yöntemler 

 Maliyet-duyarlı öğrenme yöntemleri, belirli gözlem verilerinin yanlış 

sınıflandırılmasına yönelik maliyetleri tanımlar ve farklı maliyet matrisleri kullanarak 

dengesiz sınıflarda öğrenme problemini gidermeyi amaçlar. Geçmişte yapılan 

araştırmalar, maliyet-duyarlı öğrenme ve dengesiz sınıflarda öğrenme arasında güçlü bir 

bağlantı olduğunu göstermektedir. Genel olarak, dengesiz veriler için maliyet duyarlı 

öğrenmeyi uygulanmasına yönelik üç yaklaşım kategorisi vardır. Birinci kategorideki 

teknikler, yanlış sınıflandırma maliyetlerini, ağırlıklandırma biçimi olarak veri setine 

uygular. Bu teknikler, aslında yanlış sınıflandırma maliyetlerinin en iyi eğitim dağılımını 

seçmek için kullanıldığı maliyet duyarlı önyükleme örnekleme yaklaşımlarıdır. İkinci 
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kategorideki teknikler, maliyeti minimize eden teknikleri topluluk yöntemlerinin 

kombinasyon şemalarına uygular. Üçüncü kategorideki teknikler, maliyet duyarlı karar 

ağaçları,  maliyet duyarlı sinir ağları, maliyete duyarlı bayesyen sınıflandırıcıları ve 

maliyet duyarlı destek vektör makinelerinde (DVM) olduğu gibi, temel olarak maliyet 

duyarlı çerçeveyi bu sınıflandırıcılara uygun hale getirmek için, maliyet duyarlı 

fonksiyonları veya özellikleri doğrudan sınıflandırma algoritmalarına dâhil eder (12).  

 2.2.3. Topluluk Öğrenme (Ensemble Learning) Tabanlı Yöntemler 

 Topluluk öğrenme yöntemleri, tahmin yapmak için bir dizi sınıflayıcı kullanır. Bir 

topluluğun genelleme kabiliyeti genellikle topluluğun bireysel üyelerininkinden daha 

güçlüdür. Topluluk öğrenimi, makine öğrenmede ana öğrenme yaklaşımlarından biridir 

ve nesne algılama, yüz tanıma, karar destek sistemleri, tıbbi teşhis, metin sınıflandırması 

gibi hemen hemen her yerde öğrenme yöntemlerinin uygulanmasında büyük başarı elde 

etmiştir. Dengesiz sınıflarda öğrenme probleminde, mevcut yöntemleri daha da 

iyileştirmek veya yeni yöntemleri tasarlamak için topluluk yöntemleri yaygın olarak 

kullanılır. Örneğin, alt ve üst örnekleme yöntemlerini iyileştirmek için topluluk 

yöntemleri kullanılmış ve sınıf-dengesiz verileri işlemek için bir dizi boosting tabanlı 

yöntemler geliştirilmiştir (12, 22). 

 2.2.4. Öznitelik Seçimi (Feature Selection) Tabanlı Yöntemler  

 Büyük boyutlu veri kümeleri araştırması için, özellikle yüksek boyutlu veri 

kümeleri ile kabul edilen, uygun bir yaklaşımdır. Dengeli olmayan veri setleri 

bağlamında, öznitelik seçimi, sınıflar arasında daha fazla ayrılabilirliğe yol açan 

nitelikleri seçmek için kullanılır. Kohavi (32) tarafından önerilen Wrapper yöntemi, 

dengesiz veri setlerindeki ilk somut özellik seçimi uygulamalarından biridir. Bu 

yöntemde, öğrenme algoritması farklı alt veri seti kümelerini kullanarak veri setinden ayrı 

bir bölüm üzerinde yinelenerek (recursive) yürütülür; böylece en iyi performans 

değerlendirmesine sahip alt-sınıflandırma, tüm öğrenme seti üzerinde nihai sınıflandırıcı 

oluşturmak için nihai bir veri seti olarak kullanılır. PREE (Prediction Risk based feature 

selection for Easy Ensemble) yönteminde ise dengesiz sınıf öğrenme yaklaşımlarından 

olan Easy Ensemble yöntemi ile öznitelik seçimi yöntemleri birleştirilerek sınıflandırma 

gerçekleştirilir (11). Easy Ensemble yönteminin çalışma prensibi Şekil 2.15’de 

verilmiştir. 
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Şekil 2.15: Easy Ensemble yönteminin çalışma prensibi (15) 
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3. MATERYAL VE METOT 

 

 3.1. Çalışma İzni 

 Bu çalışma, Malatya Klinik Araştırmalar Etik Kurulu’nun 2016/162 protokol 

numaralı izni ile onaylanmıştır (Ek-1). 

 3.2. Çalışmada Kullanılan Veri Seti 

 Çalışmada, İnönü Üniversitesi Turgut Özal Tıp Merkezi Kalp ve Damar Cerrahisi 

Anabilim Dalı hasta kayıtlarından geriye dönük (retrospektif) olarak elde edilen veri seti 

kullanılmıştır. İlgili veri seti, 149’u (%16) hipertansiyonu bulunan, 780’i (%84) 

hipertansiyonu bulunmayan toplam 929 koroner arter hastası kayıtlarından oluşmaktadır. 

Koroner arter hastalarında hipertansiyonun sınıflandırılması aşağıda ayrıntıları belirtilen 

8 adet bağımsız değişkene dayalı olarak yapılmıştır. Bu değişkenlere ilişkin tanımlayıcı 

tablo Tablo 3.1‘de verilmiştir. 

Tablo 3.1: Çalışmada kullanılan değişkenlere ilişkin tanımlayıcı tablo 

Değişkenler Değişken Tipi Açıklama 
Değişken 

Rolü 

Hipertansiyon (HT) Kategorik Var/Yok Bağımlı 

Yaş Nümerik Doğal sayı Bağımsız 

Vücut Yüzey Alanı (VYA) Nümerik Pozitif reel sayı Bağımsız 

Vücut Kitle İndeksi (VKİ) Nümerik Pozitif reel sayı Bağımsız 

Kan Üre Azotu (BUN) Nümerik Pozitif reel sayı Bağımsız 

Kreatinin (KR) Nümerik Pozitif reel sayı Bağımsız 

Hemoglobin (HB) Nümerik Pozitif reel sayı Bağımsız 

Hematokrit (HCT) Nümerik Pozitif reel sayı Bağımsız 

Platelet (PLT) Nümerik Pozitif reel sayı Bağımsız 
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 3.3. Örneklem Büyüklüğü 

 Bazı kaynaklarda (33, 34), çok değişkenli istatistiksel modellerde bağımsız 

değişken sayısı 6 ya da daha büyük olduğunda, uygun örneklem büyüklüğünün 

belirlenmesinde, 

𝑛 >  104 +  𝑘 (𝑘: 𝑏𝑎ğ𝚤𝑚𝑠𝚤𝑧 𝑑𝑒ğ𝑖ş𝑘𝑒𝑛 𝑠𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤) 

şartının kullanılabileceği belirtilmiştir. Çalışmada kullanılan veri setinde, 149’u HT’li, 

780’i HT’li olmayan toplam 929 koroner arter hastası kayıtlarından oluşmaktadır. k=8 

olduğu için, hem HT’li olan ve olmayan hasta sayısında, hem de toplam hasta sayısında 

yukarıda belirtilen şartın sağlandığı görülmüştür. 

 3.4. Geliştirilen Web-Tabanlı Yazılım 

 Literatürde dengesiz sınıf probleminin çözümüne yönelik birçok yaklaşım 

önerilmiştir. Fakat bu yaklaşımlar çeşitli programlama dillerinde kod olarak çalıştırıldığı 

ve kullanıcı ara yüzüne sahip olmadıkları için kullanıcı dostu değillerdir. Bu sebeple 

dengesiz sınıf probleminin giderilmesi ve tutarlı sınıflandırma ölçütleri elde etmek için 

örnekleme tabanlı yöntemleri kullanan,  dili Türkçe olan ve kullanıcı dostu bir yazılım 

geliştirilmiştir. 

 3.4.1. Yazılımın Arka Planı ve Kullanıcı Ara Yüzü 

 Yazılımın arka planındaki istatistiksel hesaplamalar için R programlama dili ile 

yazılmış çeşitli kütüphaneler kullanılmıştır. Yazılımdaki sınıflandırma işlemleri için caret 

(35), dengeleme analizleri için ise smotefamily (36), unbalanced (37) ve ROSE (38) 

kütüphaneler kullanılmıştır. Bu kütüphanelere ek olarak ihtiyaç duyulan yerlerde 

fonksiyonlar oluşturulmuştur. Yazılımdaki tüm betikler (script) RStudio Version 1.1.383 

derleyicisi kullanılarak oluşturulmuştur. 

 Yazılımın kullanıcı ara yüzü ise Shiny kütüphanesi ile oluşturulmuştur. Shiny, R 

programlama dilinde oluşturulan uygulamaların birer web uygulamasına dönüşmesini 

sağlayan bir RStudio projesidir (39, 40). Shiny; web geliştiriciliği konusunda hiç 

deneyimi olmayan R kullanıcılarına yöneliktir. HTML, CSS, PHP ve JavaScript bilgisi 

gerektirmeyen Shiny kütüphanesi sayesinde kullanıcılar kendi web-tabanlı 

uygulamalarını kolayca oluşturabilmektedirler. 

 Geliştirilen yazılımdaki uygulamalar, TBKS’ye göre oluşturulmuştur. İlk olarak 

yazılıma, analize konu veri setini içeren dosya yüklenir. Dosya yüklemesi, veri 
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analitiğinde sıkça kullanılan dört farklı dosya türünde yapılabilmektedir. İkinci aşamada 

yüklenen veri setinde değişkenlerin tipleri belirlenmektedir. Değişkenler, bağımlı 

değişken ve bağımsız değişkenler olmak üzere iki kategoride yazılıma tanıtılır. Üçüncü 

aşamada, eğer veri setinde kayıp değerler mevcutsa bu problem çeşitli analitik ve analitik 

olmayan yöntemler kullanılarak giderilir. Ayrıca bu aşamada isteğe bağlı olarak çeşitli 

veri dönüşümü teknikleri uygulanabilir. Dördüncü aşamada, veri setinin tanımlayıcı 

istatistikleri çıkarılır. Bu aşamada veri setinin temel istatistikleri, ROC (Receiver 

operating characteristic) ve PR (Precision-Recall) eğrilerinin grafikleri ve bu eğriler 

altında kalan alan (AUC) değerleri ile değişkenlerin dağılım tanılamaları yapılır. Beşinci 

aşamada, dengesiz sınıf problemi olan veri setinin çeşitli sınıf dengeleme analizleri 

uygulanarak, sınıflar arası denge sağlanmaya çalışılır. Altıncı ve son aşamada, çeşitli sınıf 

dengeleme analizleri uygulanan veri setlerine yazılımda tanımlanmış olan sınıflandırma 

algoritmaları uygulanır ve her bir veri seti için elde edilen sınıflandırma performans 

ölçütleri tablolarda belirtilir. Geliştirilen yazılımın çalışma prensibi Şekil 3.1’de 

belirtilmiştir. 
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Şekil 3.1: Geliştirilen yazılımın çalışma prensibi 

 3.4.2. Menüler 

 Geliştirilen yazılım, 7 ana menü ve 3 alt menüden oluşmaktadır. Menü dizilimi ve 

adları Şekil 3.2’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 3.2: Yazılımdaki menü dizilimi ve adları 
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 1. Giriş: “Giriş” menüsünde dengesiz sınıf probleminden kısaca bahsedilip, bu 

problemin giderilmesinde kullanılan yaklaşımlar isim olarak tanıtılmıştır. Ayrıca 

yazılımın nasıl kullanılacağına ilişkin araştırıcıya kısa bir yönerge verilmiştir. “Giriş” ana 

menüsünün ekran görüntüsü Şekil 3.3’de belirtilmiştir. 

 

 

Şekil 3.3: Yazılımın “Giriş” ana menüsünün görünümü 

 

 2. Dosya Yükleme: Bu menüde analiz edilecek veri setinin bulunduğu dosya 

yazılıma yüklenir. Yazılıma veri analizlerinde en çok kullanılan 4 farklı uzantılı dosya 

türü yüklenebilmektedir.  Bunlar MS Excel (.xls/.xlsx), SPSS (.sav), WEKA (.arff) ve 

metin (.csv/.txt) dosya türleridir. Araştırıcı yüklemek istediği dosya türünü seçtikten 

sonra yazılımda tanımlanmış ilgili dosya türüne ait parametreleri girmek suretiyle dosyayı 

yazılıma yükleyebilmektedir. Şekil 3.4’de “Dosya Yükleme” menüsünün ekran 

görüntüsü görülmektedir. 

 

 

Şekil 3.4: Yazılımın “Dosya Yükleme” ana menüsünün görünümü 
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Dosya yazılıma yüklendikten sonra veri setinin ana paneldeki görünümü Şekil 3.5’de 

verilmiştir. 

 

 

Şekil 3.5: Yüklenen dosyadaki veri setinin görünümü 

 

 3. Değişken Tipleri: Bu menüde analizi yapılacak veri setinin bağımlı (yanıt) ve 

bağımsız değişkenleri sisteme tanıtılır. Dosya yazılıma yüklendikten sonra her bir 

sütunda bulunan değişkenlerin isimleri otomatik olarak “Değişken Tipleri” menüsünde 

görüntülenir. Bu aşamada verilerin değişken tipleri belirlenmesinin yanı sıra, analize 

dâhil edilmekten vazgeçilen değişkenler de yazılımdan çıkarılabilir. Değişken isimleri 

uygun kutucuklarda belirtildikten sonra “Uygula” butonuna basılır ve değişken tipleri 

sisteme tanıtılmış olur. Değişken tipleri sisteme tanıtılmadan diğer menülere 

geçilemeyecektir. “Değişken Tipleri” ana menüsünün ekran görüntüsü Şekil 3.6’da 

verilmiştir. 

 

 

Şekil 3.6: “Değişken Tipi Belirleme” ana menüsünün görünümü 
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 4. Veri Önişleme: Bu aşamada, ilgili veri setinin kayıp değer analizi ve veri 

dönüşümü işlemleri yapılmaktadır. Sınıf dengeleme analizlerinin yapılabilmesi için veri 

setinde kayıp değerlerin bulunmaması gerekmektedir. Menü içerisinde değişken bazında 

kayıp değer sayılarının yer aldığı bir icmal tablo görülmektedir. Eğer veri setinde kayıp 

değer bulunmuyorsa “Veri setinizde kayıp değer bulunmamaktadır. Bir sonraki menüye 

geçiş yapabilirsiniz.” uyarısı ana panelde yer alacaktır. İlgili alt menünün ekran görüntüsü 

Şekil 3.7’de belirtilmiştir. 

 

 

Şekil 3.7: Veri setinde kayıp değer/değerler olmadığı durumda “Kayıp Değer Analizi” 
alt menüsünün görünümü 

Şekil 3.8’de görüleceği üzere, eğer veri setinde kayıp değer/değerler mevcut ise, bu 

sorunu bertaraf etmek için çeşitli seçeneklerin bulunduğu bir panel belirecektir. 
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Şekil 3.8: Veri setinde kayıp değer/değerler olduğu durumda “Kayıp Değer Analizi” alt 
menüsünün görünümü 

 

 Bu panelde, kayıp değer sorununun giderilmesi için 3 seçenek çıkmaktadır. 

Birinci seçenekte, kayıp değer içeren satırın tamamı veri setinden çıkarılmaktadır. İkinci 

seçenekte ise kayıp değer içeren hücrelere k-En Yakın Komşu algoritması (kNN) 

yardımıyla değer ataması (imputasyon) yapılmaktadır. kNN tabanlı atama, kayıp değerli 

gözleme benzer (benzerlik ölçütü olarak genellikle Öklidyen uzaklık seçilir.) diğer 

gözlem değerlerinden faydalanılarak yapılır. Eğer kayıp değer sürekli bir sayısal değişken 

ise, k tane en yakın gözlemin ağırlıklı ortalamalarıyla değiştirilir. Burada ağırlık değerleri, 

Öklidyen uzaklık değerlerinin tersidir (41, 42).  Son seçenekte ise Rastgele Orman 

(Random Forest) modeli ile kayıp değer ataması yapılmaktadır. Rastgele Orman (43) 

modeli en bilinen ağaç tabanlı topluluk öğrenme (ensemble learning) yöntemlerinden 

biridir. Rastgele Orman modelinin amacı, zayıf sınıflandırıcıları (örneğin tek bir 

sınıflandırma ağacı) güçlü bir sınıflandırıcıda toplamaktır. M adet bağımsız değişken, N 

adet de gözlem içeren bir veri seti düşünelim. Süreç ilk olarak bootstrap örnekleme ile 

başlar. Burada ormanı oluşturacak her bir sınıflandırma ağacı için yerine koyma yöntemi 

ile rastgele N gözlemli bootstrap örneklemleri eğitim (training) veri seti oluşturulur. Daha 

sonra, her düğümde süreç, önce rastgele m adet bağımsız değişken (m < M) seçer ve m 

değişkenler arasında en iyi bölünmeyi sağlayan tahmin edici değişkeni bulur. Böylece 

süreçte budama yapmadan ağaç büyür. Sonuçta, her bir ağacın bir örneğinin tahmin 

sonucu elde edilir. Sonuç olarak, çıktının ortalama veya ağırlıklı ortalaması (regresyon 

için) veya çoğunluk oyu (majority vote) kullanarak (sınıflandırma için) tahmin sonucu 
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bulunur (44). Şekil 3.9’da bir Rastgele Orman modelinin sınıflandırma problemlerinde 

basitleştirilmiş çalışma prensibi verilmiştir. 

 

 

Şekil 3.9: Rastgele Orman modelinin basitleştirilmiş çalışma prensibi 

 

 Rastgele Orman kayıp değer atama algoritmaları kayıp değerlerle başa çıkmak 

için etkili yaklaşımlardır. Karışık veri türlerini işleyebilecekleri, etkileşimlere 

(interactions) ve doğrusal olmamaya (non-linearity) uygun oldukları için büyük verilerde 

tercih sebebidir (45). Ayrıca Rastgele Orman kayıp değer atama algoritmaları veride 

değişkenliği koruyarak, atanan değerlerde yanlılığı azaltmaktadır (46). 

 “Veri Dönüşümü” alt menüsünde ise isteğe bağlı olarak, veri setine en çok 

kullanılan veri dönüştürme tekniklerinden olan standardizasyon (z-dönüşümü) ve 

normalizasyon teknikleri uygulanır. Standardizasyon ve normalizasyon dönüşüm 

tekniklerine ilişkin formüller aşağıda verilmiştir: 

𝑆𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑𝑖𝑧𝑎𝑠𝑦𝑜𝑛 (𝑧 − 𝑑ö𝑛üşü𝑚ü)  =
𝑥 − �̅�

𝑠
 

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑠𝑦𝑜𝑛 =
𝑥 − 𝑥

𝑥௦ − 𝑥
 

Burada; 𝑥 ilgili değişkendeki her bir gözlem değerini, �̅� örneklem ortalamasını ve 𝑠 ise 

örneklem standart sapmasını temsil eder. 𝑥 ve 𝑥௦ değerleri ise ilgili değişkendeki 

sırasıyla en küçük ve en büyük gözlem değerlerini ifade etmektedir. Şekil 3.10’da “Veri 

Dönüşümü” alt menüsünün genel görünümü verilmiştir. 
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Şekil 3.10: “Veri Dönüşümü” alt menüsünün genel görünümü 

  

 5. Tanımlayıcı İstatistikler: Yüklenen veri setine dair tanımlayıcı istatistiklerin 

hesaplandığı bu ana menüde 3 adet alt menü bulunmaktadır. Bunlar; “Temel İstatistikler”, 

“ROC-PR Analizi” ve “Dağılım Tanılayıcı” dır. Temel İstatistikler alt menüsünde veri 

setinin grup bazında; gözlem sayısı, aritmetik ortalama, standart sapma, ortanca, 

minimum ve maksimum değerler, çeyreklikler arası genişlik, çarpıklık ve basıklık gibi 

temel istatistikleri hesaplanır ve tablo olarak verilir. İlgili alt menünün ekran görüntüsü 

Şekil 3.11’da verilmiştir. 

 

Şekil 3.11: “Temel İstatistikler” alt menüsünü görünümü 
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 ROC-PR Analizi alt menüsünde, yüklenen iki sınıflı veri seti için ROC (Receiver 

operating characteristic) ve PR (Precision-Recall) eğrilerinin grafikleri istenilen 

değişkenler için çizdirilir ve bu eğriler altında kalan alan (AUC) değerleri tablo olarak 

grafiklerin altında sunulur. İlgili alt menünün ekran görüntüsü Şekil 3.12’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 3.12: “ROC-PR Analizi” alt menüsünü görünümü 

 

 Dağılım Tanılayıcı alt menüsünde, veri setindeki değişkenlerin, normal, cauchy, 

weibull, üstel, gamma, tekdüze (uniform), lojistik ve logaritmik normal teorik istatistiksel 

dağılım türlerine olan uyumları araştırılır. İlgili değişkenler parametre kestirimleri 

maksimum uyum iyiliği (Maximum Goodness of Fit) (47) yöntemi ile yapılmaktadır. Bu 

teorik dağılımlara olan uyumun iyiliği, Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling ve 

Cramer von Mises testleri ile incelenmektedir. Uygulanan testler sonucunda ilgili 

değişkenin birkaç teorik dağılıma uygunluğu tespit edilirse, hangi teorik dağılımın 

değişkeni daha iyi tanımlandığı Akaike Bilgi Ölçütü (Akaike Information Criteria, AIC) 

kullanılarak belirlenmektedir. Bu işlemler değişken sayısı kadar yapılmakta ve sonuçlar 

ana panelde alt alta verilmektedir. Son olarak yan panelde ise tüm değişkenler için 

belirlenen teorik istatistiksel dağılım türleri “İcmal Tablo” da gösterilmektedir. Şekil 

3.13’de Dağılım Tanılayıcı alt menüsünün görünümü verilmiştir. 
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Şekil 3.13: “Dağılım Tanılayıcı” alt menüsünü görünümü 

 

 6. Dengeleme Analizleri: Bu menüde bağımlı değişkeninin sınıfları arasında 

sayıca dengesizlik bulunan veri setinde, daha önce Genel Bilgiler kısmında ayrıntıları 

bahsedilen sınıf dengeleme yöntemlerinin bazıları kullanılarak sınıflar arası denge 

kurulmaya çalışılır. İlgili menünün görünümü Şekil 3.14’de belirtilmiştir. 

 

Şekil 3.14: “Dengeleme Analizleri” ana menüsünün görünümü 

 

 Yan panelde bulunan sınıf dengeleme yaklaşımlarından kullanılmak istenileni, 

yanlarında bulunan kutucuklar işaretlenerek seçilmektedir. Kutucuklar işaretlendiğinde, 
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ilgili sınıf dengeleme yaklaşımının parametresi mevcutsa bu parametre ve ayarlama 

(tuning) aralığı otomatik olarak belirecektir. İlgili yaklaşım seçilip, “Uygula” butonuna 

basıldıktan sonra ana panelde veri setinin ilgili yaklaşım uygulanmadan önce ve 

uyguladıktan sonraki temel bileşen (principal component) grafikleri ile bağımlı değişken 

sınıflarının dağılım tabloları verilmektedir. Dağılım tablolarını, sınıf bazında gözlem 

sayıları ve sınıf yüzdeleri oluşturmaktadır. Birden çok yaklaşım seçildiğinde sonuçlar ana 

panelde alt alta verilir. Şekil 3.15’de SMOTE ve ADASYN yaklaşımları uygulandığında 

ana panelde oluşturulan temel bileşen grafikleri ve dağılım tabloları görülmektedir. 

 

Şekil 3.15: SMOTE ve ADASYN sınıf dengeleme yaklaşımlarının uygulanması ve 
çıktılar 

 

 7. Sınıflandırma Performansı Karşılaştırma: Bu ana menüde, sınıf dengeleme 

yaklaşımı/yaklaşımları uygulanan veri setinin bağımlı değişkene göre çeşitli yöntemler 

kullanılarak sınıflandırılması yapılır. Daha sonra, uygulanan her bir sınıf dengeleme 

yaklaşımı ve sınıflandırma modeli bazında sınıflandırma performans sonuçları tablo ve 

grafikler ile gösterilir. Sınıflandırma yöntemi olarak üç model yazılıma eklenmiştir. 

Bunlar; Çok Katmanlı Algılayıcı (Multilayer Perceptron), Aşırı Öğrenme Makinesi 

(Extreme Learning Machine) ve Radyal Tabanlı Destek Vektör Makinesi (Support Vector 

Machines with Radial Basis Function Kernel)’dir. Şekil 3.16’da Sınıflandırma 

Performansı Karşılaştırma ana menüsünün içeriği görülmektedir. 
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Şekil 3.16: “Sınıflandırma Performansı Karşılaştırma” ana menüsünün içeriği 

 Çok Katmanlı Algılayıcı (ÇKA), birçok disiplinde kendisine uygulama alanı 

bulan bir ileri beslemeli yapay sinir ağı türüdür. ÇKA mimarisinde, 1 giriş katmanı, 1 

veya daha fazla gizli katman ve 1 çıkış katmanı bulunur. Her katman birkaç düğümden 

(node) oluşur. Birinci katman düğümlerindeki girdiler ağırlıklandırılır ve gizli katman 

olarak bilinen, nöron benzeri düğümlerden oluşan ikinci bir tabakaya aynı anda 

gönderilir. Düğümlerin her biri, önceki katmanın çıktılarının ağırlıklı toplamını girdi 

olarak alır ve çıktısını belirlemek için doğrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu 

uygular. Aktivasyon fonksiyonu genellikle çıktıyı 0 ile 1 arasında bir sayıya çeviren bir 

sigmoid fonksiyondur. Eğer sistem tek gizli katmandan oluşuyorsa gizli katmanın çıktı 

değerleri son çıktı katmanına gönderilir ve tahmin sınıfı belirlenir. Eğer sistem birden 

fazla gizli katmandan oluşuyorsa ilk gizli katmanın çıktıları diğer gizli katmana girişleri 

olarak gönderilir (48). Bir sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir ÇKA yapısı Şekil 3.17’da 

görselleştirilmiştir. 
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Şekil 3.17: Bir sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir ÇKA yapısı (49) 

 

 Aşırı Öğrenme Makinesi (AÖM) modeli, Huang ve arkadaşları (50) tarafından 

2006 yılında geliştirilen AÖM, girdi ağırlıklarının rastgele, çıktı ağırlıklarının analitik 

olarak hesaplandığı, tek gizli katmanlı ve ileri beslemeli bir yapay sinir ağları modelidir. 

Standart yapay sinir ağları algoritmalarında giriş ağırlıkları en iyi hata oranını elde 

edinceye kadar denenir ve her bir düğümdeki en uygun (optimal) ağırlıkları tespit 

edebilmek için tüm parametrelerin (momentum, öğrenme katsayısı) iteratif yöntemlerle 

ayarlanması gerekir. Bu da modelin öğrenmesi için çok uzun bir zamana ihtiyacı 

olduğunu gösterir. AÖM’de standart yapay sinir ağları algoritmalarından farklı olarak, 

giriş ağırlıkları ve biaslar rastgele seçilir. Buna karşın gizli katmandan çıkış ağırlıkları ise 

analitik olarak belirlenir (Moore–Penrose pseudo-inverse yöntemi) (50-52). Geleneksel 

öğrenme algoritmalarından farklı olarak AÖM, sadece daha küçük öğrenme hatası 

sağlamakla kalmaz ayrıca yüksek öğrenme hızı sayesinde daha iyi performans da sağlar. 

AÖM’nin mimarisi Şekil 3.18’de verilmiştir. 
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Şekil 3.18: AÖM modelinin mimarisi 

 

 Yüksek sınıflama doğruluğu ve hesaplama hızı nedeniyle yazılımda AÖM modeli 

kullanılmıştır.  

 Destek Vektör Makineleri (DVM) (53), sınıflandırma ve regresyon 

problemlerinde kullanılan, yüksek tahmin başarısı gösteren bir modeldir. Genellikle 

sınıflandırma modellerinde kullanılan DVM, çok genel bir sınıflandırma metodu grubunu 

içerir ve bunlar hem doğrusal hem de doğrusal olmayan sınıflandırıcıları kapsar (48). 

Sınıflandırma problemlerinde DVM’nin amacı, bağımlı değişkenin sınıflarını birbirinden 

ayıracak en uygun hiperdüzlemi tespit etmektir (54). DVM bunu, hiperdüzlemler 

üzerindeki en büyük kenar boşluklarına sahip veri noktalarını tanımlayan "destek 

vektörleri" bularak başarır. Şekil 3.19’da görüleceği üzere, bağımlı değişken sınıflarının 

doğrusal olarak sınıflanabildiği durumlarda en uygun hiperdüzlemi bulmak kolaydır. 
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Şekil 3.19: Doğrusal ayrılma durumu 

 

 Fakat sınıfların doğrusal olarak ayrılamadığı durumlarda süreç daha 

karmaşıklaşır. Bu durumda çekirdek fonksiyonları yardımıyla veri doğrusal ayrımın 

mümkün olduğu daha yüksek boyutlu bir uzaya dönüştürülür ve sınıflandırma işlemi 

gerçekleştirilir (48). Çekirdek fonksiyon yardımıyla doğrusal ayırmanın sağlanması Şekil 

3.20’de gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 3.20: Çekirdek fonksiyon yardımıyla doğrusal ayırmanın sağlanması (55) 
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 Gerek sınıflandırma problemlerinde gösterdiği başarısı, gerekse hesaplama 

hızının yüksekliği nedeniyle yazılımda radyal tabanlı çekirdek fonksiyonu ile 

oluşturulmuş DVM kullanılmıştır. 

 Yazılımda, model performansını değerlendirmek, yansız çıktılar elde etmek ve 

aşırı uyum problemini ortadan kaldırmak için k-katlı çapraz geçerlilik ve bootstrap 

örnekleme yöntemleri kullanılmıştır. Yazılımda kullanılan sınıflandırma modellerinin 

optimizasyon parametreleri için optimizasyon aralıkları, ilgili modellerin altında 

belirtilmiştir. Sınıflandırma modellerinin optimizasyon parametreleri ızgara arama (grid 

search) algoritması ile optimize edilmiştir. Bu çalışma için modellerin optimizasyon 

parametreleri ve seçilen optimizasyon aralıkları Tablo 3.2’de verilmiştir. 

 

Tablo 3.2: Modellerin optimizasyon parametreleri ve seçilen optimizasyon aralıkları 

Model Optimizasyon Parametresi 
Optimizasyon Parametresi 

Aralığı 

ÇKA  Gizli katmandaki düğüm sayısı  1-10 

AÖM  Gizli katmandaki düğüm sayısı 

 Aktivasyon Fonksiyonu 

 1-10 

 Sigmoid, Sine, Radial 

Basis, Hard-Limit, 

Symmetric Hard-

Limit, Sigmoid, 

Triangular Basis, 

Satlins, Positive 

Linear, Linear 

DVM  Maliyet (C) parametresi  2-2 - 250 

 

 

 Modellerin sınıflandırma performansları çeşitli ölçütler kullanılarak 

hesaplanmıştır. Bu ölçütler; doğruluk (accuracy), duyarlılık (sensitivity), seçicilik 
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(specificity), kesinlik (precision), F-ölçümü (F-measure) , GOrtalama (Gmean) dir. İlgili 

ölçütler Tablo 3.3’de verilen sınıflandırma matrisi (confusion matrix) değerleri ile 

hesaplanmaktadır. 

 

Tablo 3.3: Gerçek durum ile model çıktıları ile oluşturulan sınıflandırma matrisi 

Hipertansiyon 

varlığı 

Gerçek durum 

 Var Yok Toplam 

Tahmin edilen 

durum 

Var DP YP DP+YP 

Yok YN DN YN+DN 

Toplam DP+YN YP+DN DN+YP+YN+DP 

DN: Doğru Negatif, YP: Yanlış Pozitif, YN: Yanlış Negatif, DP: Doğru Pozitif 

 

Yukarıda bahsedilen performans ölçütleri Tablo 3.3’de bahsedilen sınıflandırma matrisi 

değerleri kullanılarak şöyle hesaplanır: 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
𝐷𝑁 + 𝐷𝑃

𝐷𝑁 + 𝑌𝑃 + 𝑌𝑁 + 𝐷𝑃
 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =
𝐷𝑃

𝐷𝑃 + 𝑌𝑁
 

𝑆𝑒ç𝑖𝑐𝑖𝑙𝑖𝑘 =
𝐷𝑁

𝐷𝑁 + 𝑌𝑃
 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =
𝐷𝑃

𝐷𝑃 + 𝑌𝑃
 

𝐹 − ö𝑙çü𝑚ü =
2 ∗ 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 ∗ 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 + 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘
 

𝐺௧ = ඥ𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 ∗ 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 
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4. BULGULAR 

 

 Çalışmada kullanılan veri seti 1 bağımlı ve 8 bağımsız değişken olmak üzere 

toplam 9 değişkenden oluşmaktadır. Bağımlı değişken olan hipertansiyon değişkeninin 

dağılım tablosu ve sınıflar arası dengesizlik oranı Tablo 4.1’de verilmiştir. 

 

Tablo 4.1: Hipertansiyon değişkeninin dağılım tablosu ve sınıflar arası dengesizlik 

oranı 

Hipertansiyon varlığı Sınıflar arası 

Dengesizlik 

Oranı 

Yok Var 

Sayı Yüzde Sayı Yüzde 

780 %84.0 149 %16.0 5.235 

 

 Burada sınıflar arası dengesizlik oranı, HT’li olmayan hasta sayısının HT’li olan 

hasta sayısına oranlanmasıyla elde edilmiştir. Tablo 4.2’de görüleceği üzere, bağımsız 

değişkenlerin 5 tanesinde toplam 18 tane kayıp değer içeren gözlem bulunmaktaydı. 

 

Tablo 4.2: Değişken bazında kayıp değer sayıları 

Değişkenler Yaş VYA VKİ BUN KR HB HCT PLT 

Kayıp değer 

sayıları 
0 0 0 1 1 5 5 6 

 

 Kayıp değer içeren gözlemlere, geliştirilen yazılımdaki Rastgele Orman (Random 

Forest) algoritması kullanılarak değer ataması yapılmıştır. Kayıp değer ataması 

yapıldıktan sonra 8 adet sayısal bağımsız değişkene ait ayrıntılı tanımlayıcı istatistik 

tablosu Tablo 4.3’de verilmiştir. 
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Tablo 4.3: Veri setindeki sayısal bağımsız değişkenlere ilişkin ayrıntılı tanımlayıcı istatistik tablosu 

 

 

Hipertansiyon durumu: Yok 

(n=780) 

Hipertansiyon durumu: Var 

(n=149) 

Değişkenler 
Aritmetik 

Ortalama 

Standart 

Sapma 
Ortanca Minimum Maksimum 

Çeyreklikler 

Arası 

Genişlik 

Çarpıklık Basıklık 
Aritmetik 

Ortalama 

Standart 

Sapma 
Ortanca Minimum Maksimum 

Çeyreklikler 

Arası 

Genişlik 

Çarpıklık Basıklık 

Yaş 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 

VKİ 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 2.35 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 4.93 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 kayıp değer sorunu giderildikten sonra, standardizasyon (z-

dönüşümü) tekniği uygulanmıştır. Daha sonra, alt ve üst örnekleme yöntemleri tek tek 

uygulanarak sınıflar arası dengesizlik giderilmeye çalışılmıştır. Bu kapsamda geliştirilen 

yazılımda tanımlı olan Tomek Link, NCL, OSS, CNN, Rastgele Alt Örnekleme (RAÖ), 

SMOTE, Borderline-SMOTE (BLSMOTE), Safe-level SMOTE (SLSMOTE), 

DBSMOTE, ADASYN, Rastgele Üst Örnekleme (RÜÖ) ve Rastgele Alt-Üst Örnekleme 

(RAÜÖ) yöntemleri uygulandıktan sonra çıkarılan/eklenen gözlem sayısı ve yeni oluşan 

sınıflar arası dengesizlik oranı Tablo 4.4’de verilmiştir. 

 

Tablo 4.4: Sınıf dengeleme yöntemleri uygulandıktan sonra çıkarılan/eklenen gözlem 

sayısı ve yeni oluşan sınıflar arası dengesizlik oranları 

Yöntem 

Orijinal veri seti 

sınıf dağılımı 

Orijinal veri 

seti sınıflar 

arası 

dengesizlik 

oranı 

İlgili yöntem 

uygulandıktan 

sonra sınıf 

dağılımı 

İlgili yöntem 

uygulandıktan 

sonra  

sınıflar arası 

dengesizlik 

oranı 

HT: 

Yok 

HT: 

Var 

HT: 

Yok 

HT: 

Var 

Tomek Link 780 149 5.235 672 149 4.510 

NCL 780 149 5.235 575 149 3.859 

OSS 780 149 5.235 665 149 4.463 

CNN 780 149 5.235 771 149 5.174 

RAÖ 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 

RÜÖ 780 149 5.235 780 780 1.000 

RAÜÖ 780 149 5.235 462 467 0.989 

 

 Dengeleme analizleri uygulandıktan sonra, her bir yaklaşımla elde edilen veri 

setleri ve orijinal (hiçbir sınıf dengeleme yaklaşımı uygulanmamış) veri setine 

sınıflandırma modelleri uygulanmıştır. İlgili sınıflandırma modellerinin öğrenme 

performansı 5-kat çapraz geçerlilik yöntemi ile test edilmiştir. Modellerin sınıflandırma 
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performansları, tüm sınıf dengeleme yaklaşımları bazında Tablo 4.5, Tablo 4.6 ve Tablo 

4.7’de verilmiştir. 

Tablo 4.5: Tüm sınıf dengeleme yaklaşımları bazında ÇKA modelinin sınıflandırma 

performansı 

Yöntem Doğruluk Duyarlılık Seçicilik Kesinlik F-Ölçümü G-Ortalama 

Hiçbiri 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 

OSS 0.84 0.00 1.00 - - - 

CNN 0.84 0.00 1.00 - - - 

RAÖ 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 - - - 

RÜÖ 0.83 0.01 0.99 0.15 0.02 0.05 

RAÜÖ 0.65 0.52 0.68 0.24 0.32 0.35 

 

 Tablo 4.5’e göre ÇKA modelinin, orijinal veri seti üzerinde gösterdiği 

sınıflandırma performans değerleri ile alt örnekleme yaklaşımlarından Tomek Link, OSS 

ve CNN ile üst örnekleme yaklaşımlarından BLSMOTE, SLSMOTE ve ADASYN 

uygulandıktan sonraki sınıflandırma performans değerlerinin aynı olduğu görülmektedir. 

NCL yaklaşımı uygulandıktan sonra ÇKA modelinin sınıflandırma performans değerleri 

doğruluk, duyarlılık, seçicilik, kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama ölçütleri açısından 

sırasıyla 0.42, 0.77, 0.35, 0.18, 0.30 ve 0.38 olarak bulunmuştur. Bir diğer alt örnekleme 

yöntemi olan RAÖ uygulandıktan sonra ÇKA modelinin sınıflandırma performans 
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değerleri doğruluk, duyarlılık, seçicilik, kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama ölçütleri 

açısından sırasıyla 0.18, 0.99, 0.03, 0.16, 0.28 ve 0.40 olarak bulunmuştur. SMOTE, 

DBSMOTE, ADASYN ve RÜÖ yöntemlerine göre ÇKA sınıflandırma performansları 

birbirlerine benzer niteliktedir. RAÜÖ yöntemi uygulandıktan sonra ÇKA modelinin 

sınıflandırma performans değerleri doğruluk, duyarlılık, seçicilik, kesinlik, f-ölçümü ve 

g-ortalama ölçütleri açısından sırasıyla 0.65, 0.52, 0.68, 0.24, 0.32 ve 0.35 olarak 

bulunmuştur. 

 

Tablo 4.6: Tüm sınıf dengeleme yaklaşımları bazında AÖM modelinin sınıflandırma 

performansı 

Yöntem Doğruluk Duyarlılık Seçicilik Kesinlik F-Ölçümü G-Ortalama 

Hiçbiri 0.84 0.00 1.00 - - - 

Tomek Link 0.84 0.00 1.00 - - - 

NCL 0.84 0.00 1.00 - - - 

OSS 0.84 0.00 1.00 - - - 

CNN 0.84 0.00 1.00 - - - 

RAÖ 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 

RÜÖ 0.70 0.63 0.71 0.29 0.40 0.43 

RAÜÖ 0.69 0.62 0.70 0.28 0.39 0.42 

 

 Tablo 4.6’ya göre AÖM modelinin, orijinal veri seti üzerinde gösterdiği 

sınıflandırma performans değerleri ile alt örnekleme yaklaşımlarından Tomek Link, 
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NCL, OSS ve CNN uygulandıktan sonraki sınıflandırma performans değerlerinin aynı 

olduğu görülmektedir. Duyarlılık ölçütü değeri sıfır olduğundan, bir başka deyişle model 

HT olan hastaları yanlış sınıflandırdığından dolayı kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama 

değerleri hesaplanamamıştır. RAÖ alt örnekleme yaklaşımı uygulandıktan sonra AÖM 

modelinin sınıflandırma performans değerleri doğruluk, duyarlılık, seçicilik, kesinlik, f-

ölçümü ve g-ortalama ölçütleri açısından sırasıyla 0.66, 0.64, 0.66, 0.26, 0.37  ve 

0.41 olarak bulunmuştur. Üst örnekleme yaklaşımları uygulandıktan sonra AÖM 

modelinin sınıflandırma performansı incelendiğinde, en yüksek doğruluk, seçicilik ve 

kesinlik değerlerinin SLSMOTE, en yüksek duyarlılık değerinin BLSMOTE 

uygulandıktan sonra elde edilmiştir. En yüksek f-ölçümü ve g-ortalama değerleri 

SMOTE, BLSMOTE ve RÜÖ yaklaşımları uygulandıktan sonra elde edilmiştir. Rastgele 

hem alt hem üst örnekleme yönteminin uygulandığı RAÜÖ yaklaşımında ise AÖM 

modelinin performans ölçüt değerlerinin, üst örnekleme yöntemlerinin değerleri ile 

paralel olduğu görülmektedir. 

Tablo 4.7: Tüm sınıf dengeleme yaklaşımları bazında DVM modelinin sınıflandırma 

performansı 

Yöntem Doğruluk Duyarlılık Seçicilik Kesinlik F-Ölçümü G-Ortalama 

Hiçbiri 0.84 0.00 1.00 - - - 

Tomek Link 0.84 0.00 1.00 - - - 

NCL 0.84 0.00 1.00 - - - 

OSS 0.92 0.54 0.99 0.92 0.68 0.71 

CNN 0.84 0.00 1.00 - - - 

RAÖ 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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RÜÖ 0.92 0.87 0.93 0.70 0.78 0.78 

RAÜÖ 0.92 0.96 0.92 0.69 0.80 0.81 

 Tablo 4.7’ye göre DVM modelinin, orijinal veri seti üzerinde gösterdiği 

sınıflandırma performans değerleri ile alt örnekleme yaklaşımlarından Tomek Link, NCL 

ve CNN uygulandıktan sonraki sınıflandırma performans değerlerinin aynı olduğu 

görülmektedir. Bunlardan farklı olarak OSS yaklaşımından sonra elde edilen DVM 

modelinin sınıflandırma performans değerleri doğruluk, duyarlılık, seçicilik, kesinlik, f-

ölçümü ve g-ortalama ölçütleri açısından sırasıyla 0.92, 0.54, 0.99, 0.92, 0.68 ve 0.71 

olarak hesaplanmıştır. Yine alt örnekleme yaklaşımlarından olan RAÖ uygulandıktan 

sonra elde edilen DVM sınıflandırma performans değerleri doğruluk, duyarlılık, seçicilik, 

kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama ölçütleri açısından sırasıyla 0.70, 1.00, 0.64, 0.35, 0.52 

ve 0.59 olarak elde edilmiştir. Üst örnekleme yaklaşımları uygulandıktan sonra DVM’nin 

sınıflandırma performansı tüm ölçütlerde 0.70’in üzerinde elde edilmiştir. RAÜÖ 

yaklaşımında ise DVM modelinin sınıflandırma performans değerleri doğruluk, 

duyarlılık, seçicilik, kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama ölçütleri açısından sırasıyla 0.92, 

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

 Tüm sınıf dengeleme yaklaşımları bazında ÇKA, AÖM ve DVM modellerinin 

sınıflandırma performansları sırasıyla Şekil 4.1, Şekil 4.2 ve Şekil 4.3’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 4.1: Tüm sınıf dengeleme yaklaşımları bazında ÇKA modelinin sınıflandırma 
performansı 
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Şekil 4.2: Tüm sınıf dengeleme yaklaşımları bazında AÖM modelinin sınıflandırma 
performansı 

 

 

Şekil 4.3: Tüm sınıf dengeleme yaklaşımları bazında DVM modelinin sınıflandırma 
performansı   
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5. TARTIŞMA 

 

 Çalışmada kullanılan veri seti, HT bağımlı değişkeni açısından dengesiz sınıf 

problemi göstermekteydi. (HT’li hasta sayısı: 149 (%16), HT’li olmayan hasta sayısı: 780 

(%84)) Bu durum, sınıflandırma algoritmalarının yanlı sonuç vermesine ve sonuçların 

hatalı yorumlanmasına neden olacağı için, örnekleme tabanlı sınıf dengeleme yöntemleri 

kullanılarak sınıf dengesizliği problemi giderilmeye çalışılmıştır. İlgili sınıf dengeleme 

yöntemleri uygulandıktan sonra ÇKA, AÖM ve DVM sınıflandırma modelleri 

uygulanarak, hem modellerin kendi aralarındaki sınıflandırma performansları incelenmiş, 

hem de uygulanan sınıf dengeleme yöntemlerinin, sınıflandırma modellerinin 

performansına katkısı irdelenmiştir. Hiçbir sınıf dengeleme yönteminin kullanılmadığı 

durumda, diğer bir deyişle sınıf dengesizliği bulunan orijinal veri setine sınıflandırma 

modelleri uygulandığı zaman, her 3 modelde de doğruluk, duyarlılık, seçicilik 

değerlerinin sırasıyla 0.84, 0.00, 1.00 olduğu, kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama 

değerlerinin ise hesaplanamadığı görülmüştür. Duyarlılık ölçütü değerlerinin 0.00 olarak 

hesaplanması, HT’li hastaların hiçbirinin söz konusu modeller tarafından doğru olarak 

tahmin edilemediği (sınıflandırılamadığı) anlamına gelmektedir. Modellerin doğruluk 

ölçütü değerlerine (0.84) bakıldığında ilgili modellerin başarılı bir sonuç ortaya koyduğu 

algısı oluşsa da, aslında bu doğruluk değerlerinin sadece HT’li olmayan hastaların doğru 

sınıflandırıldığından ileri geldiği görülmektedir. Bir başka deyişle, HT’li olmayan 

hastaların, HT’li olan hastalara göre sayıca üstün olması nedeniyle doğruluk ölçütü 

(dolayısıyla sınıflandırma modelleri) çoğunluk sınıfın etkisi altında kalmıştır ve her bir 

modelde yanlı sonuçlar vermiştir. Bu durum literatürde Doğruluk Çelişkisi (Accuracy 

Paradox) (56) olarak adlandırılmaktadır. Bu kapsamda, dengesiz sınıf problemi bulunan 

veri setlerinde, sınıflandırma performans ölçütü olarak doğruluğun tek başına ele 

alınmasının sakıncalı olduğu ortaya konulmuştur. 

 Alt örnekleme yöntemleri uygulandıktan sonra modellerin sınıflandırma 

performansları incelendiğinde, Tomek Link ve CNN yöntemleriyle veri setinden çıkarılan 

çoğunluk sınıf gözlemlerinin, üç modelinin de sınıflandırma performanslarına katkıda 

bulunmadığı ve sonuçların, hiçbir yöntem uygulanmadığında elde edilen sonuçlarla aynı 

olduğu görülmüştür. Aynı durum NCL yöntemi için AÖM ve DVM modelleri, OSS 

yöntemi için ÇKA ve AÖM modellerinde de görülmüştür. ÇKA modelinde NCL yöntemi 

uygulandıktan sonra sınıflandırma performans ölçüt değerlerinin, duyarlılık ölçüt değeri 
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(0.77) haricinde istenilen seviyede olmadığı tespit edilmiştir. RAÖ yöntemi 

uygulandıktan sonra elde edilen model sınıflandırma performansları incelendiğinde, bu 

yöntemin ÇKA model performansında ters etki yaptığı, duyarlılık değerini yükseltirken 

diğer ölçüt değerlerini düşürdüğü görülmüştür. AÖM ve DVM modellerinde RAÖ 

uygulandıktan sonra elde edilen sonuçların ÇKA modeline göre daha tutarlı olduğu fakat 

yine de istenilen seviyede olmadığı tespit edilmiştir. OSS modeli uygulandıktan sonra 

DVM modelinin sınıflandırma performans ölçüt değerleri, doğruluk, duyarlılık, seçicilik 

kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama için sırasıyla, 0.92, 0.54, 0.99, 0.92, 0.68 ve 0.71 olarak 

hesaplanmıştır. Her üç modelde de alt örnekleme yöntemleri ve performans ölçütleri bir 

bütün olarak ele alındığında, OSS yöntemi uygulandıktan sonra DVM modelinin en iyi 

sınıflandırma performansını gösterdiği görülmektedir. Bu sonuç, alt örnekleme 

yöntemleri içerisinde elde edilen en iyi sınıflandırma performansıdır.    

 Üst örnekleme yöntemleri açısından modellerin sınıflandırma performansları 

incelendiğinde, BLSMOTE, SLSMOTE ve ADASYN yöntemleri uygulandıktan sonra 

ÇKA modelinin performans çıktılarının, hiçbir yöntem uygulanmadığında elde edilen 

çıktılarla aynı olduğu ve modelin sınıflandırma performansına olumlu katkı yapmadıkları 

görülmüştür. SMOTE, DBSMOTE ve RÜÖ yöntemleri uygulandıktan sonra elde edilen 

sonuçların da yukarıda bahsedilen üst örnekleme yöntemlerinden elde edilen sonuçlarla 

küçük farklılıklar dışında benzer olduğu ve yine modelin sınıflandırma performansına 

olumlu katkı yapmadıkları tespit edilmiştir. AÖM modelinin sınıflandırma performansına 

bakıldığında, modelin tüm üst örnekleme yöntemlerinde ÇKA modeline göre daha kararlı 

sonuçlar verdiği görülmüştür. Fakat AÖM modelinin tüm üst örnekleme yöntemleri için 

elde ettiği en yüksek kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama değerlerinin sırasıyla 0.30, 0.40 ve 

0.43’ü olması nedeniyle AÖM modelinin üst örnekleme yöntemleri uygulandıktan 

sınıflandırma performansının yeterli olmadığı görülmüştür. DVM modeli ele alındığında, 

RÜÖ yöntemi hariç, diğer tüm yöntemler uygulandıktan sonra elde edilen DVM 

sınıflandırma performans ölçüt değerlerinin tümünde 0.88 ve üzerinde olduğu tespit 

edilmiştir. RÜÖ yönteminde ise, RÜÖ uygulandıktan sonra elde edilen DVM performans 

ölçütlerinin tamamında elde edilen en küçük değerin 0.70 olduğu görülmüştür. DVM 

modelinin sınıflandırma performansı açısından performans metrikleri ve üst örnekleme 

yöntemleri bir bütün olarak ele alındığında DBSMOTE yönteminin diğer üst örnekleme 

yöntemlerine göre (performans ölçütleri açısından aralarında fazla farklılık olmamasıyla 

birlikte) daha iyi sonuçlar verdiği görülmüştür. 



49 
 

 Hem alt hem de üst örnekleme yöntemi olan RAÜÖ yöntemi uygulandıktan sonra 

ÇKA ve AÖM modelleri, tüm performans ölçütleri ele alındığında benzer sınıflandırma 

performansı gösterdiği görülmektedir. DVM modelinin sınıflandırma performans ölçüt 

değerleri, doğruluk, duyarlılık, seçicilik kesinlik, f-ölçümü ve g-ortalama için sırasıyla, 

0.92, 0.96, 0.92, 0.69, 0.8 ve 0.81 olarak hesaplandığından dolayı DVM, RAÜÖ yöntemi 

için en başarılı sınıflandırma modeli olmuştur. 

 Genel olarak, alt örnekleme yöntemleri uygulandığında zaman üç sınıflandırma 

modelinin de iyi sınıflandırma performansı gösteremedikleri, buna karşın üst örnekleme 

yöntemleri uygulandığında DVM modelinin diğer modellere göre bariz üstünlük 

gösterdiği görülmüştür. Bu durum hem alt hem de üst örnekleme yöntemi olan RAÜÖ 

yöntemi için de geçerlidir. 

 KAH’lı hastalarda mortalite ve morbiditenin en önemli sebeplerinden olan HT’nin 

erken teşhisi ve tedavisi büyük önem arz etmektedir. Bu kapsamda, bu çalışmada HT’nin 

tahmini belirli risk faktörleri açısından TBKS uygulanarak yapılmıştır. Çalışma 

kapsamında, üzerinde çalışılan veri setinde sınıf dengesizliği probleminin bulunması, bu 

problem giderilmeden uygulanacak TBKS çıktılarının yanıltıcı olacağı durumunu oraya 

çıkarmıştır. Bu sebeple sınıf dengesizliği probleminin giderilmesi için hem sınıf 

dengeleme analizlerini yapan hem de TBKS’ni uygulayan web-tabanlı ve dili Türkçe olan 

bir yazılım geliştirilmiştir. Bunlara ek olarak; 

 Literatürde yapılan taramalarda sınıf dengeleme analizlerinin kapsamlı bir şekilde 

TBKS uygulanarak yapıldığı Türkçe kullanıcı ara yüzüne sahip bir yazılıma 

rastlanamamıştır.  

 Yazılımda kullanılan sınıf dengeleme analizleri, çeşitli programlama dillerinde 

kod yazılarak uygulandığı ve ilgili programlama dillerinde belirli bir bilgi 

birikimine sahip olmayı gerektirdiği için kullanıcı dostu değillerdir.  

 Sınıf dengesizliği problemi klinik veri setlerinde sıklıkla karşılaşılan bir durumdur 

ve geliştirilen yazılımın sadece bu çalışmada kullanılan veri setinde değil, sınıf 

dengesizliği probleminin görüldüğü tüm klinik veri setlerinde uygulanabilmesi 

mümkündür. 

 Tüm bu gerekçeler birlikte düşünüldüğünde, geliştirilen yazılımın ve bu yazılım 

vasıtasıyla elde edilen sonuçların literatüre katkı sağlayacağı düşünülmektedir.  
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

 Çalışmadaki dengesiz sınıf problemini gidermek için uygulanan üst örnekleme 

yöntemlerinin, alt örnekleme yöntemlerine göre modellerin (özellikle DVM modelinin) 

sınıflandırma performanslarına belirgin bir şekilde olumlu katkı yaptığı tespit edilmiştir. 

Elde edilen sınıflandırma performans çıktıları ışığında, hem gösterdiği düşük 

sınıflandırma performansı hem de veri setinden gözlem çıkararak bilgi kaybına yol 

açması nedeniyle, alt örnekleme yöntemlerinin klinik araştırmalarda uygulanması 

önerilmemektedir. Üst örnekleme yöntemlerinde özellikle SMOTE ve SMOTE tabanlı 

yöntemlerin (BLSMOTE, SLSMOTE, DBSMOTE, ADASYN, vb.), hem analitik 

yöntemler olması hem de sınıflandırma performanslarına yaptıkları katkı nedeniyle 

kullanımı önerilmektedir. Fakat bazı çalışmalarda (57, 58), SMOTE yönteminin 

çoğunluk sınıfı ile azınlık sınıfı kümeleri arasındaki ayrım çoğu zaman net olmadığı için 

gürültülü veriler türetilebileceği yönünde dezavantajlara sahip olduğu, ayrıca sentetik 

gözlemler türetirken sadece azınlık sınıfı gözlemlerini dikkate aldığı için aşırı uyum ve 

aşırı genelleme sorunu ortaya çıkarabileceği belirtilmiştir. Bu nedenle SMOTE ve 

SMOTE türevlerinin uygulanmadan önce yukarıda belirtilen durumların göz önünde 

bulundurulması gerekmektedir. 

 Bu çalışma kapsamında yer almayan ancak ilerleyen çalışmalarda ele alınacak 

olan;  

 Hem alt hem de üst örnekleme yöntemlerini uygulayarak bilgi kaybı ve aşırı uyum 

sorunlarının dengelediği hibrit yöntemleri, 

 Dengesiz sınıf probleminin sınıflandırma modeliyle birlikte ele alındığı Maliyet-

Duyarlı Öğrenme (Cost-Sensitive Learning) Tabanlı Yöntemler, Topluluk 

Öğrenme (Ensemble Learning) Tabanlı Yöntemler, Öznitelik Seçimi (Feature 

Selection) Tabanlı Yöntemler, 

daha sağlam ve tutarlı sonuçlar elde edilmesi açısından okuyuculara önerilebilir. 
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