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OZET

Veri madenciligi slirecinin en temel adimlarindan biri olan veri 6n isleme teknikleri, literatiirde siklikla bagvurulan
bir siirectir. Bu ¢calismada Hepatit hastaligina ait veri kiimesi tizerinde saglik alaninda sik kullanilan veri 6n isleme
tekniklerinin etkinligi incelenmistir. Sirasiyla eksik veri, dengesiz veri kiimesi, aykir1 veri, normalizasyon ve
ozellik secimi islemleri uygulanmistir. Veri kiimesinin her adimda elde edilen yeni versiyonu igin literatiirde
siklikla kullanilan bes makine 6grenmesi yontemi (KNN, LR, RF, SVM, ANN) ile siniflandirma yapilmistir. Elde
edilen sonuglar, dogru ve gerekli veri 6n igleme tekniklerinin se¢imi ile model basarisina olumlu katkisin
desteklemektedir. Tiim asama sonunda elde edilen model performanslar1 %85 ve {izerinde olup, tiim performans
belirleme 6l¢iitleri bazinda tutarli sonuglar gostermektedir. Her bir veri 6n isleme model performansina kademeli
olarak katkida bulunmus, en yiiksek katki ise son asamada uygulanan 6zellik se¢imi ile saglanmustir. Ozellik
secimi, modelin performansini belirgin sekilde iyilestirerek smiflandirma basarisina 6nemli 6lgiide katki
saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Hepatit, Makine Ogrenmesi, Saglik Veri Kiimesi, Veri On Isleme

INVESTIGATION OF THE EFFECT OF DATA PRE-PROCESSING
TECHNIQUES ON THE CLASSIFICATION SUCCESS OF HEALTH
DATA

ABSTRACT

Data preprocessing techniques, one of the most fundamental steps in the data mining process, are frequently
referenced in the literature. In this study, the effectiveness of commonly used data preprocessing techniques in the
health field was examined on a dataset related to Hepatitis disease. The processes of handling missing data,
managing imbalanced datasets, outlier detection, normalization, and feature selection were applied in sequence.
For each new version of the dataset obtained at every step, classification was performed using five machine
learning methods commonly used in the literature (KNN, LR, RF, SVM, ANN). The results obtained support the
positive contribution of correctly selecting the appropriate data preprocessing techniques to model success. The
model performances achieved in all steps are above 85%, showing consistent results across all performance
evaluation metrics. Each data preprocessing step contributed gradually to model performance, with the highest
contribution provided by the feature selection applied in the final stage. Feature selection significantly enhanced
the model's performance, making a substantial contribution to classification success.
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1. Giris

Glinlimiiz ¢agi, biiyiik veri ¢agi olarak adlandirilmaktadir. Saglik, miihendislik, finans gibi daha
bir¢ok alanda, veriler bir araya gelerek veri kiimelerini olusturmaktadir. Veri sayisinin her gegen giin
artmasi, veri kiimelerinin islenmesi hususunda bazi problemleri de beraberinde getirmektedir [1, 2].

Veri madenciligi, veriyi kesfetme ve faydali bilgiye erisme siireci olarak tanimlanabilmektedir
[3, 4]. Bu sayede, elde edilen faydali bilgiler iliskilendirilerek amaca uygun bir sekilde gelecege yonelik
kullanilabilmektedir [5].

Veri madenciligi siirecinde faydali bilgiye erisilebilmesi, kullanilan veri kiimesinin yapisi ve
kalitesi ile dogrudan iliskilidir [4, 6]. Veri madenciliginde 6nemli bir agamaya sahip olan veri 6n igleme,
bu dogrultuda yararlanilan kritik bir adimdir. Veri 6n isleme siirecindeki islemler kullanilan veri
kiimesine bagli olarak segilmelidir. Veri 6n isleme asamasindaki temel adimlar; eksik veri giderme (veri
temizleme), aykir1 veri tespiti (veri temizleme), dengesizlik sorunu (veri artirma), normalizasyon (veri
doniistirme) ve 6zellik segimidir (veri indirgeme) [4, 7, 8].

Giliniimiizde var olan bir¢ok veri kiimesinde yukarida bahsi gecen problemler siklikla yer
almaktadir. Ozellikle saglik verilerinde karsilasilan en biiyiik sorun, eksik veri, aykir1 (hatal1) veri ve
dengesizlik sorunudur [9]. Eksik veri olusumu genel olarak hastalardan talep edilen bilgilerin tamaminin
saglanamamasindan kaynaklanir. Aykir1 veri olusumu ise 6l¢iim yapilan cihaz, 6l¢iim yapan personel,
Ol¢ctim sirasinda gergeklesen hatali/eksik eylem gibi nedenlerle ortaya ¢ikmaktadir. Dengesizlik sorunu
ise veri kiimesinde yer alan farkli sinif etiketine sahip 6rnek sayilarinin adil dagilima sahip olmamasidir
[9-10]. Ornegin; iyi huylu ve kétii huylu olmak iizere iki adet simif degerinden olusan bir kanser veri
kiimesinin oldugu varsayilsin. Veri kiimesindeki toplam 500 6rnek hasta verisinin yer aldigini ve bu
orneklerin 100 adet iyi huylu; 400 adet kotii huylu hasta 6rnegi oldugunu diisiiniiliirse dengesiz bir veri
kiimesi oldugunu sdylenebilir.

Makine 6grenmesi, giinlimiizde adindan sik¢a s6z ettirmekte olup; bir¢cok algoritmay1 igerisinde
barindirmaktadir [11, 12]. Bu algoritmalar, veriler iizerinde matematiksel ve istatistiksel baz1 yontemler
kullanarak bir model ortaya koymakta ve anlamli sonuglar iiretmektedir [10, 13]. Algoritmalar sonucu
elde edilen model, tahmin yetenegine sahiptir ve tahmin basarisi dogrudan model ile iligkilidir. Modelin
basarisi da dogrudan veri kiimesi ile iligkilidir. Ciinkii makine 6grenmesi algoritmalari, dengeli ve veri
eksigi bulunmayan veri kiimeleri igin tasarlanmiglardir [3, 9]. Dolayisiyla bu tiir eksiklikleri igeren
kalitesiz bir veri kiimesinde algoritma iyi performans gosteremeyecektir. Bu dogrultuda, basarili bir
makine 6grenmesi siireci i¢in veri kiimesi tizerinde gerekli olan veri 6n isleme tekniklerinin uygulanmasi
kaginilmazdir.

Literatiirdeki ¢aligmalar, veri 6n igleme adimlarin1 genellikle tekil teknikler (6rnegin, yalnizca
eksik veri giderme veya yalnizca sinif dengesizligi giderme) veya birka¢ teknigin kombinasyonu
seklinde ele almaktadir. Bu ¢alismada ise, diger ¢caligmalardan farkli olarak veri 6n iglemenin tiim temel
adimlart (eksik veri giderme, aykir1 veri tespiti, stmif dengesizligi giderme, normalizasyon ve 6zellik
sec¢imi) asamali olarak ve iist tiste uygulanmistir. Calisma, 6zellikle Hepatitis veri seti tizerinde eksiksiz
bir veri 6n isleme stireci sunarak, bu veri kiimesi i¢in tiim adimlar1 kapsayan en kapsamli ¢alisma olma
ozelligini tasimaktadir. Bu ¢ok asamali 6n isleme yaklagimi ile veri kalitesini artirarak siiflandirma
basarisina katki saglanmasi amaglanmis ve saglik verilerinin siniflandirilmasinda veri 6n isleme
tekniklerinin toplu etkisi ortaya konmustur. Boylece, ¢alisma hem veri 6n islemeye biitiinsel
yaklagimiyla hem de Hepatitis veri seti tizerinde kapsamli uygulamasiyla literatiire yenilik¢i bir katki
sunmaktadir. Caligmada uygulanan veri 6n isleme adimlarini ve her asamanin veri kiimesi tizerindeki
etkisini gorsellestiren akis semasi, Sekil 1'de sunulmustur.
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Orjjinal Veri Kiimesi
(V1,155 drnek)

V1I’deki Eksik Degerlerin Kaldirlmas: ile Olusan

Yeni Veri Kiimesi
(V2, 80 Grnek)
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V2'nin Siiflandirma Algoritmalan Tarafindan
Stmflandirilmas ve Elde Edilen Deneysel Sonuglar

V3’iin Smiflandirma Algoritmalan Tarafindan Simiflandiriimast ve Elde Edilen Deneysel

V1'¢ Eksik Veri Giderme Tekniginin Uygulanmasi ve Olusan Yeni Veri Seti
Sonuglar

(V3,155 Ornek)

V4'in Siiflandirma Algoritmalan Tarafindan Simflandiritmas ve Elde Edilen Deneysel
Sonuglar

V3’e Smuf Dengesizli§i Giderme Tekniginin Uygulanmasi ve Olugan Yeni Veri Seti
(V4, 246 Grnek, 19 oznitelik)

V5’in Simflandirma Algoritmalan: Tarafindan Simiflandinlmas: ve Elde Edilen Deneysel

V4’ Normalizasyon Uygulanmasi ve Olugan Yeni Veri Seti
(V5) Sonuglar

V5’¢ Aykint Veri Tespiti Tekniginin Uygulanmas: ve Olusan Yeni Veri Seti V6'nm Simflandirma Algoritmalan Tarafimdan Smuiflandinlmas: ve Elde Edilen Deneysel
(Ve) Sonuglar

V6’ya Ozellik Segimi Tekniginin Uygulanmas: ve Olugan Yeni Veri Seti V7in Smnflandirma Algoritmalar: Tarafindan Simflandinlmas: ve Elde Edilen Deneysel

(V7, 10 dznitelik)

Sonuglar

Sekil 1. Caligmada uygulanan veri 6n isleme adimlarinin akis semasi

Cizelge 1. Literatiir 6zeti

Makale Veri Seti  Problem Yontem Sonug
E)giugur ve Orman PIMA {E/l;?:k Deger, Dengesiz §/|'\|/ICOETEENN1 %91 (F-score)
. . L %100
'[\f'zt]ra veSamanta o ritis gle‘silﬁl?eger’ Ozellik EMB, RS (Smflandirma
¢ Dogrulugu)
LGBM %82.12,
" MLP %81.13, DT
[ng]gm veBaykara ) op ellik Segimi SFS %81.13, SVM
%77.87 ve LR
%77.80
Over-Sampling:
Random Over Sensitivity f
i i i accuracy ve f-
ﬁrso]op ve Kermani Hepatitis Dengesiz Veri Sampling, Random  cqre (0/);99.9);
%100
Nahzat ve Normalizasyon, Eksik . %88.31 (RF-
Yaganoglu [11] PIMA Veri Mean/Median Accuracy)

Literatiirde saglik verilerinin makine 6grenmesi algoritmalart ile stniflandirilmasi adina pek ¢ok
calisma yer almaktadir. Cizelge 1°de literatiirde yer alan bazi caligmalar yazar bilgisi, kullanilan veri
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seti, veri setine ait problem, veri setine uygulanan en basarili veri 6n isleme teknigi (Yontem), ve elde
edilen basar1 sonucu (Sonuc¢) seklinde 6zetlenmistir.

Bu c¢aligmanin geriye kalan kismi su sekilde organize edilmistir: ikinci bolimde c¢alismada
kullanilan veri seti ve veri seti lizerinde uygulanan veri 6n isleme teknikleri hakkinda bilgilendirme
yapilmustir. Ugiincii boliimde her bir yontemden elde edilen deneysel sonuglar sunulmustur. Son olarak
dordiincii boliimde ise ¢alisma sonucunda elde edilen temel sonuglar ve bu calismanin gelecekteki
calismalara katkis1 yorumlanmaistir.

2. Materyal ve Metod

Bu béliim ii¢ temel basliktan olusmaktadir. Ilk olarak, calismada kullanilan veri seti hakkinda
bilgilendirme yapilmigtir. Ardindan, veri seti ilizerinde uygulanan veri 6n isleme teknikleri hakkinda
bilgi verilmistir. Son olarak, siniflandirma algoritmalarinin basari kiyaslamasi i¢in kullanilan
performans belirleme Slgiitleri sunulmustur.

2.1. Veri Seti Tanitimi

Hepeatitis veri seti, Gail Gong tarafindan 1988 yilinda literatiire kazandirilmistir [ 14]. Kaliforniya
Universitesi Irvine Makine Ogrenmesi Veritabani’nda yer alan veri seti [15], hepatit hastas1 bireylerin
Olciim degerlerinden olusan bir siniflandirma veri setidir. Hayatta kalan ve 6lii olmak {izere iki sinifi
olan veri setinde; toplamda 155 vaka 6rnegi ve sinif 6zniteligi disinda 19 6znitelik bulunmaktadir [16].
Bu 06zniteliklerden bazilar1 kategorik veri tipine sahipken; veri 6n isleme tekniklerinin uygulanabilmesi
adina sayisal veri tipine doniistiiriilmiistiir. Cizelge 2°de veri setinde yer alan 6znitelikler hakkinda
agiklamalar verilmistir.

Cizelge 2. Hepatitis veri setinin temel yapisi

Oznitelik Veri Tipi Arahk
Age Sayisal [7,78]
Sex Sayisal [1,2]
Steroid Kategorik [1,2]
Antivirals Sayisal [1,2]
Fatigue Kategorik [1,2]
Malaise Kategorik [1,2]
Anorexia Kategorik [1,2]
LiverBig Kategorik [1,2]
LiverFirm Kategorik [1,2]
SpleenPalpable Kategorik [1,2]
Spiders Kategorik [1,2]
Ascites Kategorik [1,2]
Varices Kategorik [1,2]
Bilirubin Kategorik [3,8]
AlkPhosphate Kategorik [26,295]
Sgot Kategorik [14,648]
Albumin Kategorik [2.1,6.4]
Protime Kategorik [0,100]
Histology Sayisal [1,2]

2.2. Veri On isleme
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Bu baglikta, veri seti lizerinde sirasiyla uygulanan bes 6n isleme teknigi ve bu teknikleri
uygularken kullanilan yontemler yer almaktadir.

2.2.1. Eksik Veri Giderme

Hepatit veri setinde 167 adet eksik veri (missing value) bulunmaktadir. Bu da tiim veri setinin
yaklasik %5.39’una tekabiil etmektedir. Baz1 veri on isleme teknikleri ve siniflandirma algoritmalari
eksik veri igeren veri setleri lizerinde kullanilamamaktadir. Bu sebeple bir veri seti eksik deger igeriyorsa
ilk adim eksik verileri gidermek olacaktir. Literatiirde eksik verileri gidermek igin; istatistiksel, basit,
makine 6grenmesi teknikleri kullanan ve karmagik yapiya sahip yontemler bulunmaktadir [9, 16]. Bu
calismada, hepatit veri seti lizerinde eksik verileri gidermek icin istatistiksel bir yontem olan ortalama
ile doldurma (mean imputation) yontemi kullanilmistir. Bu yontem eksik verileri, ait oldugu siitundaki
verilerin aritmetik ortalamasimi kullanarak doldurmaktadir. Ortalama ile doldurma ydntemi basit,
uygulamasi kolay yontemdir. Az oranda eksik veriye sahip ve eksik veri dagiliminin diizensiz oldugu
durumlarda kullanish olmasi nedeniyle tercih edilmistir.

2.2.2. Aykirt Veri Tespiti

Aykart veri (outlier data), bir veri setini olusturan drneklerden biiyiik oranda farklilik gdsteren
veri olarak adlandirilmaktadir [17]. Veri girisi sirasinda yapilan hatalar, hatali 6l¢iim gibi nedenlerden
dolay1 aykir1 veri olusabilmektedir [18]. Aykiri veriler, 6zellikle sonrasinda gerceklestirilecek 6n igsleme
adimlar1 ve siniflandirma asamasinda modelin yanilgiya diismesine neden olabilmektedir. Bu
dogrultuda, modelin performansi olumsuz yonde etkilenecek ve giivenilirligi azalacaktir. Aykir1 veri
tespiti, bu problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan 6n isleme tekniklerinden biridir. Veri setindeki aykir
degerleri tespit etmek i¢in; gorsellestirme, IQR, Z-score, Hampel vb. literatiirde birgok farkli yontem
bulunmaktadir [17-19].

Eksik veri giderme islemi sonucu elde edilen yeni Hepatit veri seti iizerinde, kutu grafigi
kullanilarak aykirt veri tespiti gergeklestirilmistir. Sekil 2°de her bir 6znitelik igin kutu grafigi ile aykir
veri tespiti sonuglart sunulmustur. Sekil 2’de goriildiigl iizere, bazi kutularin alt ve iist kisimlarina
dagilmis kiiciik noktalar yer almaktadir. Bu noktalar, aykiri veri olarak isimlendirilmekte olup; 6zellikle
bilirubin, alkPhosphate, sgot ve protime Ozniteliklerinde dikkat cekmektedir.
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Sekil 2. Aykir verilere ait kutu grafigi sonuglari
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Bu ¢alismada aykir1 veri tespiti icin Ceyrekler Arast Agiklik (Interquartile Range, IQR) yontemi
kullanilmistir. Bu yoOntem, veri setinin yayilimimi 6lgmek igin aykirt veri tespitinde kullanilan
istatistiksel bir yontemdir [20, 21]. IQR yonteminde oOncelikle veriler kiiciikten biiyiige siralanir.
Ardindan veri setinin alt yarisindaki (Q1) ve iist yarisindaki (Q2) ortanca degerler hesaplanarak farki
alinir. Bu fark degeri IQR degerini temsil etmekte olup, genellikle Q1-1.5%/QR degerinin altinda kalan
ve 03+1.5xIQR degerinin lstlinde kalan veriler aykiri veri olarak adlandirilmaktadir.

IQR yontemi ile aykiri veriler tespit edildikten sonra aykiri degerler bulundugu oznitelik
degerlerinin aritmetik ortalamasi ile doldurularak tamamlanmastir.

2.2.3. Smif Dengesizligi Problemi

Smif dengesizligi, bir veri setindeki smif degerlerinin &rnek sayisi bakimindan dengesiz bir
dagilima sahip olmasi seklinde agiklanabilir [9, 22]. Simif dengesizligi bulunan veri setlerinde makine
Ogrenmesi algoritmalar1 tarafli bir performans sergileyebilir. Cogunluk sinifi 6rneginin ¢ok olmasi
nedeniyle model, azinlik sinifin1 ayirt edememekte ve bdylece eksik 6grenme veya asir1 6grenme gibi
problemler meydana gelerek model basarisi olumsuz yonde etkilenmektedir [23].

Asir1 yeniden 6rnekleme, melez yeniden d6rnekleme, sentetik yeniden 6rnekleme ve eksik yeniden
ornekleme yontemleri literatiirde sinif dengesizligi problemini ¢6zmek igin 6nerilen yontemlerdir [9].

Bu calismada sentetik yeniden 6rnekleme yontemlerinden olan SMOTE yontemi kullanilmistir.
Sentetik yeniden drnekleme, adindan da anlagilacagi lizere azinlik sinifi 6rnekleri lizerinde kesif yaparak
yeni yapay Ornekler liretme yontemidir [9, 23]. Asirt yeniden 6rnekleme yonteminden farkli olarak
ornekleri dogrudan kopyalamamasi; ¢ikarimlar ile yeni yapay drnekler olusturmasi agir1 6grenme riskini
azaltmaktadir. SMOTE, veri setindeki azinlik sinifina ait 6rneklerden benzer formdaki drnekleri segme
ve bu 6rnekler arasinda sentetik veri noktalar1 olusturarak yapay 6rnek iiretimine dayanan bir yontemdir
[9, 23, 24]. Ozellikle, tibbi tan1 veri setlerinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir.

2.2.4. Normalizasyon

Veri setlerinde yer alan bazi 6znitelikler farkli deger araliklarina sahip olabilmektedir. Cizelge
2’de sunulan Hepatit veri setine ait aralik degerlerine bakildiginda, 6znitelikler arasinda farkliliklar
oldugu dikkat gekmektedir. Ozellikle simiflandirma algoritmalarinin basarisinda boylesine farkli ve ug
deger araliklart model performansini oldukga etkilemektedir. Veri setindeki tiim verileri matematiksel
yontemler kullanarak yeniden diizenleme islemi normalizasyon olarak adlandirilmaktadir [10]. Hepatit
veri setinde Min-Max Normalizasyonu yontemi kullanilmistir. Bahsi gegen yontemin matematiksel
formiilii Denklem 1°de verilmistir.

x —min (x)

Xyeni = (1)

max(x) — min (x)

Min-max yontemi; literatiirde siklikla kullanilan, basit ve 6znitelikleri belirli bir deger araliginda
yeniden Ol¢eklendirmeyi saglayan bir normalizasyon yontemidir [25, 26]. Bu yontemle veriler [0,1]
araliginda yeniden oOlg¢eklendirilir. Denklem 1°de max(x) ve min(x) sirasiyla ilgili 6znitelik igin
maksimum ve minimum degerleri ifade etmektedir. X, dlgeklendirilecek verinin mevcut degeri; Xyeni
6l¢ceklendirme islemi sonucu elde edilen [0,1] araligindaki yeni veri degerini temsil etmektedir.

2.2.5. Ozellik Secimi
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Baz1 veri setlerinde dogrudan sonucu etkilemeyen alakasiz/gereksiz 6znitelikler bulunmaktadir.
Bu tiir 6zelliklerin varlig1 islem siiresini uzatma, gereksiz bellek kullanimi, gereksiz 6zellik nedeniyle
model basarisini etkileme gibi sorunlara yol agabilmektedir [10, 27, 28]. Ozellik secimi, veri setindeki
sonucu dogrudan etkilemeyen alakasiz/gereksiz 6zellikleri kaldirarak; veri setini en iyi sekilde temsil
eden 6zellik alt kiimesini bulma islemidir [1, 29].

Ozellik secimi yontemleri, kendi icerisinde ii¢ baslik altinda incelenmektedir. Filtre yontemleri,
herhangi bir 6grenme veya siniflandirma algoritmasi kullanmadan; verilerin genel 6zelliklerine bakarak
ozelligin segilip/se¢ilmemesine karar veren yontemlerdir. Sarmalayici yontemler, 6grenme veya
siniflandirma algoritmasi kullanarak; 6zelligin secilip/se¢ilmemesine karar veren ve degerlendiren
yontemlerdir. Gomiilii yontemler ise filtre ve sarmalayici yontemlerin bir birlesimi olarak diisiiniilebilir
[2, 30].

Bu calismada Hepatit veri seti {izerinde sarmalayic1 yontemlerden olan Ardisik Oznitelik Segimi
(Sequential Backward Selection, SBS) yontemi kullanilmistir. SBS, veri setindeki her bir 6zelligin teker
teker elenmesi mantigina dayanan ve her asamada model performansini dikkate alarak eleme iglemini
gerceklestiren bir 6zellik se¢cim yontemidir [31, 32]. Yontemin, ozellikleri teker teker ele alarak
degerlendirmesi hem karmasikligi azaltma hem de asir1 6grenmeden kaginma noktasinda oldukga
onemlidir.

2.3. Performans Belirleme Olciitleri

Hepatit veri seti lizerinde gerceklestirilen her bir veri 6n isleme teknigi sonrasi olugan yeni veri
seti literatiirde siklikla kullanilan K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN), Lojistik Regresyon
(Logistic Regression, LR), Rastgele Orman (Random Forest, RF), Destek Vektér Makinesi (Support
Vector Machine, SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (Artifical Neural Network, ANN) makine 6grenmesi
algoritmalariyla siniflandirma iglemine uygulanmistir. Bu yontemlerin ve veri 6n isleme tekniklerinin
model basarisina etkisini belirlemek adina literatiirde siklikla bagvurulan performans belirleme 6lgiitleri
kullanilmustir.

Kullanilan makine 6grenmesi yontemleri igin veri seti %70 oraninda egitim %30 oraninda test
veri kiimelerine ayrilmistir. KNN algoritmasinda k degeri 5 olarak belirlenmistir. ANN’de giris
katmanindaki noron sayisi ilgili adimda olusan veri setinin 6zellik sayisina esit olacak sekilde, gizli
katmandaki ndron sayisi; n giris katmanindaki néron sayisi olmak {izere 2n+1 seklinde ve ¢ikis
katmanindaki néron sayisi ise veri setindeki sinif sayisina bagli olmak sartiyla 1 olarak belirlenmistir.
RF algoritmasinda agag sayisi1 100 olarak belirlenmistir.

Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix, CM), smiflandirma problemlerinde bir modelin
tahminleri ile gercek degerlerini kiyaslayarak; dogru ve hatali tahmin sayilarin1 gésteren bir performans
belirleme yontemidir. CM sonucu elde edilen veriler ile model performansini degerlendirmek igin
kullanilan 4 o6nemli oOlgiitiin hesab1 yapilabilmektedir. Bunlar; dogruluk (accuracy), hassasiyet
(precision), duyarlilik (recall/sensitivity) ve Fi-skoru (F1-Score) 6lgiitleridir [33].

Bu calismada bahsi gegen bes makine 6grenmesi algoritmasiin performans degerlendirmesi
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve Fi-skoru oOlciitleri kullanilarak yapilmistir. Bahsi gegen dort
performans belirleme Slgiitiiniin matematiksel formiilleri Denklem 2-5’te sunulmustur [10].

| TP + TN @
CUraY =Tp { TN + FP + FN
TP
Precision = (3)

TP + FP
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TP @)
Recall/Sensitivity = TP FN

Precision X Recall (5)
Precision + Recall

F; — score =2 X

Denklemlerde sunulan TP (True Positive, Dogru Porzitif) terimi, dogru tahmin edilen hayatta
kalan hepatit hastalarmin sayisini belirtmektedir. Ornek olarak, gergekten hayatta kalan bir hastanin
model tarafindan hayatta kalan olarak siniflandirilmasi verilebilir. FP (False Positive, Yanlis Pozitif)
terimi, yanhs tahmin edilen hayatta kalan hepatit hastalarimin sayisim belirtmektedir. Ornek olarak,
aslinda o6lii olan bir hastanin model tarafindan yanliglikla hayatta kalan olarak siniflandirilmasi
verilebilir. FN (False Negative, Yanls Negatif) terimi, yanlis tahmin edilen 6li hepatit hastalarinin
sayisin1 belirtmektedir. Ornek olarak, aslinda hayatta kalan bir hastanin model tarafindan yanhslikla 6lii
olarak sinmiflandirilmasi verilebilir. TN (True Negative, Dogru Negatif) terimi, dogru tahmin edilen 6li
hepatit hastalarinin sayisini belirtmektedir. Ornek olarak, gercekten o6lii olan bir hastanin model
tarafindan Olii olarak siniflandirilmasi verilebilir.

Dogruluk (accuracy) 6l¢iitii, modelin tiim tahminlerinin dogru olma oranini goésterir. Modelin
dogru smiflandirma oranini dlgerek genel basari diizeyini degerlendirmeye yarar. Bu 6l¢iit, tiim pozitif
ve negatif siiflandirmalarin dogru tahmin edilip edilmedigine odaklanir.

Hassasiyet (precision) 6l¢iitii, modelin "hayatta kalan" olarak siniflandirdig1 hastalarin gergekten
hayatta kalma durumunu ifade eder. Yanlis pozitiflerin azaltilmasina odaklanir ve modelin dogrulugunu
artirir. Hasta verisinde hassasiyet, modelin hayatta kalan olarak siniflandirdig1 hastalarin gercekten
hayatta kalanlarin oranini gosterir.

Duyarlilik (recall/sensitivity) 6l¢iitii, modelin gercekten hayatta kalan hastalart dogru bir sekilde
"hayatta kalan" olarak siniflandirma oranini gosterir. Yanlig negatiflerin azaltilmasina odaklanir. Hasta
verisinde duyarlilik, modelin hayatta kalan hastalar kagirmadan dogru siniflandirma yetenegini gosterir.

Fi-skoru (Fi-score) olgiitii, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir.
Modelin "hayatta kalan" smifin1 tespit etmedeki genel dengesini ifade eder ve 6zellikle dengesiz veri
kiimelerinde faydalidir. Hasta verisinde F1-skoru, hassasiyet ve duyarlilik degerleri arasinda bir denge
saglayarak modelin genel siniflandirma basarisini ifade eder.

3. Deneysel Sonuclar

Bu boéliimde, her bir veri 6n isleme teknigi sonrasi elde edilen yeni veri seti tizerinde KNN, LR,
RF, SVM ve ANN algoritmalar tarafindan yapilan siniflandirma igleminden elde edilen sonuglar yer
almaktadir.

Cizelge 3’te; eksik degerlerin yer aldig1 6rneklerin dogrudan veri setinden kaldirildigi ve hicbir
veri On isleme teknigi uygulanmamis orijinal Hepatitis veri seti {izerinde gerceklestirilen deney
sonuglarina yer verilmistir. Veri setinden eksik degerlerin yer aldigi 6rneklerin kaldirilmasi sonucu 80
adet drnek tizerinden ilgili islemler yapilmistir.

Cizelge 3’teki performans sonuglarina bakildiginda, eksik veriler nedeniyle veri setindeki 6rnek
sayisinin azaldigi ve bunun da simiflandiricilarin performansinda tutarsizliklara yol agtigi goriilmektedir.
Ozellikle veri setinin dengesiz yapisi, bazi smiflandiricilarin performansmi olumsuz etkilemistir.
Ornegin, RF algoritmasi, genelde kiigiik ve dengesiz veri kiimelerinde gosterdigi dayamklilik nedeniyle
diger algoritmalara kiyasla daha iyi sonuglar vermistir. Buna karsilik, SVM algoritmasinin diisiik F;-
skoruna sahip olmasi, dengesiz veri dagilimina uyum saglayamamasindan kaynaklanmakta ve modelin
smiflandirma basarisim disiirmektedir. RF algoritmasinin, Fi-skor diginda tim oOlgiitlerde diger

ADYU Miihendislik Bilimleri Dergisi 24 (2024) 475-488



483 F. Erdogan, V. Tongur, B. Uzbas

yontemleri geride birakmasi dikkat c¢ekicidir. Fi-skordaki diisiikliigiin sebebi, smif dengesizligi
nedeniyle bazi algoritmalarin belirli bir sinifa ait drnekleri daha iyi tanimasindan kaynaklanan eksik
veya agirt 6grenme olarak degerlendirilebilir. Bir yontemin basarili sayilabilmesi i¢in tiim 6lgiitlerde
tutarli performans gostermesi dnemlidir.

Cizelge 3. Orijinal Veri Kiimesi Uzerinde Performans Sonuglart

Olciit/Algoritma KNN LR RF SVM  ANN

Accuracy 0.88 0.84 092 0.79 0.88
Precision 087 084 092 069 0.89
Recall 088 084 092 079 088
F1-score 0.87 084 074 0.74 0.88

Cizelge 4’te eksik veri giderme iglemi sonrasi olusan yeni Hepatit veri seti iizerinde makine
Ogrenmesi yontemlerinin performans sonuglari yer almaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken husus;
ornek sayisinin orijinal halini alarak 155 olmasidir.

Cizelge 4. Eksik Veri Giderme Sonras1 Performans Sonuglar

Olciit/Algoritma KNN LR RF SVM  ANN

Accuracy 0.81 0.83 0.83 0.79 0.77
Precision 0.79 081 081 0.75 0.73
Recall 081 083 083 079 077
Fi-score 079 081 079 076 0.5

Cizelge 4’teki verilere bakildiginda, ornek sayisindaki artigin performansa etkisi agikga
goriilebilmektedir. Eksik veri giderme islemi, veri setindeki drnek sayisini 155’e ¢ikararak daha fazla
bilgi saglamis, ancak bu artis baz1 6l¢iitlerde olumlu etki yaratirken bazi 6lgiitlerde negatif bir etkiye yol
agmistir. Ozellikle, 6rnek sayisinin artmastyla birlikte sinif dengesizliginin de artmasi, simiflandiricilarm
performansinda dengesizlige ve genel simiflandirma basarisinin diismesine neden olmustur. Bu gibi
degisimler, veri setinin ihtiya¢ duydugu 6n isleme tekniklerinin belirlenmesine katki saglamaktadir.
Eksik veri giderme iglemi sonrasinda KNN, LR ve RF algoritmalarinin benzer performans gostermesi,
artan Ornek sayisinin siniflandirma dengesini olumlu etkiledigini gostermektedir. Ancak, 6zellikle LR
ve RF algoritmalarinda sinif dengesizligi nedeniyle siniflandirma dogrulugunun optimal seviyeye
ulasamadig1 gozlemlenmistir. Eksik veri giderme islemi ile 6rnek sayist artsa da simif dengesizligi
sorunu performansi sinirlamaya devam etmektedir.

Cizelge 5’te sinif dengesizligi probleminin ¢dzlimii sonrasi olugan yeni Hepatit veri seti lizerinde
makine 6grenmesi yontemlerinin performans sonuclar1 yer almaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken
husus; azinlik sinifina ait 6rnek sayisinin artigiyla giincel 6rnek sayisinin 246 olmasidir.

Cizelge 5. Smif Dengesizligini Giderme Sonrast Performans Sonuglar

Olciit/Algoritma KNN LR RF SVM  ANN

Accuracy 0.82 084 093 0.93 0.93
Precision 0.85 084 093 0.93 0.93
Recall 0.82 084 093 0.93 0.93
F1-score 0.82 0.84 093 0.93 0.93
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Cizelge 5’teki verilere bakildiginda, 6nceki iki adimdaki performans sonuglarina kiyasla ciddi bir
artig oldugu acikca goriilmektedir. Eksik veri giderme ve dengesiz veri probleminin ¢6ziimii sonrasinda
makine 6grenme yontemleri, her iki sinif hakkinda dengeli bilgiye sahip olarak daha basarili bir 6grenme
ve siniflandirma siireci gegirmektedir. Aksi halde, model yalmzca tek bir sinifa yanli davranabilir ve bu
durum performans diisiisiine yol acabilir. Bu adimda dikkat edilmesi gereken bir diger husus, her bir
yontemin tiim 6l¢iitler i¢in tutarl sonuglar elde etmesidir. SMOTE yo6ntemi ile sinif dengesizligi sorunu
giderilmis ve azinlik sinifindaki 6rnek sayisi artirllmigtir. Bu adimm ardindan RF, SVM ve ANN
algoritmalar1 %93 dogruluk oranina ulagarak dengeli bir veri setinin siniflandiricilar tizerindeki olumlu
etkisini gostermistir. Bu {i¢ algoritmanin yiiksek dogruluk ve tutarli F1-skora sahip olmasi, SMOTE
yonteminin sinif dengesizligi sorununu basarili bir sekilde gidermis ve model basarisini artirmisg
oldugunu kamtlamaktadir. KNN ve LR algoritmalarinin diger algoritmalardan daha diisiik performans
gostermesi, komsuluk temelli algoritmalarin dengesiz veri setlerinde daha hassas olmasi ile
iligkilendirilebilir.

Cizelge 6°da normalizasyon sonrasi Olgeklendirilen yeni Hepatit veri seti lizerinde makine
O0grenmesi yontemlerinin performans sonuglari yer almaktadir.

Cizelge 6. Normalizasyon Sonrasi Performans Sonuglari

Olgiit/Algoritma KNN LR RF SVM  ANN

Accuracy 0.82 084 093 093 0.92
Precision 085 084 093 093 092
Recall 0.82 084 093 093 092
F1-score 0.82 084 093 093 092

Cizelge 6’daki verilere bakildiginda, normalizasyon islemi sonrasinda makine Ogrenmesi
yontemlerinin performans sonuglarinda belirgin bir degisim olmadig1 goriilmektedir. Normalizasyon
islemi ile veri setindeki tiim ozellikler ayn1 dlgege getirilmistir. Boylece herhangi bir 6zelligin model
iizerinde asir1 etkili olmasinin Oniine gec¢ilmistir. Bu durum, siniflandirma algoritmalarinin genel
performansina katki saglasa da Hepatit veri setinde oOzellikler arasinda biyilik 6lgek farkliliklar
bulunmadigindan, performansta anlaml bir degisim yaratmamistir. Cizelgeden de anlasilacagi iizere,
KNN ve RF algoritmalar1 normalizasyon sonrast daha tutarli bir performans gdsterirken,
normalizasyonun SVM ve ANN tizerindeki etkisi sinirli kalmistir. Bu durum, Hepatit veri setinde 6lgek
farkliliklariin ciddi bir smiflandirma sorunu olusturmadigini ve normalizasyonun siniflandiricilar
izerindeki etkisinin goreceli olarak diisiik oldugunu gostermektedir.

Cizelge 7°de aykir1 veri tespiti sonrasi elde edilen yeni Hepatit veri seti iizerinde makine
Ogrenmesi yontemlerinin performans sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 7. Aykir1 Veri Tespiti Sonrasi Performans Sonuglari

Olgiit/Algoritma KNN LR RF SVM  ANN

Accuracy 0.81 079 085 081 0.83
Precision 0.80 0.77 087 0.77 0.81
Recall 081 079 08 081 083
Fi-score 080 078 081 0.78 0.79

Cizelge 7’deki verilere bakildiginda, aykir1 veri tespiti sonrasinda tiim yoOntemlerin
performansinda gézlemlenen negatif etki dikkat ¢cekmektedir. Veri setindeki aykir1 degerler, dogrudan
simiflandirma algoritmalarmin performansini etkileyebilmektedir. Aykir veri tespiti ve islenmesi, veri
setindeki asir1 degerleri diizeltmeye odaklanmakta olup, bu islem bazen veri setinin dogal varyansini
azaltabilir veya verilerin temsil giiciinii degistirebilir. Eger aykir1 degerler, veri setinin énemli bir
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parcasini olusturuyorsa, bu degerlerin islenmesi modelin gercek diinya verilerini yorumlama yetenegini
olumsuz etkileyebilir. Aykir1 veri tespiti sonrasinda RF algoritmasi, diger algoritmalara kiyasla en
yliksek dogruluk oranini gdstermis olsa da genel olarak performans degerlerinde bir miktar diisiis
gozlemlenmistir. Bu diisiis, aykir1 veri igleminin veri setinin dogal varyans ve temsil giiciinde
degisiklikler yaratmasi nedeniyle yasanmis olabilir. Ozellikle SVM ve LR algoritmalarinda gdzlemlenen
performans diisiisii, aykir1 veri isleminin bazi algoritmalarin uyum yetenegini olumsuz etkiledigini
gostermektedir.

Cizelge 8’de 6zellik se¢imi sonrasi elde edilen yeni Hepatit veri seti iizerinde makine 6grenmesi
yontemlerinin performans sonuglar1 yer almaktadir. Ozellik segimi islemi sonucunda sex, steroid,
antivirals, fatigue, LiverFirm, spleenPalpable, spiders, ascites, varices ve bilirubin olmak iizere 10 adet
Oznitelik bulunmaktadir.

Cizelge 8. Ozellik Secimi Sonrasi Performans Sonuglar

Olciit/Algoritma KNN LR RF SVM  ANN

Accuracy 089 085 091 093 0.96
Precision 090 085 091 093 0.96
Recall 089 085 091 093 0.96
Fi-score 089 085 091 093 096

Cizelge 8’deki verilere bakildiginda, 6zellik se¢cimi sonrasinda tiim yontemlerin performansinda
kayda deger bir artis oldugu goriilmektedir. Her bir siniflandirma yontemi farkli yapilara sahip oldugu
icin, uygulanan 6n igleme tekniklerinin her yontemde ayni etkiye sahip olmamasi beklenebilir. Cizelge
3 ile Cizelge 8 arasinda bazi adimlarda negatif sonuglar goézlemlense de son durumda elde edilen
performans artisi ve olgiitler arasindaki tutarlilik, veri 6n isleme tekniklerinin siniflandirma tizerindeki
olumlu etkisini agikca gdstermektedir. Ozellik se¢imi sonrast ANN, SVM ve RF algoritmalarinin %90°m
iizerinde dogruluk oranlarma ulagmasi, alakasiz ozelliklerin ¢ikarilmasinin model performansinm
iyilestirdigini gostermektedir. Ozellik secimi ile gereksiz veri yiikii azaltilmis ve modelin daha
odaklanmis bir sekilde 6grenmesi saglanmistir. Ozellikle ANN algoritmasinin %96 dogruluk oranina
ulagmasi, 6zellik se¢ciminin ¢ok katmanli modellerin siniflandirma basarisini artirmadaki potansiyelini
vurgulamaktadir.

4. Sonug ve Oneriler

Saglik verileri, veri 6n isleme tekniklerinin yogun olarak kullamildigi alanlardan biridir. Bu
verilerde en sik karsilasilan sorunlar, eksik veri, sinif dengesizligi ve aykir1 degerlerdir. Bu tiir sorunlar,
siiflandirma islemlerinde makine 6grenmesi algoritmalarinin basarisini olumsuz etkileyebilir. Bu
nedenle, saglik verilerinin analizi ve siniflandirilmasi oncesinde kapsamli bir veri 6n igsleme siireci
uygulamak biiyiik 6nem tasir.

Bu calismada, karaciger iltihaplanmasi (hepatit) hastaligina ait bir stmiflandirma veri seti tizerinde
kapsamli veri 6n isleme adimlar1 uygulanarak eksik veri giderme, dengesiz veri seti problemi, aykiri
veri tespiti, normalizasyon ve 0zellik se¢imi tekniklerinin siniflandirma performansina olan etkisi
incelenmistir. Her bir veri 6n isleme adimi1 sonrasinda veri seti, KNN, LR, RF, SVM ve ANN algoritmalari
ile siniflandirilmis ve dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve Fi-skoru Olgiitlerine gére performans
degerlendirmesi yapilmistir.

Deneysel sonuglar, veri 6n isleme tekniklerinin tiim siniflandirma algoritmalart tizerinde genel
olarak olumlu bir etkiye sahip oldugunu gostermistir. Ozellikle sinif dengesizligi giderildikten ve aykiri
veri tespiti yapildiktan sonra RF, SVM ve ANN algoritmalarinda %93 dogruluk oranina ulagilmis ve
genel performansta tutarl bir artig saglanmigtir. Bununla birlikte, eksik veri giderme ve normalizasyon
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gibi tekniklerin etkisinin veri setinin Ozelliklerine gore degiskenlik gosterdigi, siiflandirma
algoritmalarinin performansinda farkli derecelerde etki yarattig1 gozlemlenmistir.

Eksik veri giderme, veri setindeki 6rnek sayisini artirarak modelin daha fazla bilgiye dayali
O0grenmesini saglamistir. Ancak, 6zellikle simif dengesizligi sorunu olan veri setlerinde eksik verinin
doldurulmasi, simiflandiricilarin performansint sinirlayabilir. Aykiri veri tespiti, veri setinin dogal
varyansini azaltarak siniflandiricilar tizerinde yanlilig1 azaltmistir. Bununla birlikte, baz1 aykir1 veriler
veri setinin 6nemli bir parcasi olabileceginden, bu adim performansta beklenmedik diisiislere neden
olabilir. SMOTE yontemi ile sinif dengesizligi giderilmis ve modelin her iki sinif hakkinda dengeli bir
O0grenme siireci gecirmesi saglanmistir. Bu adim, tiim algoritmalarda belirgin bir performans artis
saglamis, 6zellikle RF, SVM ve ANN algoritmalarinda yiiksek dogruluk oranlara ulasilmistir.

Ozelliklerin ayn1 dlgege getirilmesi ile bazi algoritmalarin performansinda tutarlilik saglanmustir.
Ancak, veri seti 6zelliklerinin baglangigta dlcek olarak yakin oldugu durumlarda normalizasyonun etkisi
simrl kalmistir. Ozellik secimi ile veri setinden gereksiz 6znitelikler ¢ikarilmis ve modelin 6grenme
siirecine odaklanarak daha basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle ANN algoritmasinin %96 dogruluk
oranina ulagmasi, 6zellik se¢ciminin model performansina olumlu katkisini géstermektedir.

Bu ¢alismanin sonucunda elde edilen bulgular, veri 6n iglemenin 6zellikle saglik veri kiimelerinde
simiflandirma basarisin1 artirmada kritik bir rol oynadigimi ve tiim adimlarin {ist iste ardigik
uygulanmasinin model performansini biiyiik dl¢iide iyilestirdigini ortaya koymaktadir.

Bu calisma kapsaminda her bir 6n isleme adiminda tek bir yontem tercih edilmistir. Eksik veri
gidermede ortalama ile doldurma yontemi; aykiri veri tespitinde IQR yontemi, dengesiz veri gidermede
SMOTE yontemi, normalizasyon kisminda min-max O6l¢eklendirme ydntemi ve son olarak 6zellik
seciminde SBS yontemi kullanilmistir. Gelecek calismalar i¢in bunlar disinda kalan diger 6n isleme
teknikleri kullanilabilir ve performans kiyaslamasi yapilabilir. Ayni sekilde ¢aligmada kullanilan KNN,
LR, RF, SVM ve ANN makine 6grenmesi yontemleri disinda diger siniflandirma yontemleri de tercih
edilerek model basarilar tespit edilebilir.

Katki Beyam

Yazarlarin ¢aligmadaki katki icerikleri asagida belirtilmistir.
Feyza Erdogan: Literatiir taramasi, yontemlerin belirlenmesi ve uygulanmasi, makale yazimi
Vahit Tongur: Yontemlerin belirlenmesi, bulgularin yorumlanmasi, makale yazimi,

Betiil Uzbas: Arastirma tasarimi ve fikir, bulgularin yorumlanmast

Cikar Catismasi Beyam

Makale yazarlar1 herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kisisel ve finansal ¢ikar catigmasi
olmadigini beyan etmektedirler.
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