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Oz

Giliniimiizde tipta hastaliklara ait veri miktar1 giderek artmakta ve bu verilerden hastaligin sinifi hakkinda tahminler yapilmaktadir. Bu
tahminlere olumlu sonu¢ saglayabilecek teknikler iizerinde calismalar artmaktadir. Bu tahminleri yapacak olan siniflandirma
algoritmalar1 bu tekniklerle daha dogru siniflandirma performansi gosterebilmektedir. Bu ¢alismada karaciger ve kalp hastaligi veri
setleri minimum maksimum, ondalik dl¢ekleme, z-skor ve norm normalizasyon yontemleriyle normalize edilmistir. Daha sonra bu
normalize edilmis ve ham verilere, 4 farkli k-kat ¢apraz degerlendirmede (2,5,10,20) yapay sinir aglari, karar agaci, destek vektor
makinesi, k-NN ve Naive Bayes gibi ¢esitli siniflandirma algoritmalariyla ORANGE programi kullanilarak smiflandirma islemine
tabi tutulmustur. Verilerin siniflama dogruluklari degerlendirilmis ve normalizasyon yontemlerinin siniflandirma performansini
artirdigl gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Normalizasyon yontemleri, Siniflama algoritmalari, ORANGE programi, Siniflama dogrulugu, k-kat caprazlama

Effect of Normalization Techniques on Classification Success in
Biomedical Data

Abstract

Nowadays, the amount of data about diseases in medicine is increasing and predictions about the class of the disease are made from
these data. Studies on techniques that can provide positive results to these predictions are increasing and being used. Classification
algorithms that will make these predictions can show more accurate classification performance with these techniques. In this study,
liver and heart disease data sets were normalized using minimum maximum, decimal scaling, z-score and norm normalization
methods. Then, these normalized and raw data are classified using the ORANGE program with various classification algorithms such
as artificial neural networks, decision tree, support vector machine, k-NN and Naive Bayes in 4 different k-fold cross validation
(2,5,10,20) has been processed. The classification accuracies of the data were evaluated and were observed that normalization
methods increased the classification performance.
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1. Giris

Normalizasyon siklikla kullanilan veri o6lgekleme ve
haritalama teknigidir. Verilerin o6zelliklerini normallestirme,
onceden karar verilen araliklardaki tiim 6zelliklerin degerlerini
simirlamak icin yararli bir adimdir. Veri seti icinde bir¢ok 6zellik
var olabilir ve bu 6zelliklerin boyutlar1 farkli olabilir. Boyutu
biiylik olan deger siniflandirma isleminde daha biiyiik agirliga
neden olabilir ve siniflama dogrulugunu o eksende kaydirabilir.
Fakat dogruluk agirlig: kiigiik olan bir deger tarafinda da olabilir.
Bu nedenle veri i¢indeki her 6zellik yaklagik olarak esit araliga
ve ayni ectkiye sahip olmalidir. Ayrica veri setinin &zellik
¢ikarimindan sonra olusturulan yeni veri setinin boyutu fazla
olabilir. Veri setinde ilgisiz, fazla ve giirtiltiilii 6zellikler olabilir.
Bu ozellikler simiflama performansini azaltabilir,
smiflandiricinin hesaplama maliyetini artirabilir ve sonuglarin
kalitesini diisiirebilir. Ayrica Ol¢ekleme islemi girdi veriye
uygulanabildigi gibi ¢ikti veriye de uygulanabilir. Ciinkii bir
islemin ¢ikt1 verisi bagka verinin girdi verisi olabilir (Shalabi ve
ark., 2006; Singh ve ark., 2015; Atomi, 2012; Polat, 2008; Yavuz
ve Deveci, 2012; Muthuselvan ve ark., 2018; Akdemir, 2009).

Bu ¢alismada, minimum maksimum, ondalik 6lgekleme, z-
skor ve norm normalizasyon yontemleri kullanilmistir ve
normalizasyon islemi sonrasinda siniflandirma isleminde destek
vektor makinesi (DVM), yapay sinir aglar1 (YSA), karar agaclari
(KA), k-en yakin komsu algoritmasi (k-NN) ve Naive Bayes
(NB) gibi siniflandirma ydntemleri uygulanmistir (Yiice, 2021).

Yapilan calismada karaciger hastaligi ve kalp hastalig1 i¢in
50 saglikli, 50 hasta bireyin verileri kullanilmis olup veri setleri
UCI internet sitesinden alinmistir. Karaciger viicudumuzdaki
tiggen seklindeki en biiylik organdir. Viicuttaki glikoz, yag,
vitamin, hormon v.s birgok kimyasalin dengelenmesinde
gorevlidir. Kalp ise iki fonksiyona sahip kasli bir pompadir.
Birincisi; viicudun dokularindan kani toplayarak akcigerlere
iletmek ikincisi ise akcigerlerden alip viicudun biitiin dokularina
iletmektir. Karaciger ve kalp hastaliklarinin erken teshisinde
hastanin  hayatta kalma olasiligt artmaktadir. Verilerin
smiflandirma iglemi ORANGE programi kullanilarak yapilmig
ve (2,5,10,20) k-kat c¢aprazlamada siniflama dogrulugu kriteri
baz alinarak degerlendirilmistir (Yiice, 2021).

2. Materyal ve Metot

Yapilan bu ¢aligmada; karaciger ve kalp hastalig1 verilerine
DVM, YSA, KA, k-NN ve NB siniflandirma yontemlerinde 4
farkli (2,5,10,20) k-kat caprazlamada minimum maksimum,
ondalik 6l¢ekleme, z-skor ve norm normalizasyon yontemleri
uygulanmigtir. Normalizasyon yontemi sonrasinda ORANGE
programi kullanilarak smiflandirma islemi gergeklestirilmis ve
sonuglar ham veri setlerinin siniflandirma performans: ile
karsilastirilmistir (Yiice,2021).

2.1. Normalizasyon Yoéntemleri

Normalizasyon, axb veri boyutuna sahip bir veri setini bir
uzaydan alip baska bir uzaya tasima islemidir. Bu tagimada yeni
maksimum ve minimum noktalar1 olusur ancak veri setinin axb
olan boyutunda herhangi bir degisiklik meydana gelmez. Burada
ham verinin aksine normalize edilmis veri sayesinde
simiflandiricinin kararlilig: artabilecektir. Fakat sunu bilmeliyiz
ki her veri seti i¢in normalizasyon gerekmez. Ozellikler farkl
araliklara sahip oldugu zaman gerekir (Akdemir,2009).
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Simdi sirayla ¢aligmada kullanilan bu normalizasyon
yontemlerini inceleyelim.

2.1.1. Minimum Maksimum Normalizasyon Yéontemi

Bu normalizasyon yontemi genellikle miihendislik
problemlerinde kullanilan en yaygin yontem olup veri setini
lineer bir sekilde yeni bir araliga sikistirir. Sikistirma islemi
sonrasinda veriler arasindaki iligki korunur (Akdemir, 2009;
Adeyemo ve Wimmer, 2018).

Lineer doniisiimii asagidaki gibi ifade edebiliriz.

(i ~Xmin)
X = 1 "min
(Xmax ~Xpin)
Bu esitlikte;
X' = Normalize edilmis deger

Xj = Normalize edilecek deger

Xmin = Veri setindeki en kii¢iik deger

Xmax = Veri setindeki en biiyiik deger

Normalizasyon iglemi sonrasinda sayet eksi isaretli bir
ozellik olsa bile artik pozitif isaretli olacaktir. Ayrica
unutulmamalidir ki minimum maksimum yontemi ug¢ noktalara
iyi odaklanamaz
(Akdemir,2009; www.codecademy.com/articles/normalization).

2.1.2. Ondalik Olgekleme Normalizasyon Yontemi

Ondalik 6lgekleme yontemi minimum-maksimum yontemi
kadar yaygin kullanilmamaktadir. Bu normalizasyon yonteminde
veri seti degerlerini 1’den kiiciik yapmak i¢in mevcut degerleri
10 ve 10’un kat1 degerlere bolmek gerekir. Bu 10’un kuvveti
olan deger mevcut degeri 1’den kiigiik yapmak igin kullanilir
(Akdemir, 2009).

Bu normalizasyon yontemini asagidaki gibi ifade edebiliriz.

A=—L
10}
Bu esitlikte;
A' = Normalize edilmis veri
A; = Normalize edilecek deger

J = A degerini 1’den kiigiik yapan deger.

2.1.3. Z-Skor Normalizasyon Yontemi

Bu yontem istatiksel normalizasyon yontemi olarak da
bilinir. Veri seti i¢inde bazi ug degerler olabilir ve bu degerler
sonuglara daha fazla etki yapabilir. Veri seti i¢cindeki mevcut ug
verilerin diger veriler gibi modele tahmin icin es katki saglamasi
istenir. Z-skor yontemiyle mevcut verilerin standart sapmasi ve
ortalamasi hesaplanip z-skor formiili kullanilarak es katki
yapmasi saglanir
(www.codecademy.com/articles/normalization).

Bu normalizasyon yontemi i¢in asagidaki esitlik kullanilir.
KM

X

O-
|

Bu esitlikte;
Xj = Normalize edilecek deger
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[T Veri setinin ortalama degeri

o = Verideki standart sapma
Standart sapmanin hesaplamasi i¢in asagidaki esitlik kullanilir.

1 N )
c= > (xi -X)
N-1i-1
Bu esitlikte;

N = Dizinin eleman sayist

Xj = Dizinin i. elemam

X = Dizinin elemanlariin aritmetik ortalamasi

2.1.4. Norm Normalizasyon Yiontemi

Herhangi bir vektdriin normu ya da uzunlugu Oklid
mesafesine esitti. Norm ya da vektér normalizasyonun da
asagidaki esitlikte gorildigi gibi ilk olarak o6zelligin tim
degiskenlerinin kareleri alinip toplanir ve sonra sonucun kare
kokii alinarak norm degeri hesaplanir. Sonrasinda her bir
degisken norm degerine bdlinerek yeni normalize degeri
bulunur (Gautam ve ark., 2015). Norm hesabini agagidaki gibi
ifade edebiliriz (Eesa ve Arabo, 2017).

| X |= \/x12+xg+x§+...+xi2

Burada;
|x|= Normalize edilecek verilerin normu
Norm normalizasyon i¢in asagidaki esitligi kullanabiliriz.

. X-
x =L

| x|

Bu esitlikte;

X = Normalize edilmis veri
X;= Normalize edilecek deger

2.2. Siniflama Yontemleri

Literatiirde bir¢ok siniflandirma ydntemi kullanilmasina
ragmen bu calismada YSA, DVM, NB, k-NN ve KA gibi
smiflandirma yontemleri kullanilarak 4 farkli (2,5,10,20) k-kat
caprazlamada siniflama islemine tabi tutulmustur. Simdi
strastyla bu siniflama algoritmalarini inceleyelim.

2.2.1. Destek Vektor Metodu (DVM)

DVM istatiksel Ogrenme teorisini temel alan parametrik
olmayan ogrenim yontemlerinden biridir. Ik olarak Vapnik
tarafindan 1992 yilinda kullanilmistir. Bu ydntemin c¢aligmast,
iki sinifi birbirinden ayiran en uygun karar verme fonksiyonunun
tanimlanmasi olarak ifade edilir. Yani, en uygun hiper diizlemin
tanimlanmas1 seklindedir (Kavzoglu ve Codlkesen, 2010;
Mohamed, 2017).

2.2.2. Yapay Sinir Aglar: (YSA)

YSA sorunlara ¢6ziim bulmak amaciyla insan beyninin
gergeklestirebilecegi bircok o0zellik kullanilarak gelistirilmis
bilgisayar yazilimlaridir. Bildigimiz gibi insan beyni bilgiyi alir,
yorumlar ve bu degerlendirmeyi sonuglanir. Buradaki amag
beynimizi matematiksel olarak modellenmesidir. Bu modelleme
diislincesi makineler insan gibi diisiinebilir mi fikrini ortaya atan
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Ingiliz matematik¢i ve bilgisayar bilimci olan Alan Mathison
Turing tarafindan bulunmustur (Yazic, 2007;
https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa nedir/). Sekil 1.’de insan
sinir ag1 genel goriiniimii gosterilmektedir. YSA siniflandirma
algoritmasi da insan sinir ag1 modeline benzetilmis ve burada
dentrites toplama fonksiyonunu, cell body aktivasyon
fonksiyonunu ve axon ise ¢ikis elemanim ifade etmektedir
(https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa nedir/ysa-nedir/).

Dendrites

Cell Body

Sekil 1. Insan sinir agi genel goriiniimii
(https://kod5.org/ internet sayfasindan alinmistir)

Sekil 2.’de, Sekil 1.’de goriilen insan sinir agi modelinin
YSA algoritmasinda modellenmesi gosterilmistir. YSA carpma,
toplama ve aktivasyon olmak iizere ii¢ temel isleme sahiptir. Her
giris bir agirlikla ¢arpilir ve sonra bir bias degeri ile toplanir.
Elde edilen sonu¢ ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarindan
gecirilerek ¢ikis olarak iletilir (Mohamed, 2017).

Bias Degeri

Agirliklar
W,
W,
X; )
b
.
Wz . F(S)
- N >
Girisler X, Wa s=Sxwe+bp S | I~ | FS 0
K=1
-
Wi - Aktivasyon
X Toplama Fonksiyonu
- Wiy Noktasi

Sekil 2. YSA modeli
(www.iitmandi.ac.in internet sayfasindan alinmistir)

2.2.3. Karar Agaci (KA)

Bir KA, bircok 6zellige sahip olan bir veri kiimesini, bir dizi
karar kurallart uygulayarak daha diisiik birimlere ayirmak igin
kullanilir. Bir KA kok, i¢ ve yaprak digimler ile temsil
edilmektedir. Her i¢ diiglimiin 6znitelik iizerinde bir test
kosuluna sahiptir. Buna bagli olarak her bir dalin test kosulunun
sonucunu temsil eden bir yapragi vardir ve her yaprak
diigiimiiniin bir sinif etiketi ile atandig1 agac yapis1 gibi bir akis
semasidir. ik diigiim kok diigiimii olarak ifade edilmektedir
(Jadhav ve Channe, 2013).

Sekil 3.’te KA siniflandirma algoritmasini tanimlamak igin
bir 6rnek yap1 gosterilmistir. KA smiflandirma algoritmasi tek
bir diiglimle baslar ve bir dizi sorular sorarak belirli noktalara
dallanarak ulasir. Sekil 3.’de goriildiigii gibi her daire bir karar
noktasii ifade etmekte olup karar sonrasi yeni dallanmalar
olugmaktadir. Olusan dallanmalardan yeni karar noktalari
olugabilir veya sonlanabilir

(https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-
prediction-algorithms-decision-tree-random-forest-part-5-
2970905c021e.).
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Sekil 3. Karar agact yapr modeli

KA kolay yorumlanabilir ve anlasilabilir 6zelliklerine sahip
olmakla beraber diisiik maliyetli ve giivenilir bir yontemdir.
Fakat KA veriyi iyi sekilde agiklamayan ¢ok karmasik agaglar
ortaya cikarabilir. Hatta bazen ezbere 0grenme bile yapabilir
(Calis ve ark., 2014;
https://medium.com/@k.ulgen90/makine%C3%B6%C4%9FFre
nimib%C3%B61%C3%BCm-5-karar-
a%C4%F9a%C3%A71ar%C4%B1-c90bd7593010).

2.2.4. k-En Yakin Komsu Algoritmast

k-NN  siniflandirma  yontemi  denetimli ~ 6grenme
yontemlerinden birisidir. Bu yontemde siniflandirilmasi
yapilacak verilerin, normal verilere gore davranislari incelenerek
en yakin oldugu diisiiniilen k adet veri bulunur. Bu k adet verinin
ortalamast almir ve bu esige gore siniflandirma islemi
gergeklestirilir. k-NN, verilerin dagilimi hakkinda ¢ok az ya da
onceden hi¢ bilgi olmadigi zaman temel ve en Dbasit
smiflandirma tekniginden biridir. Bundan dolay1 yontemde
O6nemli olan verilerin 6zelliklerinin net olmasidir (Caliskan ve
Sogukpinar, 2008; Bolandraftar ve Imandoust, 2013).

k-NN siniflandirma  yonteminde uzaklik hesaplanirken
genelde 3 yontemden faydalanilir. Bunlar; Oklid, Minkowski ve
Manhattan uzakligidir. Oklid uzaklig1 asagidaki gibi hesaplanir.

K 2
d(a,b) = izl(xi - ;)

Manhattan uzaklig1 asagidaki gibi hesaplanir.
Kk
d(a,b) = igll X — Vi |
Minkowski uzakligi asagidaki gibi hesaplanir.
k
d(a.b)=(2 (1% -y D)

k-NN smiflandirma ydnteminde k bilinmeyen noktanin en
yakin komsularini temsil etmekte olup; k=1 oldugu zaman en
basit halidir ve her bir drnek onu ¢evreleyen 6rneklere benzer
olarak smiflandirma islemine tutulacaktir. Bir Ornegin siifi
bilinmiyorsa simiflandirma islemi ona en yakin 6rnegin sinifina
gore olacak demektir (Bolandraftar ve Imandoust, 2013).

Uq

2.2.5. Naive Bayes (NB)

NB smiflandirma yontemi ismini matematik¢i Thomas
Bayes’den almistir. Bu algoritma olasilik islemleri kullanarak bir
dizi hesaplama yapar ve sisteme girilen verilerin sinifim
belirlemeye calisir. Her verinin siniflandirmaya katki sagladig:
ve karsilikli iliskili oldugu varsayilir. Smiflandirma isleminin
temeli Bayes teoremine dayanir ve genellikle veri boyutu biiyiik
oldugu zaman tercih edilir (Jadhav ve Channe, 2013,
https://en.wikipedia.org/wiki/Orange_(software)). Bayes teoremi
icin kullanilan esitlik asagidaki gibidir.
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P(B/ A)P(A)

P(A/B)=
P(B)
Bu esitlikte;
P(A): A olaymin ger¢eklesme durumu
P(B): B olaymnin gergeklesme durumu
P(A\B): B olayinin olmasi durumunda A olaymin ger¢eklesme

durumu

Smiflandirma isleminde sistem belirli miktarda sinifi olan
ogretilmis veri ile beslenir. Ogretilmis veriler iizerinde olasilik
hesabi yapilarak sisteme sunulan belirli bir sinifa ait olan veriler
iizerinde smiflandirma yapilmaya calisilir. Bilinmelidir ki
Ogretilmis veri sayisi arttikca test verilerinin siniflandirma
dogrulugu daha da yiiksek olacaktir
(https://en.wikipedia.org/wiki/Orange_(software).

2.3. Smiflama Dogrulugu

Bir siniflandirma igleminde yapilan gercek ve tahmin edilmis
olan smiflamalar hakkindaki bilgiye karisiklik matrisi vasitasiyla
ulasabiliriz. Bu matris mxm boyutunda olup satirlar; dogru karar
siniflarina, sttunlar ise; siiflandirici tarafindan alinan kararlara
karsilik gelir (Akdemir, 2009). Tablo 1°de karisiklik matrisi
gosterilmistir.

Tablo 1. Karisiklik matrisi

Tahmin Edilen
Gergek Negatif Pozitif
Negatif TN FN
Pozitif FP TP

Smiflama dogrulugu i¢in asagidaki esitlik kullanilir.

Siniflama Dogrulugu (%) = TP+TN %100
TP+ TN + FN + FP

2.4. Orange Program

ORANGE programi; agik kaynak kodlu bir program olup
veri gorsellestirme, makine 6grenimi ve veri madenciligi igin
siklikla kullanilmaktadir. Bu programin en 6nemli 6zelligi veri
analizi i¢in ig akiglarmi cesitli gorsel ara¢ kutucuklart ile
olusturarak isleyisi kolaylastirmaktir. Ayrica ORANGE
programi Excel, virgiil ve sekme ile ayrilmis dosyalari ve
Google e-tablolar gibi ¢evrim i¢i dosyalar1 da okuyabilme
yetenegine sahiptir
(https://orangedatamining.com/widget-catalog/;
https://orangedatamining.com/download/#windows;
https://e-abm.com/how-to-establish-quality-and-correctness-of-
classification-models-part-3-confusion-matrix/).

3. Arastirma Sonugclar1 ve Tartisma

3.1. Karaciger Hastahg Veri Seti Ozellikleri

Karaciger hastaligi verilerini UCI internet sitesinden elde
edilmistir. Elde edilen veri setinde 10 o6zellik bulunmasina
ragmen gerek eksik bilgi gerekse diger nedenlerden dolay1
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sadece 7 ozellik smiflandirma isleminde kullanilmigtir. Veriye
ait 7 6zelligin agilim1 agagidaki gibidir:

1.0zellik: Yas (Y1l)

2.0Ozellik: Toplam bilirubin miktari (mg/dL)

3.0zellik: Suda ¢éziinebilen bilirubin miktari (mg/dL)

4.0zellik: Alkalen fosfataz (1U/L)

5.0zellik: Alanin Aminotransferaz (IU/L)

6.0zellik: Aspartat Aminotransferaz (IU/L)

7.0zellik: Albiimin / globiilin oram (g/L)

3.2. Karaciger Hastahig: Veri Seti Simiflandirma
Islemi

Karaciger hastaligi veri seti smiflandirma islemine tabi
tutulmadan Once veri setleri minimum maksimum, ondalik
Olcekleme, z-skor ve norm normalizasyon iglemlerine tabi
tutulmustur. Ayrica veri seti kargilagtirma yapmak icin ham
verilerde siniflandirma iglemine tabi tutulmustur. Sekil 4.’de
karaciger hastaligit ham veri setine ORANGE programiyla
simiflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.

Sekil 4. Karaciger hastaligi ham veri setinin ORANGE
programwyla siniflandirma iglemi

Yukaridaki sekilde goriilen siniflandirma islemi ¢aligmada
kullanilan tiim normalizasyon yontemleri uygulanarak tekrar
edilmistir. Siniflandirma isleminde 4 farkli k-kat (2,5,10,20)
caprazlamada ayr1 ayr1 uygulanarak yapilmigtir. Sonuglar
asagida verilen Tablo 2.’de gosterilmistir (Yiice,2021).

Tablo 2. Karaciger hastaligi ham veri setinin 2, 5, 10 ve 20 k-kat
caprazlamada siniflama dogrulugu degerleri

Smiflama dogrulugu (%)
Siniflandirma k-kat ¢aprazlama
Yontemi
2 5 10 20 Ort.
k-NN 54 64 68 66 63
KA 59 63 62 | 58 60.5
DVM 67 65 67 | 66 66.25
YSA4 75 71 74 70 72.5
NB 74 73 74 75 74
Ort. 65.8 | 67.2 69 67

Tablo 3.’te karaciger hastalifi veri setine minimum-
maksimum normalizasyon yontemi; Tablo 4’de karaciger
hastalig1 veri setine ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi;
Tablo 5°de karaciger hastalig1 veri setine z-skor ve Tablo 6’da
karaciger hastaligi veri setine norm normalizasyon yodntemi
normalizasyon yontemi uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat
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caprazlamada siniflama dogrulugu degerleri gosterilmistir
(Yiice,2021).

Tablo 3. Karaciger hastaligi veri setine minimum-maksimum

normalizasyon yontemi uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat
caprazlamada smiflama dogrulugu degerleri

Siniflama dogrulugu (%)
Siniflandirma k-kat ¢aprazlama
Yontemi
2 5 10 20 Ort.
k-NN 67 | 68 | 65 68 67
KA 59 62 | 63 61 61.25
DVM 67 | 65 67 66 66.25
YSA 75 71 74 71 72.75
NB 74 | 74| 74 76 74.5
Ort. 684 | 68 | 68.6 | 68.4

Tablo 4. Karaciger hastaligi veri setinin ondalik 6lcekleme
normalizasyon yontemi uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat
caprazlamada smiflama dogrulugu degerleri

Siniflama dogrulugu (%)
Swmiflandirma k-kat ¢caprazlama
Yontemi
2 5 10 20 Ort.
k-NN 62 63 63 68 64
KA 58 60 58 51 56.75
DVM 67 65 67 65 66
YSA4 73 71 75 69 72
NB 75 76 74 76 75.25
Ort. 67 67 67.4 | 65.8

Tablo 5. Karaciger hastaligi veri setinin z-skor normalizasyon

yontemi uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat ¢aprazlamada
smiflama dogrulugu degerleri

Simiflama dogrulugu (%)
szﬂ"andlrma k-kat gaprazlama
Yontemi
2 5 10 20 Ort.
k-NN 65 63 65 66 64.75
KA 59 | 63 62 58 60.5
DVM 67 | 65 67 66 66.25
YSA4 75 71 73 70 72.25
NB 74 | 73 74 75 74
Ort. 68 67 | 68.2 67
39



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Tablo 6. Karaciger hastaligi veri setinin norm normalizasyon
yéontemi uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat ¢aprazlamada
smiflama dogrulugu degerleri

Siniflama dogrulugu (%)
Smgf{ andirma k-kat ¢aprazlama
Yontemi
2 5 10 20 Ort.
k-NN 67 | 66 68 66 66.75
KA 59 | 62 65 64 62.5
DVM 67 | 65 67 65 66
YSA 73 | 70 75 69 71.75
NB 74 | 74 72 72 73
Ort. 68 | 674 | 694 | 67.2

Normalizasyon yontemlerinin siniflandirma islemindeki
etkisine bakilirken ayr1 ayr1 degerlendirilen 2,5,10 ve 20 k-kat
caprazlamada siniflama dogrulugu degerlerinin ortalamasi
alimmig ve Tablo 7.’de gésterilmistir.

Tablo 7. Karaciger hastaligi veri setini siniflandirma isleminde
normalizasyon yontemlerinin etkisi

< Siniflama Dogrulugu (%)

S 3

IS — g [}

N &) — E =5 ‘,_\f E - =

SZ| 2 | EE| 5| & | EB

S~ E | E£] 23| & | 28
T =S| °93 -

k-NN 63 67 64 64.75 66.75

KA 60.5 61.25 56.75 60.5 62.5

DVM | 66.25 | 66.25 66 66.25 66

YSA 72.5 72.75 72 72.25 71.75

NB 74 74.5 75.25 74 73

Ort. 67.25 | 68.35 66.8 67.55 68

Tablo 7.’de goriildiigii gibi; k-NN smiflandirma yonteminde
normalizasyon yontemlerinin olumlu etkisi olmustur. En iyi
performans  artis;;  minimum-maksimum  normalizasyon
yonteminde % 67 siniflama dogrulugu elde edilmistir. KA
simiflandirma  yonteminde —minimum-maksimum ve norm
normalizasyon yonteminde olumlu bir etkisi olmus ve en iyi
performans artist % 62.5 ile norm normalizasyon yonteminde
ulasilmistir. Z-skor normalizasyon ydnteminin bir etkisi olmaz
iken ondalik 6lgekleme normalizasyon yonteminin olumsuz bir
etkisi olmustur. DVM smiflandirma ydnteminde normalizasyon
yontemlerinin performansi artirmadigi hatta ondalik dlgekleme
ve norm normalizasyon yonteminde % 66 ile olumsuz etkiledigi
goriilmiistir. YSA siniflandirma yonteminde sadece minimum-

maksimum normalizasyon yonteminde smiflama
dogrulugunun % 72.75 ile daha iyi oldugu goriilmiistiir. Diger
normalizasyon yontemlerinin olumlu bir etkisi

gozlemlenmemistir. NB smniflandirma yonteminde minimum-
maksimum ve ondalik Olcekleme normalizasyon yoOnteminde
smiflama dogrulugunu arttirdigi goriilmiistiir. En iyi basart %
75.25 ile ondalik o&lgekleme normalizasyon ydntemine ait
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olmustur. Z-skor yonteminde smiflandirma algoritmasinin
basarist degismez iken norm yoOnteminin bagartyr olumsuz
etkiledigi goriilmiistiir (Yiice, 2021).

3.3. Kalp Hastalig Veri Seti Ozellikleri

Kalp hastaligi veri setimiz UCI makine 6grenmesi bankasi
kalp veri seti tabanindan alinmistir ve veri setinin 13 6zelligi
asagidaki gibidir.

1.0zellik: Yas (y11)

2.0zellik: Cinsiyet (kadin/erkek)

3.0zellik: Gogiis agrist tipi (1 ile 4 arast)

4.0Ozellik: Dinlenme durumunda kan basinci (tansiyon))
5.0zellik: Serum kolesterol (mg/dl)

6.0zellik: Tokluk seker diizeyi >120 mg/dl

7.0zellik: Dinlenme halinde Elektrokardiyografi diizeyi (0,1,2)
8.0zellik: Maksimum Kalp atis degeri(siirekli)

9.0zellik: Egzersiz durumunda gogiis agris1 (O=hayir/1=evet)
10.0Ozellik: Dinlenme halinde ST degeri (siirekli)

11.0¢zellik: Pik egzersiz halinde ST segmentinin egimi (1-2)
12.0zellik: Biiyiik damarlarin say1s1 (0-3)

13.0zellik: Hasar orani (3=normal,6=kalic1,7=geri diizeltile
bilinen hasar)

3.4. Kalp Hastah@ Veri Seti Simflandirma
Islemi

Kalp hastaligni veri seti smiflandirma iglemine tabi
tutulmadan Once karaciger hastaligit siniflandirma isleminde
uygulandigr gibi veri setine Minimum-maksimum, ondalik
Olcekleme, z-skor ve norm normalizasyon islemlerine tabi
tutulmustur. Ayrica veri seti karsilagtirma yapilmast igin
normalizasyon islemine tabi tutulmadan da smiflandirma
islemine tabi tutulmustur.

Asagidaki verilen Sekil 5.’de kalp hastaligi ham veri setine
ORANGE programiyla siniflandirma islemine tabi tutulmasi
gosterilmistir.

|

Gata Table (1) (2) (1)
i

Tree (1) (2) (1)

svm (1) (@) (1)
S
kNN (1) () (D)

hamheart

Neural Ne twork (1)
@

Sekil 5. Kalp hastaligr ham veri setinin ORANGE programiyla
smiflandirma islemi

Kalp hastaligi igin Sekil 5.’de goriildiigii gibi siniflandirma
isleminde ¢aligmada kullanilan tiim normalizasyon ydntemleri
uygulanarak tekrar edilmistir. Siniflandirma isleminde 4 farkli k-
kat (2,5,10,20) caprazlamada ayr1 ayri uygulanarak yapilmstir.
Sonuglar asagida verilen Tablo 8.’de gdsterilmistir (Yiice,2021).
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Tablo 8. Karaciger hastaligi ham veri setinin 2, 5, 10 ve 20 k-kat
caprazlamada smiflama dogrulugu degerleri

Siniflama dogrulugu (%)
Smgf{ andzr.ma k-kat ¢aprazlama
Yontemi
2 5 10 20 Ort.
k-NN 61 | 64 64 64 63.25
KA 60 | 74 79 74 71.75
DVM 77 | T8 81 76 78
YSA 80 | 80 79 81 80
NB 77 | 79 81 80 79.25
Ort. 71| 75 | 76.8 | 75

Tablo 9°da kalp hastaligt veri setine minimum-
maksimum normalizasyon yontemi; Tablo 10°da kalp hastalii
veri setine ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi; Tablo
11’de kalp hastaligi veri setine z-skor ve Tablo 12’de kalp
hastalig1 veri setine norm normalizasyon yontemi uygulanarak 2,
5, 10 ve 20 k-kat caprazlamada smiflama dogrulugu degerleri

Tablo 11. Kalp hastaligi veri setine z-skor normalizasyon
yontemi uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat ¢aprazlamada
swniflama dogrulugu degerleri

Siiflama dogrulugu (%)
szﬂ“andzr.ma k-kat ¢aprazlama
Yontemi
2 5 10 20 Ort.
k-NN 80 81 80 79 80
KA 60 74 79 74 71.75
DVM 77 78 81 76 78
YS4 82 78 80 79 79.75
NB 77 79 81 80 79.25
Ort. 752 | 78 | 80.2 77.6

Tablo 12. Kalp hastaligi veri setine norm normalizasyon ydntemi
uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat ¢aprazlamada siniflama
dogrulugu degerleri

gosterilmistir (Yiice, 2021). Smniflama dogrulugu (%)
Sumflandirma k-kat ¢aprazlama
Tablo 9. Kalp hastaligi veri setine minimum-maksimum Yontemi ap
normalizasyon yontemi uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat 2 5 10 20 Ort.
caprazlamada siniflama dogrulugu degerleri k-NN 72 76 79 76 75.75
Siniflama dogrulugu (%) K4 60 L » 75 72
DVM 77 78 81 76 78
Siniflandirma k-kat ¢aprazlama
Yontemi ¥s4 81 80 79 81 80.25
2 5 10 20 Ort. NB 77 80 80 81 79.5
k-NN 79 75 76 76 76.5 ort. 734 | 776 | 79.6 | 77.8
KA 60 74 74 71.75 . ..
» Normalizasyon  yontemlerinin  kalp  hastaliginda
DVM 77 78 81 76 78 siiflandirma islemindeki etkisi genel degerlendirilirken ayri
YSA 80 80 79 81 80 ayrt degerlendirilen k-kat c¢aprazlamada performanslarinin
ortalamasi alinmis ve Tablo 13.’de gosterilmistir (Yiice, 2021).
NB 77 79 81 80 79.25
Ort. 74.6 | 772 | 79.2 | 774

Tablo 10. Kalp hastaligi veri setine ondalik élcekleme
normalizasyon yontemi uygulanarak 2, 5, 10 ve 20 k-kat
caprazlamada siniflama dogrulugu degerleri

Siniflama dogrulugu (%)
Swflandirma k-kat ¢aprazlama
Yontemi
2 5 10 20 Ort.
k-NN 74 78 78 79 77.25
KA 60 74 79 74 71.75
DVM 77 78 81 76 78
YS4 80 80 79 81 80
NB 77 79 81 80 79.25
Ort. 73.6 | 778 79.6 78
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Tablo 13. Kalp hastaligi veri setini siniflandirma isleminde
normalizasyon yontemlerinin etkisi

Siniflama Dogrulugu (%)

3
T E
§ 3 £ £ 2 -
SE| 5 | 22| £8] s £ 5
s > > EZ2| 2% & S £
. g S5 52| N S

< 2 le)

T
k-NN 63.25 76.5 77.25 80 75.75
KA 71.75 71.75 71.75 71.75 72
DVM 78 78 78 78 78
YS4 80 80 80 79.75 80.25
NB 79.25 79.25 79.25 79.25 79.5
Ort. 74.45 77.1 77.25 77,75 77.1
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Tablo 13’te gorildigli gibi; k-NN siiflandirma
yonteminde normalizasyon yoOntemlerinin tamaminin siniflama
dogruluguna olumlu etkisi olmustur. En iyi siniflama dogrulugu
z-skor normalizasyon yonteminde % 80 olarak elde edilmistir.
KA smiflandirma yonteminde sadece norm normalizasyon
yonteminde % 72 siniflama dogrulugu elde edilmis, diger
normalizasyon yontemlerinde olumlu bir etkisi goriilmemistir.
DVM smiflandirma ydnteminde normalizasyon yontemlerinin
smiflama dogruluguna hi¢ bir etkisi olmamisti. YSA
smiflandirma  yonteminde sadece norm normalizasyon
yonteminde siniflama dogrulugunun az da olsa arttig1 (% 80.25)
goriilmiistiir. Diger normalizasyon yontemlerinde z-skor
normalizasyon yontemi hari¢ performansi degismemistir. Z-skor
normalizasyon yontemi % 79.75 ile olumsuz etkiledigi
goriilmiistir. NB siniflandirma yonteminde sadece norm
normalizasyon yonteminde siniflama dogrulugunu arttirdigt (%
79.5) goriilmiis, diger normalizasyon yontemlerinde ise olumlu
bir etkisi olmamustir.

4. Sonug¢

Yapilan bu c¢aligmada karaciger ve kalp hastaligi veri
setlerine minimum maksimum, ondalik Glgekleme, z-skor ve
norm normalizasyon yontemleri uygulanmistir. Normalizasyon
isleminden sonra verilere DVM, YSA, KNN, KA ve NB gibi
smiflandirma  yontemleri ile 4 farkli k-kat c¢aprazlamada
(2,5,10,20)  smmiflama  dogrulugu  kriterlerine  bakilarak
degerlendirilmistir.

Sonug olarak; minimum maksimum, ondalik 6lgekleme, z-
skor ve norm normalizasyon yontemlerinin siniflama dogrulugu
performansini artirabilecegi goriilmiistiir. Caligmada
kullanilmayan farkli normalizasyon ydntemlerinin de siniflama
performansma olumlu etki yapabilecegi diisiincesi gelismistir.
Siniflama dogrulugu performansina etkisini gormek i¢in, farkli
k-kat c¢aprazlamada (2,5,10 ve 20 degerlerinde) siniflama
dogruluk performansini arttirdigi goriilmiistiir. Ayrica hem
karaciger hem de kalp hastalig1 veri setine 4, 25, 50 ve 100 gibi
100 ornek veriyi tam bolen farkli k-kat ¢aprazlamada siniflama
dogrulugu performansini artirabilecegi diisiincesi olusmustur.
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