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NORMALIZASYON TEKNIiKLERININ BiYOMEDIKAL VERILERDE
SINIFLAMA BASARISINA ETKIiSi
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Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman OZKAN

2021, 92 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman OZKAN
Dog¢. Dr. Bayram AKDEMIR
Dr. Ogr. Uyesi Sabri ALTUNKAYA

Son zamanlarda yapay zeka uygulamalar askeri, ekonomi, tip, v.b. gibi bir¢ok alanda etkin
olarak kullamlmaktadir. Ozellikle saglik sektoriinde bilgisayarlarda saklanan hastalara ait verilerden
hastaya ait teshisi tahmin etme yapay zekd uygulamalarindan bir tanesidir. Fakat bilindigi gibi bu
saklanan veriler ¢ok biiylik boyutlara sahip olup esit derecede incelenmesi sonucu en dogru sekilde
tahmin etmemize olanak saglayacaktir. Bu verilerin daha etkin kullanilmasi i¢in normalizasyon
yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, diyabet hastaligi veri seti, gogis kanseri hastaligi veri seti,
karaciger hastalig1 veri seti ve kalp hastaligi veri setine minimum-maksimum (min-mak) normalizasyon
yontemi, ondalik Olgekleme normalizasyon yontemi, z-skor normalizasyon ydntemi ve norm
normalizasyon yontemi uygulanmig ayrica bu veri setleri normalize edilmeden de degerlendirilmistir.
Daha sonra normalize edilmis ve ham verilere, 4 farkli k-kat ¢aprazlama (2,5,10,20) kriterinde yapay
sinir aglar1 (YSA), karar agaci (KA), destek vektor metodu (DVM), k en yakin komsu (K-NN) ve Naive
Bayes gibi ¢esitli siniflandirma algoritmalariyla ORANGE programi kullanilarak smiflandirma iglemi
yapilmis ve smiflama dogruluklari degerlendirilmistir. Sonuglar istatiksel olarak incelenmis ve
normalizasyon yontemlerinin yapay zeka smniflandirma ydntemlerinin performansini artirabilecegi

gbzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, min-mak normalizasyon yéntemi, ondalik 6lgekleme
normalizasyon yontemi, z-skor normalizasyon yontemi, norm normalizasyon yontemi, YSA, DVM, KA,
k-NN, Naive Bayes, ORANGE programi
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Recently, artificial intelligence applications have been used effectively in many areas such as
military, economics, medicine... Especially, in the healthcare sector, it is one of the applications of
artificial intelligence to predict a patient's diagnosis from data stored on computers. However, as is
known, these stored data have very large dimensions and will allow us to estimate the outcome in the
most accurate way if they are evaluated equally. For more efficient use of this data, normalization
methods are used. In this study, the diabetes data set, breast cancer disease data set, liver disease data set
and heart disease data set are normalized with minimum and maximum (min-max) normalization method,
decimal scaling normalization method, z-score normalization method, norm normalization method and
these data sets are also evaluated without normalizing. These normalized data sets and raw data sets were
then classified using ORANGE program with various classification algorithms such as artificial neural
networks (YSA), decision tree (KA), support vector method (DVM), k nearest neighbor (k-NN) and
Naive Bayes in 4 different k-fold crossover criteria (2,5,10,20) and classificaition accuracies were
evaluated. The results were analyzed statistically and it was observed that normalization methods can

improve the performance of artificial intelligence classification methods.



Keywords: Artificial intelligence, min-max normalization method, decimal scaling
normalization method, z-score normalization method, norm normalization method, ANN, SVM, DT, k-
NN, Naive Bayes, ORANGE program
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1. GIRIS

Giliniimilizde tipta herhangi bir hastaliga ait veri miktar1 giderek artmakta ve bu
verilerden hastalik hakkinda tahminler yapilmaktadir. Bu tahminlere destek olabilecek
makine 6grenmesi tabanli ¢alismalar da giderek artmaktadir. Bu tahminleri yapacak olan
simiflandirma algoritmalar1 bu ham verilerle egitilmis ve egitilen algoritmalar hastalar
hakkinda tahminler de bulunmustur. Fakat son zamanlarda siniflandirma algoritmalar1 ham
veri ile egitilmekten vazgecilmis olup egitimden 6nce ham veriler z-skor normalizasyon
yontemi, min-mak normalizasyon yontemi, ondalik 6lgekleme yontemi, norm yontemi,
medyan yontemi vb. gibi normalizasyon yontemlerinden biri kullanilarak verinin boyutu
degistirilmeden degerleri 6lgeklenmistir. Daha sonra normalize edilen veri seti YSA, KA,
k-NN, DVM ve Naive Bayes gibi siniflandirma yontemleri ile siniflandirma islemine tabi
tutulmustur. Normalize islemine tabi tutulan veri setinin siniflandirma performansinin daha

iyi oldugu gortilmustiir.

1.1 Literatiir Taramasi

Ozellikle literatiire bakildiginda; farkli hastaliklar hakkinda tahmin yapilmadan
once hastaliga ait veriler min -mak normalizasyon, ondalik 6l¢ekleme normalizasyon, z-
skor normalizasyon v.b. normalizasyon yontemleri ile normalize edilerek veriler YSA, KA,
k-NN, DVM ve Naive Bayes gibi siniflandirma yontemleri ile siniflandirma islemine tabi
tutulmustur. Yapilan yeni siiflandirmalar ham veri ile yapilan siniflandirmaya gore daha
iyi sonu¢ verdigi gorilmiistir. Bu alanda yapilan c¢alismalardan bazilar1 asagida
siralanmastir.

Ozkan ve Durgun (2016) yaptig1 calismada 40 saglikli kisi ve 40 romatoid artritli
(RA) hastast olan kisilerin sag ve sol el ulnar ve radyal arterlerinden Doppler sinyallerini
almiglardir. Sonra bu sinyallere parametrik olmayan isaret isleme yontemlerinden biri olan
Welch periodogram yontemini uygulayarak isaretlerin 6z niteligini ¢ikarmiglardir.
Sinyallerin ¢ikarilmasindan sonra en yaygin 3 normalizasyon yontemi (z-skor, ondalik
Olgekleme ve minimum-maksimum) ve YSA siniflandirma yontemini kullanarak WEKA
programi vasitastyla smiflandirma performansini incelemiglerdir. Siniflama islemi ham
veriler kullanilarak ve mevcut normalizasyon yontemi ile normalize edilmis veriler olmak
tizere her bir el i¢in dort farkli veri seti ile gergeklesmistir. YSA ile siniflama islemi

bittikten sonra performansi 6lgmek amaciyla 10-kat caprazlama yontemi kullanilarak veri



kiimeleri ayirma, smiflama dogrulugu, secicilik ve duyarlilik durumlart incelenmistir.
Sonuglar incelendiginde hem sag el hem de sol eldeki verilere dayali siniflandirma
sonuglarinda normalizasyon yontemlerinin  bu hastalik  iizerinde siniflandirma
performansini  artirdigi  gozlenmistir ve en dogru smiflandirma sonucuna z-skor
normalizasyon yontemi kullanilarak elde edilmistir.

Singh ve arkadaslar1 (2015) yaptig1 calismada bazi popiiler normallestirme
tekniklerinin ozelliklerini arastirmis ve degerlendirmislerdir. Calismalarinda meme
kanserinin ultrasonik gorintiilerini normalize ederek smiflandiricinin  performansi
tizerindeki etkisini incelemisler. Veri setine, normalizasyon tekniklerini degerlendirmek
icin geri yayilim yapay sinir ag1 ve destek vektor makinesini kullanarak siniflandirma
yapmiglar ve normalizasyon yontemi olarak minimum-maksimum yontemi, Z-skor
yontemi, Softmax yontemi ve D-minimum-maksimum yontemini kullanmiglardir. Sonug
olarak normalizasyon tekniklerinin siniflandirma dogruluguna 6nemli bir etkiye sahip
oldugunu gostermislerdir.

Jayalakshmi ve Santhakumaran (2011) yaptifi ¢alismada diyabet hastalarini
siniflandirmada normalizasyon yontemlerinin etkisini izlemislerdir. Bu ¢alisma i¢in Pima
Hintlilerinin diyabet hastaligi veri kiimesi kullanilmistir. Sonug olarak da deneysel olarak
da diyabet hastaligin1 yapay sinir aglari siniflandirma algoritmasi kullanarak siniflandirma
isleminde performansin normalizasyon yontemlerine bagli oldugunu goriilmiistiir. Bu
calismada, geri yayilim yapay sinir ag1 modelinde en iyi normalizasyon yontemi olarak
istatiksel siitun normalizasyonu onerilmistir.

Atomi (2012) yaptig1 ¢alismada yapay sinir aglariin son zamanlarda tip, biyoloji,
finans, ekonomi ve benzeri birgok uygulamada kullanildigindan bahsetmis. Burada
YSA’nin yakinsamasini artirmak icin farkli 6n isleme tekniklerini kullanmistir. Ozellikle
min-mak normalizasyon yontemi, z-skor normalizasyon yontemi ve ondalik dlgekleme
normalizasyon yontemi kullanmis ve farkli 6n igsleme tekniklerinin YSA’nin hesaplama
verimliligini oldukca artirdigin1 goéstermistir.

Huang ve Qin (2018) yaptig1 ¢alismada molekiiler siniflandirmanin performansini
artirmak i¢in normalizasyon yontemlerinin kullanilabilecegini vurgulamislar ve bu
calismada medyan normalizasyon yontemi, nicelik normalizasyon yOntemi ve varyans
stabilize normalizasyon yontemlerini kullanmiglardir. Deneylerinde bir ¢ift mikroRNA
mikrodizi veri kiimesinden yeniden Orneklemeye dayali simiilasyonlar kullanmislardir.
Veriler deneysel olarak elde edildiginde islemeden kaynakli kusurlara sahip olabilecegini

vurgulamislar ve bu kusurlarin gesitli problemlere neden olabileceginin vurgulamislardir.



Sonug¢ olarak normalizasyon yontemlerinin bu kusurlarin etkisini azaltarak siniflandirici
performansini artirabilecegi goriilmustiir.

Ahidha ve Premalatha (2017) yaptig1 ¢alismada mikrodizi verilerinin 6zellik se¢imi
ve smiflandirilmasi, makine 6greniminde en O6nemli zorluklardan biri oldugundan
bahsetmis ve Ozellik se¢imi tekniklerinin arkasindaki etkenin, kanser/tiimor mikrodizi
ekspresyon verilerinin siniflandirilmasinda hayati bir rol oynayan ayrimcilik 6zelligi alt
kiimelerinin se¢ilmesinden bahsetmislerdir. Bu c¢alismada, bulamik Gauss iiyelik
fonksiyonu ile normalize edilen miRNA verilerinde F-skoru ve ilgili bilgi kazancinm
birlestiren yeni bir 6zellik se¢im yaklagimimi kullanarak DVM ve YSA smiflandirma
yontemleri ile siniflandirma islemine tabi tutmuslardir. Deneysel sonuclar, Onerilen
yaklagimin son teknoloji 6zellik segcme algoritmalarina kiyasla daha iyi bir siiflandirma
dogrulugu sagladigini géstermislerdir.

Ileri ve arkadaslar1 (2018) konusmacmin cinsiyetini tammlamak icin yaptiklari
calismada normalizasyon yontemlerinin etkisini incelemek istemisler ve ¢alismada; kisa
siireli ortalamanin etkisi ve varyans normalizasyonu, kisa siireli spektral ortalama ve
6lgekleme normalizasyonu, min-mak normalizasyonu, z-skor normalizasyonu ve standart
sapma normalizasyonu yontemlerini kullanmiglardir. Bu yontemlerden herhangi birini
kullanmadan siniflandirict olarak destek vektor yontemini kullandiklarinda 384
konusmacidan 375 konugmacinin cinsiyetini dogru tahmin etmislerdir. Basar1 % 97.6562
olarak elde edilmistir. Fakat standart sapma normalizasyon yontemi hari¢ diger
normalizasyon yOntemlerinde bu basariya yaklasamamiglardir. Standart sapma
normalizasyon yonteminde ise; 384 konugsmacidan 377 konusmacinin cinsiyeti dogru
tahmin edilmistir. Basar1 % 98.1771 olarak elde edilmistir. Sonug¢ olarak normalizasyon
yonteminin siniflandirict performansini artirabilecegi gortilmuistiir.

Borkin ve arkadaglar1 (2019) simiflandirma model performansinda veri
normalizasyonun etkisini arastirmak istemisler ve bunun i¢in Parkinson hastasi olan
bireylerin veri setlerini kullanmiglardir. Borkin ve arkadaglari smiflandirma islemini
XGBoost simiflandirma modeli ile normalizasyon islemini ise, min-mak normalizasyon
yontemi ile yapmuslardir. Sonuglari verileri normalize etmeden ve normalize ederek
karsilastirmislar ve verileri normalize etmeden daha dogru bir siiflandirma yaptigini
gozlemlemislerdir. Fakat her veri normalizasyonundan sonra yapilan siiflandirma
isleminin daha az dogruluk vermeyecegini vurgulamislardir. Ciinkii buradaki verilerin

lineer doniisiime hassas olmayabilecegini vurgulamislardir.



Akdemir (2009) yaptig1 ¢alismada her zaman yapilan siitun temelli normalizasyon
yontemi yerine yeni bir normalizasyon yontemi olarak satir temelli normalizasyon
yontemini kullanmustir. Satir tabanli normalizasyon yaparken 6nce her satirda 6zelliklerin
birimleri farkli olabilecegi i¢in Oncelikle bu birimler ortadan kaldirilmis sonra
normalizasyon yapilmigtir. Calismada siniflama performansi 6lgiimii igin SPECT verisi,
kalp verisi, Doppler, hepatit ve VEP verilerini kullanmigtir. Bu yontemi bu ham verilere
uygulayarak onlar1 normalize etmis ve ardindan bu normalize edilen verileri en yaygin
kullanilan smiflandirma yontemlerinden olan ANFIS ve YSA ‘da kullanmistir. Ayn1 ham
verileri geleneksel normalizasyon yontemleri normalize edip ayn1 siniflandirma yontemleri
ile smiflandirmistir. Bu yontemleri karsilastirdiginda onerilen yeni metodun siniflandirma
performansina olumlu etki ettigini gozlemlemistir.

Mustaffa ve Yusof (2010) yaptiklar1 calismada gelecek dang salgini hakkinda
tahminde bulunmak istemisler. Tahmin isleminde DVM ve YSA siiflandirma
yontemlerini kullanmadan 6nce min-mak normalizasyon yontemi, ondalik Olgekleme
normalizasyon yoOntemi ve z-skor normalizasyon yontemini uygulamislar ve sonuglari
tahmin dogrulugu ve MSE olarak degerlendirmislerdir. En iyi sonuca DVM yontemi ile
ulagsmiglar ve ondalik 6l¢ekleme normalizasyon ydnteminin smiflandirma performansi

artirdigini gozlemlemislerdir.

1.2 Cahsmanin Amaci ve Onemi

Giliniimiizde hastalara ait ¢ok biiyiik veriler bilgisayar ortaminda saklanmakta ve bu
devasa veriler bilgisayarlar tarafindan yorumlanarak hastalar hakkinda tahminler
yapmaktadir. Hastalara ait teshis makine oOgrenmesinin bir alt dali siniflandirma
algoritmalar1 vasitasiyla gerceklestirilmektedir. Bu islem sirasinda bu siniflandirma
algoritmalar1 hastalia ait ham verilerle egitildikten sonra muhtemel hastalik hakkinda
tahmin yapilmasi istenmektedir. Fakat bazen bu veriler birbirine gore ¢ok u¢ deger
alabilmekte, bazen varyanslardan gabuk etkilenebilmekte, bazen fakli nedenlerden dolay1
simiflandirma algoritmalar: iyi egitilememesine neden olarak siniflandirmada negatif bir
etkiye sahip olabilmektedir. Bu olumsuz etkiyi ortadan kaldirmak i¢in gesitli ¢éziimler
ortaya atilmis ve bu ¢oziimlerden bir tanesi de siniflandirma algoritmalar1 egitilmeden 6nce
ham veriyi normalize etme fikridir.

Yapilan bu calismada Pima Hintlilerinin diyabet hastaligi verisi, gogiis kanseri

hastalig1 verisi, karaciger hastalig1 verisi ve kalp hastaligi verisi DVM, YSA, KA, k-NN ve



Naive Bayes smiflandirma yontemlerinde 4 farkli k-kat ¢aprazlama (2,5,10,20) kriteri
uygulanmadan 6nce min-mak normalizasyon yontemi, ondalik 6l¢ekleme normalizasyon
yontemi, z-skor normalizasyon yontemi ve norm normalizasyon yontemi uygulanmustir.
Normalizasyon yontemi sonrasinda ORANGE programi kullanilarak siiflandirma islemi
gerceklestirilmis ve sonuglar ham veri setlerinin smiflandirma performanst ile
karsilastirilmistir.  Sonu¢ olarak normalizasyon yoOntemleri uygulanarak siniflandirict

performansinin artabilecegi gorilmiistiir.



2. NORMALIZASYON YONTEMLERI

Normalizasyon axb veri boyutuna sahip bir veri setini bir uzaydan baska bir uzaya
tasir. Bu tasimada yeni maksimum ve minimum noktalar1 olusur ancak veri setinin axb
olan boyutunda herhangi bir degisiklik olmaz. Burada ham verinin aksine normalize
edilmis veri sayesinde siniflandiricinin kararliligr artabilecektir. Fakat sunu bilmeliyiz ki
her veri seti igin normalizasyon gerekmez. Ozellikler farkli araliklara sahip oldugu zaman
gerekir (Akdemir,2009).

Ornegin bu farklilik birimsel farkliliktan kaynaklanabilir ya da diger bir farkliliktan
kaynaklanabilir. Iki dzellik iceren veri setini géz dniine alalim. Bu 6zelliklerden bir tanesi
yas olsun ve 20-40 araliginda degissin. Diger 6zellik ise bu kisilerin aldiklar1 maas olsun
ve 2000-20000 TL arasinda degissin. Goriildiigii gibi yas ile maas verisi arasindaki oran
100 kattir. Bu iki 6zelligin aralig1 farklhidir. Biz bir analiz yaptigimiz zaman; ornegin
regresyon analizi, maas 6zelligi sonucu daha fazla etkiler. Fakat bu 6zelligin daha 6nemli
oldugunu bize sdylemez. Etkilerin es miktarda olmasimi saglamak i¢in bu iki ozelligi
normalize etmeliyiz. Ek olarak 10000 satirlik verimiz var. Bu verilerden 6rnegin bazi
satirlarda maas degerlerini 500000 TL ya da daha biiyiik veya ¢ok az degerler girdik. Bu
degerlerin normalize edilmesi ile etkilerini ortadan kaldirabiliriz. Ayrica veri setinin 6zellik
cikarimindan sonra olusturulan yeni veri setinin boyutu fazla olabilir. Veri setinde
ilgisiz/fazla ozellikler olabilir. Bu o6zellikler smiflama performansini azaltabilir ve
smiflandiricinin hesaplama maliyetini artirabilir (Polat, 2008; Akdemir B.,2009)). Ayrica
unutmamaliy1z ki ¢ok katmanli a§ modelinin girdi ve ciktilarin Olgeklenmesi agin
performansini yakindan etkilemektedir. Boylece degerlerin dagilimi daha diizenli olacaktir.
Goriilmelidir ki normalizasyon sadece girdi degere uygulanmayip aym: zamanda cikti
degere de uygulanabilir. Ciinkii bu ¢iktilar bagka bir YSA i¢in veri seti olabilir (Yavuz S.,
Deveci M.,2012).

Bu ¢alismada min-mak normalizasyon yontemi, ondalik 6lgekleme normalizasyon
yontemi, z-skor normalizasyon yontemi, medyan normalizasyon yontemi, D minimum-
maksimum normalizasyon yontemi, norm normalizasyon y&ntemi, medyan-mod
normalizasyon yontemi ve ortalama-mod normalizasyon yontemi agiklanmis ve min-mak
normalizasyon yontemi, ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi, z-skor normalizasyon
yontemi Ve norm normalizasyon yonteminin DVM, YSA, KA, k-NN ve Naive Bayes gibi
smiflandirma  algoritmalarmin  siniflandirma  dogruluk  performanslarma  etkisi

incelenmistir. Simdi ilk olarak bu normalizasyon yontemlerini inceleyelim.



2.1 Minimum Maksimum Normalizasyon Yoéntemi

Miihendislik uygulamalarinda en fazla tercih edilen normalizasyon yontemlerinden
biridir. Verileri dogrusal olarak normalize eder. Bu yontem miihendislik ¢alismalarinda
tibbi veriler, goriintii verileri gibi kaynagi miihendislik menseli olmayan veri setlerinde de
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu normalizasyon yonteminde veri negatif degerli olsa bile
negatif isaret ortadan kalkar. Minimum, verinin alabilecegi en diisiik degerdir. Bu deger
0’dir. Maksimum ise, en bliyiik degerdir. Bu deger ise 1’dir. Diger degerler O ile 1 arasinda
degerler alacaktir. Kisaca bu normalizasyon yonteminde degerler 0-1 arasina sikistirilir.
Min-mak normalizasyonunun dezavantaji keskin degerleri ¢ok iyi ele alamaz. Yani bir veri
setinde 100 degerimiz olsun. Bu degerlerden 99 tanesi 60’ tan kiiciik bir tanesi 99 ise, 99
olan deger eskisi kadar aktif degildir (www.codecademy.com/articles/normalization ;
Akdemir B.,2009; Yavuz S., Deveci M.,2012).

Bir veriyi 0-1 arasina sikistirmak igin Esitlik 2.1 kullanilir.
06X )
X'= I min (21)

Esitlik 2.1°de:

X = Normalize edilmis degeri
X; = Normalize edilecek degeri
Xmin = Veri setindeki en kiigiik degeri

Xmax = Veri setindeki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

Cizelge 2.1°de min-mak normalizasyon yontemini daha iyi anlamak igin

kullanilacak bir veri seti goriilmektedir. Bu veri seti 4 farkli kisiye ait 4 farkli 6zellige

sahiptir.
Cizelge 2.1 Min-mak yontemi i¢in normalize edilmemis veri seti
Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 5 10 22 4
Kisi-2 2 51 15 3
Kisi-3 8 20 14 15
Kisi-4 11 2 1 24



http://www.codecademy.com/articles/normalization

Cizelge 2.1°de goriilen 4 kisiye ait veriler min-mak normalizasyon yontemi ile 0-1

araligina sirasiyla siitun siitun 6lgeklenecektir. Buna gore:

Ozellik-1 siitunu igin veri setinin minimum ve maksimum degeri bulunmalidir.

Buna gore,
Ozellik-1 siitununda en biiyiik deger = 11
Ozellik-1 siitununda en kiigiik deger = 2

Sonrasinda Esitlik 2.1 kullanilarak Ozellik-1 siitununun Slgeklenmis degerleri elde

edilir.

Ozllik,, = (52)/(11-2) = 033
Ozllik,, = (22)/(112) = 0
Ozellik, = (8-2)/(112) = 066
Ozllik,, = (11-2/(11-2) = 1

Ozellik-2 siitunu i¢in veri setinin minimum ve maksimum degeri bulunmalidir.

Buna gore,
Ozellik-2 siitununda en biiyiik deger = 51
Ozellik-2 siitununda en kiigiik deger = 2

Sonrasinda Esitlik 2.1 kullanilarak Ozellik-2 siitununun dlgeklenmis degerleri elde

edilir.

Ozlliky, = (102)/(61-2) = 0.6
Ozlliky, = (512)/(61-2) = 1
Ozelliky, = (20-2)/(51-2) = 0367
Ozliik,, = (2-2)/(51-2) = 0

Ozellik-3 siitunu i¢in veri setinin minimum ve maksimum degeri bulunmalidir.
Buna gore,
Ozellik-3 siitununda en biiyiik deger = 22
Ozellik-3 siitununda en kiiciik deger = 1



Sonrasinda Esitlik 2.1 kullanilarak Ozellik-3 siitununun Slgeklenmis degerleri elde

edilir.

Ozlliky, = (22-1)/(21) = 1
Ozlliky, = (15-1)/(22-1) = 076
Ozellikyy, = (14-1)/(22-1) = 071
Ozlliky, = (1-1)/(221) = 0

Ozellik-4 siitunu igin veri setinin minimum ve maksimum degeri bulunmalidir.

Buna gore,
Ozellik-4 siitununda en biiyiik deger = 24
Ozellik-4 siitununda en kiigiik deger = 3

Sonrasinda Esitlik 2.1 kullanilarak Ozellik-4 siitununun Slgeklenmis degerleri elde

edilir.

Ozllik,, = (43)/(248) = 0.04
Ozellik,, = (33)/(243) = 0
Ozelliky, = (15-3)/(243) = 057
Ozliik,, = (24-3)/(243) = 1

Yukaridaki yapilan islemlerin sonrasinda Cizelge 2.1°de verilen 4 kisiye ait olan 4
farkli 6zelligin min-mak normalizasyon yontemi uygulanarak 0-1 aralifina ol¢eklenmis

degerleri bulunmustur. Bu dlgeklenmis degerler Cizelge 2.2°de gosterilmistir.

Cizelge 2.2 Min-mak yontemi i¢in normalize edilmis veri seti

Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 0.33 0.16 1 0.04
Kisi-2 0 1 0.76 0
Kisi-3 0.66 0.367 0.71 0.57
Kisi-4 1 0 0 1

Cizelge 2.2°de goriildiigli gibi her siitunda maksimum olarak 1 degeri, minimum

olarak 0 degeri mevcuttur. Yani X degerimiz minimum durumunda y=0, x degerimiz
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maksimum durumunda iken y=1 degerini alir. Bu y degerleri bizim belirledigimiz dlgek
araligina bagli olacaktir (Yavuz S., Deveci M.,2012).

Bu normalizasyon yonteminin dezavantajlardan biride, yeni bir veri eklendigi
zaman yeni veri ilgili slitunda maksimum ya da minimum olabilir. Bu durum
normalizasyonun tekrar yapilmasina neden olacaktir (https://ec.europa.eu/jrc/en/coin/10-
step-guide/step-5).

Bu normalizasyon yontemini Sekil 2.1 ve Sekil 2.2’de anlatalim. Sekil 2.1°de
evlere ait oda sayilar1 ve evlerin yaslar1 bilgilerini gosteren bir grafiksel dagilim
goriilmektedir. Oda sayilar1 yaklagik Sekil 2.1°de goriildiigii gibi 0-10 aras1 degisirken,
evlerin yas1 0-40 aras1 degisiyor. Fakat bir evin yas1 istisna olarak (ug¢ olarak) 100°diir. Bu
evlerin yas ve oda sayilar1 normalize edildigi zaman oda sayilarin1 ve evlerin yaslarini
Sekil 2.2°de goriildiigii gibi 0-1 arasina normalize edebiliyoruz. Fakat evlerin yas1 agirlikl
olarak sadece 0-0.4 arasina normalize edilebiliyor. Grafikte goriilen u¢ nokta 100
degerinden sebeple, buradaki herhangi bir evin fiyat tahmini yapilacagi zaman y
degerlerinin X degerlerine gore baskin olacagi goriilmektedir

(www.codecademy.com/articles/normalization).

Normalize Edilmemis Evler
100
g
3
m 50
W
3]
-
Q G L] T ] T
o 20 40 60 BO 100

Evlerin Yas:

Sekil 2.1 Evlerin yaglarini ve oda dagilimini gésteren normalize edilmemis veri dagilimi grafigi
(www.codecademy.com/articles/normalization)

E Min-Max vintemi ile Normalize Edilmis Evler
= 1.0 e o° ™ -
P E '.{':- T B
S = 0.5 L. i ot
™ r?i . -' L .
E o ..‘1- . aé |
E 3 00 h & . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Normalize Edilmis Evlerin Yaslan

Sekil 2.2 Evlerin yaglarin1 ve oda dagilimini gésteren normalize edilmis veri dagilimi grafigi
(www.codecademy.com/articles/normalization)


http://www.codecademy.com/articles/normalization
http://www.codecademy.com/articles/normalization
http://www.codecademy.com/articles/normalization

11

Sonu¢ olarak min-mak yontemi u¢ noktalara iyi odaklanamamistir

(www.codecademy.com/articles/normalization).

2.2 Ondalik Olcekleme Normalizasyon Yéntemi

Ondalik oOlgekleme yontemi minimum-maksimum yontemi kadar yaygin
kullanilmamasina ragmen literatiirde yer almaktadir. Bu normalizasyon yonteminde amag
veri seti degerlerini 1°den kiigiik yapmak i¢in mevcut degerleri 10 ve 10’ un kat1 degerlere
boliinmesidir. Bu 10’ un kuvveti degeri mevcut degeri 1’den kiigiik yapan en kiiciik deger

olmalidir (Akdemir B.,2009).

Bu normalizasyon yontemi i¢in Esitlik 2.2 kullanilir.

A.
A= ﬁ (2.2)
Esitlik 2.2°de:
A = Normalize edilmis veriyi
Ai = Normalize edilecek degeri
j = A' degerini 1 den kiigiik yapan degeri ifade etmektedir.

Cizelge 2.3’de ondalik 6l¢ekleme normalizasyon yontemini daha iyi anlamak igin

kullanilacak bir veri seti goriilmektedir. Bu veri seti 4 farkl kisiye ait 4 farkli 6zellige

sahiptir.
Cizelge 2.3 Ondalik 6lgekleme yontemi ig¢in normalize edilmemis veri seti
Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 5 10 22 4
Kisi-2 2 51 15 3
Kisi-3 8 200 14 15
Kisi-4 3 2 1 24

Cizelge 2.3’te goriilen 4 kisiye ait 4 Ozellik ondalik Slgekleme normalizasyon
yontemi kullanilarak Ozellik-1 siitunundan Ozellik-4 siitununa sirasiyla normalize

edilecektir. Buna gore:


http://www.codecademy.com/articles/normalization
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Ozellik-1 siitununu 1’den kiigiik yapacak en kiigiik j degeri 1°dir ve Ozellik-1
siitununun yeni degerlerini bulmak icin her bir 6zellik 10 degerine boliinmelidir.

Buna gore Ozellik-1 siitununun &lgeklenmis degerleri:

(")zellik11 = 5/10 = 05
(")Zellik12 = 2/10 = 02
(5zellik13 = 8/10 = 08
(5zellik14 = 3/10 = 03

Ozellik-2 siitununu 1’den kiigiik yapacak en kii¢iik j degeri 3’tiir ve Ozellik-2
stitununun yeni degerlerini bulmak igin her bir 6zellik 1000 degerine boliinmelidir.

Buna gore Ozellik-2 siitununun dlgeklenmis degerleri:

(")Zellik21 = 10/1000 = 0.01
(")Zellik22 = 51/1000 = 0.051
Ozellik23 = 200/1000 = 0.2
Ozellik24 = 2/1000 = 0.002

Ozellik-3 siitununu 1°den kiigiik yapacak en kiiciik j degeri 2’dir ve Ozellik-3
siitununun yeni degerlerini bulmak i¢in her bir 6zellik 100 degerine boliinmelidir. Buna

gore Ozellik-3 siitununun dlgeklenmis degerleri:

(")Zellik31 = 22/100 = 0.22
(")Zellik32 = 15/100 = 015
(5zellik33 = 14/100 = 014
(")Zellik34 = 1/100 = 0.01

Ozellik-4 siitununu 1’den kii¢iik yapacak en kiiiik j degeri 2’dir ve Ozellik-2
siitununun yeni degerlerini bulmak i¢in her bir 6zellik 100 degerine boliinmelidir. Buna

gore Ozellik-4 siitununun dlgeklenmis degerleri:



(")Zellik41 = 4/100 0.04
(")Zellik42 = 3/100 0.03
Ozellik43 = 15/100 0.15
(")Zellik44 = 24/100 0.24
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Yukaridaki yapilan islemlerin sonrasinda Cizelge 2.3’de verilen 4 kisiye ait olan 4

farkl1 6zelligin ondalik Ol¢ekleme normalizasyon ydntemi uygulanarak o6lgeklenmis

degerleri bulunmustur. Bu 6l¢eklenmis degerler Cizelge 2.4’de gosterilmistir.

Cizelge 2.4 Ondalik 6lgekleme yontemi ig¢in normalize edilmis veri seti

Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 0.5 0.01 0.22 0.04
Kisi-2 0.2 0.051 0.15 0.03
Kisi-3 0.8 0.2 0.14 0.15
Kisi-4 0.3 0.002 0.01 0.24

Cizelge 2.4’te 4 kisiye ait olan 4 farkli 6zelligin ondalik 6lgekleme normalizasyon
yontemi uygulanarak ol¢eklenmis degerleri gosterilmektedir. Cizelgede goriildiigii gibi
ondalik dl¢cekleme normalizasyon yontemi ile veriler 0-1 arasina sikistirilmastir.

Ondalik 6lgekleme yonteminin dezavantajlarindan bir tanesi minimum-maksimum
yonteminde oldugu gibidir. Ornegin Ozellik-1 siitununa yeni bir veri ekleyelim. Bu veri
10’ dan biiyiik oldugunda Ozellik-1 de bulunan veriyi 1°den kiigiik yapmak igin veriler 100
degerine boliinme durumunda kalacaktir. Béylece Ozellik-1’de bulunan diger verilerde
100’e boliinme durumunda kalacak ve dnceki degerleri degisecektir. Kisaca herhangi bir
yeni veri ekleme durumunda tiim siitun verileri tekrar normalize edilmesi gerekecektir.
Ozellikle bu durum finansal verilerde 6nemli olabilir. Ciinkii finansal verilerde siirekli
degiskenlik gosterebilmektedir.
(www.codecademy.com/articles/normalization,  (https://ec.europa.eu/jrc/en/coin/10-step-

guide/step-5).

2.3 Z-Skor Normalizasyon Yontemi

Bu yontem istatiksel normalizasyon yontemi olarak da bilinmektedir. Bilindigi gibi

veri seti i¢inde bazi ug degerler vardir. Bu degerler sonuglara daha fazla etki yapacaktir. Bu


http://www.codecademy.com/articles/normalization
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veri seti i¢indeki ug verilerin diger veriler gibi modele tahmin i¢in es katki saglamasi
gerekir. Z-skor yontemiyle mevcut verilerin standart sapmasi ve ortalamasi hesaplanarak
normalizasyon iglemi gerceklestirilir. Boylece veri seti igindeki u¢ degerlerin etkisi
azaltilabilir.

(www.codecademy.com/articles/normalization; Yavuz,2013).

Bu normalizasyon yontemi i¢in Egitlik 2.3 kullanilir.

X: - W
x=-1-1 (2.3)
O-
i
Esitlik 2.3’te:
X; = Normalize edilecek degeri
B = Veri setinin ortalama degeri
o = Verideki standart sapmay: ifade etmektedir.
Esitlik 2.3’te yer alan standart sapmanin hesaplamasi i¢in Esitlik 2.4 kullanilir.
1 N &
o=, [—2 (X;-X 24
\/ L% ) (24)
Esitlik 2.4’te:
N = Dizinin eleman sayisin1
X; = Dizinin 1. elemanini
X = Dizinin elemanlarinin aritmetik ortalamasini

[fade etmektedir.

Z-skor normalizasyon yontemini daha iyi anlamak i¢in Cizelge 2.5’de 4 farkli

kisiye ait 4 farkli 6zelligi degerlendirelim.

Cizelge 2.5 Z-skor yontemi icin normalize edilmemis veri seti

Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 2 7 22 0
Kisi-2 25 0 17 4
Kisi-3 0 2 1 8
Kisi-4 12 3 8 12



http://www.codecademy.com/articles/normalization
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Cizelge 2.5°de goriilen 4 kisiye ait 4 Ozellik z-skor normalizasyon yontemi ile

Ozellik-1 siitunundan Ozellik-4 siitununa sirastyla normalize edilecektir. Buna gore:

Ozellik-1 siitunundaki verilerin ortalamas1 Esitlik 2.3’te goriildiigii gibi
= (2+25+0+12) /4

= 9.75 olarak hesaplanmustir.

Ozellik-1 siitunundaki verilerin standart sapmasi Esitlik 2.4’te goriildiigii gibi

2
14 7M)

(A 1P HA -2 A )P+ A
o= 1
3
= 11.44188 olarak hesaplanmaistir.

Esitlik 2.3’e gore hesaplanan Ozellik-1 ortalama degeri ve Esitlik 2.4’e gore
hesaplanan Ozellik-1 standart sapma degerine bagh 4 kisiye ait Ozellik-1 siitununun yeni

degerleri:

Ozelliky, = -0.67734
(")zellik12 = 1.322823
(")Zellik13 = -0.85213
Ozelliky, = 0.196646

Ozellik-2 siitunundaki verilerin ortalamas1 Esitlik 2.3 te goriildiigii gibi
W = (7+0+2+3) / 4 = 3 olarak hesaplanmustir.

Ozellik-2 siitunundaki verilerin standart sapmasi Esitlik 2.4’te goriildiigii gibi

2 2 2
c\/(B LTSN IR
3

= 2.94392 olarak hesaplanmugtir.
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Esitlik 2.3’e gore hesaplanan Ozellik-2 ortalama degeri ve Esitlik 2.4’e gore
hesaplanan Ozellik-2 standart sapma degerine baglh 4 kisiye ait Ozellik-2 siitununun yeni

degerleri:

('jzellik21 = 1.358732
Ozellik22 = -1.01905
Ozellik23 = -0.33968
Czellik24 = 0

Ozellik-3 siitunundaki verilerin ortalamasi Esitlik 2.3te goriildiigii gibi
W = (22+17+1+8) / 4

= 12 olarak hesaplanmaistir.

Ozellik-3 siitunundaki verilerin standart sapmasi Esitlik 2.4’te goriildiigii gibi

2 2 2 2
C -u)*+C -mu)*+(C -u)*+(C -u.
G\/( L )P )R k)
3
=9.345231 olarak hesaplanmistir.

Esitlik 2.3’e gore hesaplanan Ozellik-3 ortalama degeri ve Esitlik 2.4’e gore

hesaplanan Ozellik-3 standart sapma degerine bagh 4 kisiye ait Ozellik-3 siitununun yeni

degerleri:

('jzellik31 = 1.070065
Czellik32 = 0.535032
C")Zellik33 = -1.17707
Ozellik34 = -0.42803

Ozellik-4 siitunundaki verilerin ortalamasi Esitlik 2.3te goriildiigii gibi

;= (0+4+8+12) / 4

=6 olarak hesaplanmuistir.

Ozellik-4 siitunundaki verilerin standart sapmasi Esitlik 2.4°te goriildiigii gibi
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2 2 2 2
D -w)>+MD -w)+D -w)°+D -u
G\/( 2O )P O, kP, )
3
= 5.163978 olarak hesaplanmaistir.

Esitlik 2.3’ gore hesaplanan Ozellik-4 ortalama degeri ve Esitlik 2.4’e gore hesaplanan
Ozellik-4 standart sapma degerine bagl 4 kisiye ait Ozellik-4 siitununun yeni degerleri:

Ozellik41 = -1.1619
(")zellik42 = -0.3873
("Dzellik43 = 0.387298
C')Zellik44 = 1.161895

Yukaridaki yapilan islemlerin sonrasinda Cizelge 2.5’de verilen 4 kisiye ait olan 4
farkli Ozelligin z-skor normalizasyon yontemi uygulanarak olceklenmis degerleri

bulunmustur. Bu 6lgeklenmis degerler Cizelge 2.6°da gosterilmistir.

Cizelge 2.6 Z-skor yontemi icin normalize edilmis veri seti

Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 -0.67734 1.358732 1.070065 -1.1619
Kisi-2 1.322823 -1.01905 0.535032 -0.3873
Kisi-3 -0.85213 -0.33968 -1.17707 0.387298
Kisi-4 0.196646 0 -0.42803 1.161895

Z-skor normalizasyon yontemi veri normal bir dagilim (Gauss dagilimi) takip

ederse faydali olacaktir (Peshawa J. M. A,2015).

2.4 Medyan Normalizasyon Yontemi

Bu normalizasyon yonteminde her veri setinin medyani bulunur. Sayet orta noktada
iki deger varsa bu iki saymnin ortalamasi alinir. Tek bir deger varsa o deger medyan
degeridir. Medyan asir1 sapmalardan etkilenmez. Yani mevcut veri setinde diger verilere
gore asirt yiiksek ya da diisik verinin olmasi bu normalizasyon yonteminde daha az
etkilidir. Bu normalizasyon yontemi verileri 6l¢eklendirir ve her veri ayni medyana sahip

olur. (tr.khanacademy.org/math/statistics-probability/summarizing-quantitative-data/mean-


https://tr.khanacademy.org/math/statistics-probability/summarizing-quantitative-data/mean-median-basics/a/mean-median-and-mode-review
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median-basics/a/mean-median-and-mode-review;Yavuz S. Deveci M.,2012; Vilikangas
T, Suomi T, and Elo L.L.,2016).

Bu normalizasyon yontemi i¢in Esitlik 2.5 kullanilir.

\ X.
' (2.5)

X =——
Medyan(ai)
Esitlik 2.5°te:
X = Normalize edilmis degeri

X; = Normalize edilecek degeri

I\/Iedyan(ai) = Girdi setinin medyanini ifade etmektedir.

Cizelge 2.7°de medyan normalizasyon yontemini daha iyi anlamak i¢in kullanilacak

bir veri seti goriilmektedir. Bu veri seti 4 farkli kisiye ait 4 farkli 6zellige sahiptir.

Cizelge 2.7 Medyan yontemi i¢in normalize edilmemis veri seti

Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 2 7 22 1
Kisi-2 8 17 14 4
Kisi-3 10 2 1 8
Kisi-4 12 3 8 12

Cizelge 2.7°de goriilen 4 kisiye ait 4 ozellik medyan normalizasyon yontemi ile

Ozellik-1 siitunundan Ozellik-4 siitununa sirastyla normalize edilecektir. Buna gore:

Cizelge 2.7’ye gore Ozellik-1 siitunun kiiciikten biiyiige siralandig1 zaman orta olan

veriler 8 ve 10 degeri olacaktir. Burada tek deger olmadigi i¢in medyan degerimiz bu iki

degerin ortalamasi olan 9 degeridir.

Ozellik-1 siitununun medyam = (8+10)/2 = 9
Ozellikll = 2/9 = 0.22
Ozelliklz = 8/9 = 0.88
OZEllile = 10/9 = 111
C")Zellik14 = 12/9 = 133


https://tr.khanacademy.org/math/statistics-probability/summarizing-quantitative-data/mean-median-basics/a/mean-median-and-mode-review
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=V%26%23x000e4%3Blikangas%20T%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=27694351
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Suomi%20T%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=27694351
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Elo%20LL%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=27694351
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Cizelge 2.7’ye gore Ozellik-2 siitunun kiigiikten biiyiige siralandig1 zaman orta olan

verileri 3 ve 7 degeri olacaktir. Bu iki degerin ortalamasi olan 5 degeridir.

Ozellik-2 siitununun medyam = (3+7)/2 = 5
C")zellik21 = 715 = 14
C")Zellik22 = 17/5 = 34
Ozellik23 = 2/5 = 04
Ozellik24 = 3/5 = 06

Cizelge 2.7°ye gore Ozellik-3 siitunun kiiciikten biiyiige siralandig1 zaman orta olan

verileri 8 ve 14 degeri olacaktir. Bu iki degerin ortalamasi olan 11 degeridir.

Ozellik-3 siitununun medyan1 = (8+14)/2 = 11
(")Zellik31 = 22/11 = 2

(HDZeIIik32 = 14/11 = 127

(5ze||ik33 = 1/11 = 0.09

Ozellik,, = 8/11 = 0.72

Cizelge 2.7’ye gore Ozellik-4 siitunun kiiciikten biiyiige siralandig1 zaman orta olan

verileri 4 ve 8 degeri olacaktir. Bu iki degerin ortalamasi olan 6 degeridir.

Ozellik-4 siitununun medyam = (4 +8)/2 = 6
(5ze||ik41 = 1/6 = 0.16

C")Zellik42 = 4/6 = 0.66

(")Zellik43 = 8/6 = 133

(HDZeIIik44 = 12/6 = 2

Yukaridaki yapilan islemlerin sonrasinda Cizelge 2.7°de verilen 4 kisiye ait olan 4
farkli Ozelligin medyan normalizasyon yontemi uygulanarak Olceklenmis degerleri

bulunmustur. Bu dl¢eklenmis degerler Cizelge 2.8’de gosterilmistir.



Cizelge 2.8 Medyan yontemi i¢in normalize edilmis veri seti
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Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 0.22 1.4 2 0.16
Kisi-2 0.88 3.4 1.27 0.66
Kisi-3 1.11 0.4 0.09 1.33
Kisi-4 1.33 0.6 0.72 2

2.5 D_Minimum-Maksimum Normalizasyon Yoéntemi

Bu normalizasyon yonteminde veriler 0.1 ile 0.9 arasina 6lgeklenir. Normalizasyon
yapilarak veriler boyutsuz hale getirilir. Lineer bir doniisiim olusur. Yeni ol¢eklenmis
veriler ile standart sapma azaltilarak ug verilerin etkisi azaltilir. Ama bu normalizasyon
yontemi keskin (Yavuz S.
M.,2012;www.oreilly.com/library/view/regressionanalysiswith/9781788627306/6bb0d820-
6200-4bfe-aa91-e7b7ffa2a9cl.xhtml).

degerleri cok iyi alamaz Deveci

Bu normalizasyon yontemi i¢in Esitlik 2.6 kullanilir.
(- Xin)

(Xmax ~Xmin)

X' =0.8* +0.1 (2.6)

Esitlik 2.6’da

X = Normalize edilmis degeri
X; = Normalize edilecek degeri
Xmin = Veri setindeki en kiigiik degeri

Xmax = Veri setindeki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

Cizelge 2.9°da D_min-mak normalizasyon yoOntemini daha iyi anlamak igin

kullanilacak bir veri seti goriilmektedir. Bu veri seti 4 farkli kisiye ait 4 farkli 6zellige

sahiptir.
Cizelge 2.9 D_min-mak yontemi i¢in normalize edilmemis veri seti
Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 5 1 22 4
Kisi-2 9 51 15 3
Kisi-3 8 30 18 40
Kisi-4 17 10 1 24



http://www.oreilly.com/library/view/regressionanalysiswith/9781788627306/6bb0d820-6200-4bfe-aa91-e7b7ffa2a9c1.xhtml
http://www.oreilly.com/library/view/regressionanalysiswith/9781788627306/6bb0d820-6200-4bfe-aa91-e7b7ffa2a9c1.xhtml
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Cizelge 2.9’de goriilen 4 kisiye ait veriler D_min-mak normalizasyon yontemi ile

0.1-0.9 araligma Ozellik-1 siitunundan Ozellik-4 siitununa sirasiyla dlgeklenecektir. Buna

gore:
Ozellik-1 siitunu icin veri setinin minimum ve maksimum degeri bulunmalidir.
Buna gore,
Ozellik-1 siitununda en biiyiik deger = 17
Ozellik-1 siitununda en kiigiik deger = 5

Sonrasinda Esitlik 2.6 kullanilarak Ozellik-1 siitununun Slgeklenmis degerleri elde

edilir.

(")zellik11 = 08 * (5-5)/(@17-5)+0.1) = 0.1
(")zellik12 = 08 * ((9-5)/(17-5)+0.1) = 0.36
Ozellile = 08 * ((8-5)/(17-5)+0.1) = 0.3
Ozellik14 = 08 * (17-5/(17-5+01) = 09

Ozellik-2 siitunu igin veri setinin minimum ve maksimum degeri bulunmalidir.

Buna gore,
Ozellik-2 siitununda en biiyiik deger = 51
Ozellik-2 siitununda en kiiciik deger = 1

Sonrasinda Esitlik 2.6 kullanilarak Ozellik-2 siitununun dlgeklenmis degerleri elde

edilir.

(")zellik21 = 08 * (1-1)/(1-1)+0.1) = 01
(")zellik22 = 08 * (61-1)/(51-1)+01) = 09
Ozellik23 = 08 * (B0-1)/(51-1)+01) = 056
(")zellik24 = 08 * (10-1)/(51-1)+01) = 024

Ozellik-3 siitunu igin veri setinin minimum ve maksimum degeri bulunmalidir.

Buna gore,
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Ozellik-3 siitununda en biiyiik deger 22

|
[EEN

Ozellik-3 siitununda en kiiciik deger

Sonrasinda Esitlik 2.6 kullanilarak Ozellik-3 siitununun 8l¢eklenmis degerleri elde

edilir.

Ozelliky, = 08 * (22-1)/(22-1)+0.1) = 08
Ozelliky, = 08 * ((15-1)/(22-1)+01) = 0.63
Ozelliky, = 08 * ((18-1)/(2-1)+01) = 074
Ozelliky, = 08 * (1-1)/(22-1)+01) = 01

Ozellik-4 siitunu i¢in veri setinin minimum ve maksimum degeri bulunmalidir.

Buna gore,
Ozellik-4 siitununda en biiyiik deger = 40
Ozellik-4 siitununda en kiiciik deger = 3

Sonrasinda Esitlik 2.6 kullanilarak Ozellik-4 siitununun Slgeklenmis degerleri elde

edilir.

Ozllik,, = 08 * ((4-3)/(40-3)+01) = 0.2
Ozellik,, = 08 * ((43-3)/(40-3)+0.1) = 01
Ozellik,, = 08 * ((40-3)/(40-3)+01) = 09
Ozellik,, = 08 * ((24-3)/(40-3)+01) = 0.5

Yukaridaki yapilan islemlerin sonrasinda Cizelge 2.9°de verilen 4 kisiye ait olan 4
farkli 6zelligin D_min_mak normalizasyon yontemi uygulanarak ol¢eklenmis degerleri

bulunmustur. Bu 6l¢geklenmis degerler Cizelge 2.10°da gosterilmistir.

Cizelge 2.10 D_Min-mak yontemi i¢in normalize edilmis veri seti

Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 0.1 0.1 0.9 0.12
Kisi-2 0.36 0.9 0.63 0.1
Kisi-3 0.3 0.56 0.74 0.9
Kisi-4 0.9 0.24 0.1 0.55
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Cizelge 2.10’da 4 kisiye ait olan 4 farkli 6zelligin D_min_mak normalizasyon
yontemi uygulanarak Ol¢eklenmis degerleri gdsterilmektedir. Bu normalizasyon
yonteminde veriler min-mak yontemine gore 0.9-0.1 arasina olgeklenmistir. Kisaca min-
mak yontemini en genel formiil ile diizenlersek 7 numarali denklemi kullanmaliyiz.

Bu denkleme gore yeni minimum ve maksimum noktalarin1 belirleyip

6lceklendirme yapabiliriz. Yeni hesaplama i¢in Esitlik 2.7 kullanilir.

l Xi -Xmin N N N
X = ————(Newpax - New . )-New . 2.7
Xmax ~Xpoin (Newmax min) min (27)
Yukaridaki esitlige gore:
0.8  =0.9-0.1 esitligi 0.8= Newpax - NeWmin esitliginden geldigi goriilecektir

(Yavuz S. Deveci M.,2012).
2.6 Norm Normalizasyon Yontemi
Herhangi bir vektoriin normu ya da uzunlugu Oklid mesafesine esittir. Norm

normalizasyonu ayni zamanda vektér normalizasyonu olarak isimlendirilir (Gautam,2015).
Norm hesabi i¢in Esitlik 2.8 kullanilir (Eesa A.S., Arabo W. K.,2017).

| x|= \/x12+x%+x§+...+xi2 (2.8)
Esitlik 2.8’de:

| x |=Normalize edilecek verilerin normunu ifade etmektedir.

Norm normalizasyon i¢in Esitlik 2.9 kullanilir.
! X.
X = I_II (2.9)
Esitlik 2.9°da:
X = Normalize edilmis veriyi
X; = Normalize edilecek degeri ifade etmektedir.
Cizelge 2.11°de norm normalizasyon yontemini daha iyi anlamak i¢in kullanilacak

bir veri seti goriilmektedir. Bu veri seti 4 farkli kisiye ait 4 farkli 6zellige sahiptir.



Cizelge 2.11 Norm normalizasyon yontemi i¢in normalize edilmemis veri seti
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Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 5 1 22 4
Kisi-2 3 10 2 3
Kisi-3 8 4 7 8
Kisi-4 1 1 1 8

Cizelge 2.11°de goriilen 4 kisiye ait veriler norm normalizasyon yontemi ile

Ozellik-1 siitunundan Ozellik-4 siitununa sirastyla normalize edilecektir.

Buna gore:

| Ozellik -1|

2 +32+82 412

= 9.94 olarak hesaplanir.

Ozellik-1 siitununa ait yeni degerler.

= Ozellik-1 siitununun norm degeri

C.)Ze“ik11 = 5/994 = 0.0

C")Ze”ikl2 = 3/994 = 0.30

(")zellik13 = 8/994 = 0.80

Ozellik14 = 1/994 = 0.10

| Ozellik-2| = Ozellik-2 siitununun norm degeri
= 12 +102 + 42 +12

= 10.86 olarak hesaplanmustir.

Ozellik-2 siitununa ait yeni degerler.

OzeIIik21

Ozellik

22
Ozellik

23

Ozellik24

1/1086 =

10/10.86

4/10.86

1/10.86

0.09

0.92

0.36

0.09



| Ozellik-3| = Ozellik-3 siitununun norm degeri

= 222422472 412

= 23.19 olarak hesaplanmugtir.

Ozellik-3 siitununa ait yeni degerler.

C")Zellik31 = 22/2319 = 095
Ozellik32 = 2/2319 = 0.08
OzeIIik33 = 7/2319 = 0.30
Ozellik34 = 1/2319 = 0.04

| Ozellik-4| = Ozellik-4 siitununun norm degeri

2132 g2 482

= 12.36 olarak hesaplanmaistir.

Ozellik-4 siitununa ait yeni degerler.

('jzellik41 = 4/1236 = 0.32
Ozellik42 = 3/1236 = 024
C)zellik43 = 8/1236 = 0.65
C")zellik44 = 8/1236 = 0.65
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Yukaridaki yapilan islemlerin sonrasinda Cizelge 2.11°de verilen 4 kisiye ait olan 4

farkli Ozelligin norm normalizasyon yoOntemi uygulanarak oOlgeklenmis degerleri

bulunmustur. Bu 6l¢geklenmis degerler Cizelge 2.12°de gosterilmistir.

Cizelge 2.12 Norm normalizasyon ydntemi icin normalize edilmis veri seti

Ozellik-1 Ozellik-2 Ozellik-3 Ozellik-4
Kisi-1 0.5 0.09 0.95 0.32
Kisi-2 0.3 0.92 0.08 0.24
Kisi-3 0.8 0.36 0.30 0.65
Kisi-4 0.1 0.09 0.04 0.65
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Ayrica 6rnek bir siitunun normalize edilmis verinin norm degerinin 1'e esittir (Abdi
H., 2010). Buna gore,

IXI" = Normalize edilmis Ozellik-1 siitununun Normu

0524032 +082+0.12

=1 olarak hesaplanmuistir.
2.7 Medyan-Mod Normalizasyon Yontemi

Medyan-Mod normalizasyonu yontemi i¢in Esitlik 2.10 kullanilir.
CXe Medyan(xi)

MADG) (2.10)

Bu normalizasyon yontemi oldukca anormal skorlara duyarsizdir. O giris dagilimini
korumaz ve skorlar1 ortak bir araliga doniistiirmez. Bundan dolayt MAD degeri hesaplanir
(Basheer I.A, Hajmeer M,2000).

MAD (mean absolute deviation) degeri hesabi igin Esitlik 2.11 kullanilir.

1N .
p_ﬁzi |xi-Med|an(xi)| (2.11)

2.8 Ortalama-Mod Normalizasyon Yontemi

Bu normalizasyon yonteminde verilen veri setinin medyan: yerine mod degeri
kullanilir. Ortalama-Mod normalizasyonu yontemi igin Esitlik 2.12 kullanilir.
CX - Ortalama(xi)

X = MADK,) (2.12)

Bu normalizasyon yontemi de medyan-mod normalizasyonuna benzerdir ve
oldukca anormal skorlara duyarsizdir. O da giris dagilimini korumaz ve skorlar1 ortak bir
araliga donistiirmez. Bundan dolayr MAD degeri hesaplanir (Basheer 1.A, Hajmeer M,
2000).

MAD degeri hesabi igin Esitlik 2.13 kullanilir.
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= %ZiN' x; - Ortalama(x;)| (2.13)

2.9 Normalizasyon Yontemi Secimi

Normalizasyon yontemi se¢imi sahip olunan hem veri setine hem de ¢alismanin
amaclarina bagli olmakla birlikte genelde z-skor en yaygin olarak kullanilan metottur.
Fakat yontem seg¢imi farklilik gostermektedir (Nandakumar K., 2005)

Omegin bazen daha iyi O6grenmeyi saglamak i¢in min-mak yontemi yerine
D min_max yontemi kullanilir. Béylece sigmoid fonksiyonunun doymasi onlenir. Burada
yeni verimiz 0-1 arasina olgeklendirmek yerine 0.1-0.9 arasina sikigtirilir. Ayrica veri
setindeki dagilimi degistirmek istemezsek de min-mak yontemi iyi olabilir. Boylece veri
setimiz bozulmaz. Sayet veri setimizde ¢ok u¢ degerler mevcut ise kuvvetli z-skor yontemi
kullanilabilir. Bu yontemle u¢ noktalarin etkisi azaltilabilir. Sayet normal bir dagilim
istiyorsak z-skor yontemini de kullanabiliriz. Ek olarak veri setimizin varyanslardan
etkilenmemesini istiyorsak medyan yontemi uygun bir yoOntem olabilir. Bazen
normalizasyon yapilmadan once farkli yaklasimlarda olabilmektedir. Ornegin cok degerli
veriler oldugu zaman verinin logaritmasini almak gerekebilir (Basheer 1.A. ve Hajmee
M.,2000).

Fakat unutulmamalidir ki veriler siitun siitun normalize edilece§inden siitun
bazinda bagimsiz olacaktir. Burada bir siitunda birim agirlik tiiriinde, bir siitunda uzunluk
biriminde, bir siitunda dogru-yanlis se¢im bi¢iminde olsa bile minimum ve maksimum

degerleri bagimsiz olacaktir (Akdemir B., 2009).
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3. MATERYAL VE METOD

Yapilan bu calismada Pima Hintlilerinin diyabet hastaligi verisi, gogiis kanseri
hastalig1 verisi, karaciger hastalig1 verisi ve kalp hastalig1 verisi YSA, DVM, Naive Bayes,
k-NN ve KA gibi smiflandirma yontemleri kullanilarak 4 farkli k-kat caprazlama
(2,5,10,20) kriteri altinda siniflandirma islemine tutulmustur. Siiflandirma islemi
ORANGE programi kullanilarak yapilmistir. Simdi yukarida belirtilen siiflandirma

yontemleri ve ORANGE programini inceleyelim.

3.1 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari (YSA) sorunlara ¢oziim bulmak amaciyla insan beyninin
distinme, Ogrenme, taklit etme, tahmin etme gibi birgok O6zelliklerini Kullanarak
gelistirilmis  bilgisayar yazilimlaridir. Bildigimiz gibi insan beynine bilgi ulasir,
degerlendirilir ve bu degerlendirme sonuglanir. Ama¢ beynimizi matematiksel olarak
modellemesidir. Bu modelleme diisiincesi makineler insan gibi diigiinebilir mi fikrini
ortaya atan Ingiliz matematik¢i ve bilgisayar bilimci olan Alan Mathison Turing tarafindan
ortaya atilmistir (Yazic1,2007; https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir/).

Sekil 3.1°de insan sinir ag1 genel goriiniimii goriilmektedir. YSA siniflandirma
algoritmasi da insan sinir ag1 modeline benzetilmektedir. Burada dentrites (dentrit) toplama
fonksiyonunu, Cell body aktivasyon fonksiyonunu ve axon (akson) ¢ikis elemanini ifade

etmektedir ( https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir/ )

Dendrites

Cell Body Axon

Sekil 3.1 insan sinir ag1 genel goriiniimii

( https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir/ )


https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir/
https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir/
https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir/
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Sekil 3.2°de Sekil 3.1°de goriilen insan sinir ag1 modelinin YSA algoritmasinda
modellenmesi gosterilmistir. Bu model {i¢ temel kurala sahiptir; bunlar ¢arpma, toplama ve
aktivasyon fonksiyonu. Burada disaridan gelen input bir agirlikla garpilir ve sonra bir bias
degeri ile toplanir. Sonug cesitli aktivasyon fonksiyonlarindan gegirilerek c¢ikis olarak

iletilir (Mohamed,2017).

GIRISLER AGIRLIKLAR

X1 w1
X2 |:} w2 TOPLAM AKTIVASYON

FONKSIYONU FONKSIYONU

CIKTI
X3 ) w3 . ’—‘ ‘"
X4 [_____)wa
Xn [———)wn
Sekil 3.2 YSA modeli

3.1.1 Tek katmanh algilayicilar

Bir yapay sinir ag1 tek katmanli algilayicilardan olusuyorsa sadece girdi ve ¢ikt
katmanindan olusuyor demektir. Girdi {initeleri dogrudan ¢ikt1 iinitelerine baglanir. Tek
katmanli algilayicilarin basit problemleri ¢ézmede iyiyken problem karmasiklastikga
¢ozlimden uzaklastig1 gozlemlenmistir. Tek katmali algilayicilar dogrusal bir ¢iktiya sahip
olup 1 veya -1 degerini alir. (Oztemel,2006;https://medium.com/@k.ulgen90/makine-
%C3%B6%C4%9Frenimi b%C3%B61%C3%BCm-3-4b160df1f4c8 ).

Sekil 3.3’de tek katmanli algilayict modeli goriilmektedir. Sekilde girisler, toplama-
aktivasyon gorevlerini yerine getiren bir gdvde ve ¢ikis yer almaktadir. Bu bakimdan ¢ok-

girisli tek ¢ikisli bir yapiya sahiptirler (Ogiicii M. O.,2006)


https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi%20b%C3%B6l%C3%BCm-3-4b160df1f4c8
https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi%20b%C3%B6l%C3%BCm-3-4b160df1f4c8
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Bias

W1
G1

W2
G2 TKA é

W3
G3

Sekil 3.3 Tek katmanl algilayicilar

3.1.2 Cok katmanh algilayicilar

Tek katmanli algilayicilardaki eksikligi gidermek i¢in ortaya ¢ikmistir. Burada
yapisal olarak dogrusal bir aktivasyon fonksiyonuna sahip olmayan bir¢ok néronun belli
bir iistiinliik igerisinde baglanmasidir (Oztiirk,2018)

Sekil 3.4’te ¢cok katmanli algilayict modeli gosterilmistir. Gorildiigi gibi ¢ok
katmanli algilayici girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Bazi
uygulamalarda birden ¢ok gizli katman yer alabilir. Sekilde goriildiigli gibi ara katmana
gelen bilgi giris katmani ile iletilir. Giris katmanindan gelen bilgiler gizli katmanda islenir
ve ¢ikis katmanina iletilir. Cikis katmani ara katman yani gizli katmandan gelen bilgiye
gore bir cikis iiretir (Gor I.; Ogiicii M. 0.,2006).

Gizli Katman

Girig Katmam

G1

q

el
KK
\y

%
SN
\)

)\;45\:
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//(i’

G2 Cikis Katmam

4

\/
.

v

G3

G4

Sekil 3.4 Cok katmanh algilayicilar
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3.1.3 ileri beslemeli yapay sinir aglar

Bu ag modelinde néronlar giristen ¢ikisa dogru diizenli katmanlar bigimindedirler.
Bir katmandan bir sonraki katmana baglant1 vardir. Giristen bilgiler gizli katmana iletilir
sonra sirastyla ¢ikisa iletilir (Oztiirk,2018).

Sekil 3.5’te ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir. Burada bir
katmandan sadece kendisinden sonra gelen katmana bir baglant1 vardir (Oztiirk K., Sahin
M. E., 2018)

Sekil 3.5 Ileri beslemeli yapay sinir aglari

3.1.4 Geri beslemeli yapay sinir aglari

Bu ag yapisi ileri beslemeli yapay sinir aglarindan farkli olarak bir néronun ¢iktisi
hem kendinden sonraki noérona hem de kendi katmanindan onceki bir nérona veya kendi
katmaninda bulunan bagka bir nérona girdi olarak verilebilir. Dogrusal bir ilerleme yoktur
(Oztiirk,2018).

Sekil 3.6°da geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli goriillmektedir. Burada bir sinyal
ileri ya da geri yonde ilerleyebilir. Geri beslemeli yapay sinir aglar1 ¢ok giigliidiirler ve
karmasik olabilirler (https://msatechnosoft.in/blog/artificial-neural-network-types-feed-

forward-feedback-structure-perceptron-machine-learning-applications/)
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Gizli Katman

Giris Katmani
Gizli Katman

G1 |
Cikis Katmani

G2|

Sekil 3.6 Geri beslemeli yapay sinir agi

3.2 Destek Vektor Makinesi

Destek vektdr makinesi (DVM) istatiksel 6grenme teorisini esas alan parametrik
olmayan denetimli dgrenim yontemlerinden biridir. Ilk defa Vapnik tarafindan 1992
yilinda tanitilmigtir. Bu yontemin c¢alisma prensibi, iki sinifi birbirinden ayiran en uygun
karar verme fonksiyonunun tanimlanmasidir. Kisaca en uygun hiper diizlemin
tanimlanmasi seklindedir (Kavzoglu,2010; Mohamed,2017)

Sekil 3.7°de DVM siniflandirma algoritmasini  tanimlamak ig¢in bir sekil
goriilmektedir. DVM siniflandirma algoritmasinda amag iki sinifi en iyi ayiran sinirin
tanimlanmasidir. Burada yildiz ve kare smiflarini en iyi aywan diizlem ¢izilmistir

(https://veribilimcisi.com/2017/07/19/destek-vektor-makineleri-support-vector-machine/).

Y Ekseni

X Ekseni

Sekil 3.7 DVM siniflandirma
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Bu yontem ikili siniflandirma amacl gelistirilmistir ve sayet az sayida 6rnekleme
verisine sahip isek bu yontemle daha dogru siniflandirma sonuglarina sahip oluruz. ilk
olarak iki smifli dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi igin gelistirilen bu yontem
daha sonra ¢ok sinifli dogrusal olmayan verilerin siiflandirilmasi i¢in genellestirilmistir.
(Ustiiner,2013).

DVM’nin ana avantaji goreceli olarak egitimi kolay bir siniflandirma yontemidir ve
yuksek boyutlu verileri goreceli olarak iyi dlgekler. Modelin karmasikligi ve hatasi
arasindaki degis tokus kolay bir sekilde kontrol edilir. Dogruluk performansi yiiksektir ve
iyi genelleme yapabilir. DVM’ nin ana dezavantaj1 6zellikler yorumlanamazsa siniflama
yapmasi zordur. Ayrica DVM pahalidir ve lineerden uzak veri setlerini ayirmak igin

kullanilan iyi bir kernel fonksiyonuna sahip olmalidir (Mohamed,2017).

3.3 Naive Bayes

Bu siniflandirma yontemi ismini Matematik¢i Thomas Bayes’den almistir. Bu
algoritma olasilik islemleri temelli bir dizi hesaplama ile sisteme girilen verilerin sinifin
belirlemeye yardimci olur. Her verinin siniflandirmaya katki sagladigi varsayilir.
Siniflandirma isleminin temeli Bayes teoremine dayanmaktadir ve genellikle veri boyutu
biiyiik oldugu zaman tercih edilir (https://kodedu.com/2014/05/naive-bayes-siniflandirma-
algoritmasi/; Jadhav,2013)

Bayes teoremi yontemi igin Esitlik 3.1 kullanilir.

P(B/A)P(A)

P(A/B) = P(B)

(3.1)

P(A): A olaymin gerceklesme durumu
P(B): B olayinin ger¢eklesme durumu
P(A\B): B olayinin olmasi durumunda A olayinin gergeklesme durumu

P(B\A): A olaymin olmasi durumunda B olayimin ger¢eklesme durumu

Cok ozellikli Bayes teoremi yontemi i¢in Esitlik 3.2 kullanilir.

P(C)p(F1,...Fn/C)
p(F1,...Fn)

P(CIF1,..Fn) = (3.2)


https://kodedu.com/2014/05/naive-bayes-siniflandirma-algoritmasi/
https://kodedu.com/2014/05/naive-bayes-siniflandirma-algoritmasi/
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Burada C hedefimizi gdstermekte olup F ise Ozelliklerimizi temsil etmektedir. Ozetle
belirtilmelidir ki Naive Bayes yontemi biitiin kosullu olasiliklarin ¢arpimi olarak
degerlendirilir. ( https://erdincuzun.com/makine_ogrenmesi/naive-bayes-classifier/ )

Smiflandirma yonteminde sistem belirli miktarda sinifi olan 6gretilmis veri ile
beslenir. Ogretilmis veriler iizerinde yapilan olasilik hesabi ile sisteme sunulan belirli bir
sinifa ait olan veriler iizerinde siniflandirma yapilmaya calisilir. Bilinmelidir ki 6gretilmis
veri sayist ne kadar fazla ise test verilerinin smiflandirma dogrulugu daha da yiiksek
olacaktir. (https://kodedu.com/2014/05/naive-bayes-siniflandirma-algoritmasi/)

Naive Bayes egitildikten sonra performansi yiiksek olarak ¢alisir fakat egitilmis bir
sistemin giincellenmesi kaynak ve zaman bakimindan maliyetli olur. Nedeni ise her veri
kiimesi tekrar siniflandirma islemi igin tekrar taranmasi gerekir. Ayrica iyi bir sonu¢ almak
icin Naive Bayes yontemi ¢ok fazla kayit verisi gerektirir (Jadhav,2013).

Naive Bayes yontemi metin madenciligi, duygu analizi, spam filtrelemede, v.b.
uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu yontemin hizli ve verimli olmasi, ilgisiz 6zelliklere
duyarsiz olmasi gibi iyi 6zellikleri vardir. En biiyiik dezavantajlar1 ise siniflandiricilarinin
bagimsiz olmast gerekliligidir ( https://devhunteryz.wordpress.com/2019/12/02/naive-
bayes-siniflandirici/ ), ( https://medium.com/@Emreyz/y%C3%B6ntemler-3-naive-bayes-
899314be2018 ), ( https://medium.com/yapay-zeka-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-
derin-%C3%B6%C4%9Frenme/denetimli-%C3%B6%C4%9Frenme-d7237c¢50b10b).

3.4 k- En Yakin Komsu Algoritmasi

k-En Yakin Komsu yontemi (k-NN), siniflandirma yontemlerinde kullanilan
denetimli 6grenme yontemlerinden birisidir. Bu yonteme gore, siniflandirilmasi yapilacak
verilerin, normal verilere gore davranislart incelenerek en yakin oldugu diisiiniilen k adet
veri bulunur. Sonrasinda bu k adet verinin ortalamasi alinir ve bu esige gore siiflandirma
islemi yapilir. K-NN verilerin dagilimi1 hakkinda ¢ok az ya da dnceden hig bilgi olmadigi
zaman temel ve en basit siniflandirma teknigidir. Bu yontemde 6nemli olan verilerin
ozelliklerinin net olmasidir. (Caliskan S. B., Sogukpinar 1., 2008; Bolandraftar,2013)
k-NN yontemi uzakligi hesaplarken genelde 3 yontemden faydalanmaktadir.
Bunlar:
e Oklid Uzaklig
e Minkowski Uzaklig1


https://erdincuzun.com/makine_ogrenmesi/naive-bayes-classifier/
https://kodedu.com/2014/05/naive-bayes-siniflandirma-algoritmasi/
https://devhunteryz.wordpress.com/2019/12/02/naive-bayes-siniflandirici/
https://devhunteryz.wordpress.com/2019/12/02/naive-bayes-siniflandirici/
https://medium.com/@Emreyz/y%C3%B6ntemler-3-naive-bayes-899314be2018
https://medium.com/@Emreyz/y%C3%B6ntemler-3-naive-bayes-899314be2018
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e Manhattan Uzaklig
Oklid uzaklig1 yontemi icin Esitlik 3.3 kullanilir.

d@b) = | > (¥, (33)

Manhattan uzaklig1 yontemi icin Esitlik 3.4 kullanilir.
k
dab) = Ix;-y,l (3.4)
i=1
Minkowski uzaklig1 yontemi i¢in Esitlik 3.5 kullanilir.

d(ab)= (Z(Ixryil)q)“q (3.5)

k-NN smiflandirma yonteminde K bilinmeyen noktanin en yakin komsularini temsil
etmekte olup k=1 oldugu zaman en basit halidir ve her bir 6rnek onu ¢evreleyen 6rneklere
benzer olarak siniflandirma islemine tabi tutulacaktir. Sayet bir 6rnegin sinifi bilinmiyorsa
smiflandirma islemini ona en yakin 6rnegin sinifina gore olacaktir (Bolandraftar,2013). k-
NN, tembel O0grenme tiiriidiir; buradaki islev sadece yerel olarak yaklastirilir ve tim
hesaplama, siniflandirma islemi yapilana kadar ertelenir.
( https://veribilimcisi.com/2017/07/20/k-en-yakin-komsu-k-nearest-neighborsknn/ )

k-NN siklikla veri sikistirma, istatistik, goriintii isleme, veri madenciligi ve makine
ogrenmesi gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir. (https://medium.com/yapay-zeka-makine-
%C3%B6%C4%9Frenmesi-derin-%C3%B6%C4%9Frenme/denetimli
%C3%B6%C4%9Frenme-d7237c50b10b)

3.5 Karar Agaclan

Karar agaglar1 (KA) veri madenciliginde en sik kullanilan siniflandirma ve tahmin
yontemlerinden bir tanesidir. KA kolay yorumlanma ve anlagilma o6zelliklerine sahip
olmakla beraber diisiik maliyetli ve giivenilir bir yontemdir. KA veri iyi sekilde
aciklamayan ¢ok karmasik agaclar ortaya ¢ikarabilir. Bazen ezbere 6grenme yapabilir.
(Calis A, Kayapinar S, Cetinyokus T., 2014,
https://medium.com/@Xk.ulgen90/makine%C3%B6%C4%9Frenimib%C3%B61%C3%BC
m-5-karar-a%C4%9Fa%C3%A71ar%C4%B1-c90bd7593010)



https://veribilimcisi.com/2017/07/20/k-en-yakin-komsu-k-nearest-neighborsknn/
https://medium.com/yapay-zeka-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-derin-%C3%B6%C4%9Frenme/denetimli-%C3%B6%C4%9Frenme-d7237c50b10b
https://medium.com/yapay-zeka-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-derin-%C3%B6%C4%9Frenme/denetimli-%C3%B6%C4%9Frenme-d7237c50b10b
https://medium.com/yapay-zeka-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-derin-%C3%B6%C4%9Frenme/denetimli-%C3%B6%C4%9Frenme-d7237c50b10b
https://medium.com/@k.ulgen90/makine%C3%B6%C4%9Frenimib%C3%B6l%C3%BCm-5-karar-a%C4%9Fa%C3%A7lar%C4%B1-c90bd7593010
https://medium.com/@k.ulgen90/makine%C3%B6%C4%9Frenimib%C3%B6l%C3%BCm-5-karar-a%C4%9Fa%C3%A7lar%C4%B1-c90bd7593010
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Bir KA, cok sayida 6zellige sahip bir veri kiimesini, bir dizi karar kurallart
uygulayarak daha diisiik birimlere ayirmak igin kullanilir. Bir KA kok, i¢ ve yaprak
diigiimlerinden meydana gelir. Her i¢ diigiimiin 6znitelik tizerinde bir test sart1 vardir. Her
bir dalin test kosulunun sonucunu temsil eden bir yapragi vardir ve her yaprak diigiimiiniin
bir sinif etiketi ile atandig1 agag yapist gibi bir akis semasidir. ilk diigiim kok diigiimdiir
(Jadhav, 2013).

Sekil 3.8°de KA simiflandirma algoritmasmi tanimlamak i¢in bir sekil
goriilmektedir. KA simiflandirma algoritmasi tek bir diiglimle baslar ve bir dizi sorular
sorarak belirli noktalara dallanarak ulasir. Sekil 3.8’de goriildiigii gibi her daire bir karar
noktasini ifade etmektedir ve karar sonrasi yeni dallanmalar olugmaktadir. Yeni
dallanmalardan yeni karar noktalari olusabilir veya sonlanabilir
(https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-prediction-algorithms-decision-
tree-random-forest-part-5-2970905c021e).

7N
ANT AN

a8

Sekil 3.8 KA siniflandirma algoritmasi

Karar agaglar1 alt diiglimlere ayrilirken birden fazla algoritma kullanir. Alt
diigiimler olustuk¢a alt diiglimlerin saflig1 artacaktir. Algoritma se¢imi hedef degiskenin
tipine gore degisecektir. (https://medium.com/@k.ulgen90/makine-
%C3%B6%C4%9Frenimi-b%C3%B61%C3%BCm-5-karar-
a%C4%9Fa%C3%A71ar%C4%B1-c90bd7593010)


https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-b%C3%B6l%C3%BCm-5-karar-a%C4%9Fa%C3%A7lar%C4%B1-c90bd7593010
https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-b%C3%B6l%C3%BCm-5-karar-a%C4%9Fa%C3%A7lar%C4%B1-c90bd7593010
https://medium.com/@k.ulgen90/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-b%C3%B6l%C3%BCm-5-karar-a%C4%9Fa%C3%A7lar%C4%B1-c90bd7593010
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3.6 ORANGE Program

ORANGE programi acik kaynak kodlu bir program olup veri gorsellestirme,
makine 6grenimi ve veri madenciligi i¢in kullanilmaktadir. Bu program veri analizi igin is
akislarin1 gesitli gorsel ara¢ kutucuklari ile olusturarak isleyisi kolaylastirmaktadir.
ORANGE programi excel, virgiil ve sekme ile ayrilmis dosyalar1 ve Google e-tablolar gibi
cevrim i¢i dosyalar1 da okuyabilme yetenegine sahiptir.
(https://en.wikipedia.org/wiki/Orange_(software)) (https://orangedatamining.com/)
(https://orangedatamining.com/faq/#)

Sekil 3.9’da 6rnek bir ORANGE programi analizi goriilmektedir. Sekilde analiz
edilecek dosya ‘File’ kisminda eklenir. Eklenen veriler ‘Data Table’ kisminda incelenir ve
istenen kategoriye atanabilir. ‘Test and Score’ kisminda Sekil 3.9°da gortilen k-NN, Naive
Bayes, Neural Network ve SVM gibi siniflandirma algoritmalarinin performanslarini
izlenebilir. Bu tezde agag¢ siniflandirma yontemi de tezimiz incelemesi igerisinde olacaktir.
Her bir smiflandirma yontemi kendi gorseli tlizerinde segilerek gerekli ayarlamalari
yapilabilir. ‘Confusion Matrix’ kisminda ise karigiklik matrisi goriilerek siniflandirma

yonteminin segicilik ve duyarlilik performanslart da degerlendirilebilir.

Data Table 1=
= kNN
2 =
= 2
H
<
RS
2
D uta Ve Bayes A Evaluation Results —jza
&
File & : "
s Test and Score Confusion Matrix
=e
e
Neural Network 3:7:

Sekil 3.9 ORANGE program &rnek analiz

Sekil 3.10’da ‘File’ araci igerigi goriilmektedir. Bu kisimda internet iizerinden veri
setimizi secebiliriz. Ya da kendi hazirladigimiz excel ya da baska uzantili veri dosyalarini
ekleyebiliriz. Ayrica veri setimiz ig¢inde yer alan Ozelliklerin tipini ve roliinii

degistirebiliriz.


https://en.wikipedia.org/wiki/Orange_(software)
https://orangedatamining.com/
https://orangedatamining.com/faq/
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D) File - - >

(®) File: |ham.)d5'.x V| | | | ﬂ Reload |

() URL: | v|
Infa

100 instance(s)

11 feature(s) (no missing values)
Data has no target variable.

0 meta attribute(s)

Columns (Double dick to edit)

Mame Type Role Values =
1 | Person B numeric skip
2 Age (years) O numeric feature
3 BmMI (kg/m2) M numeric feature
4 Glucose M numeric feature
5 nsulin (pUSmL) m numeric feature
& Homa m numeric feature
w
|Brow5e documentation damsetsl Reset Apply
2B | 5o

Sekil 3.10 File araci inceleme

Sekil 3.11’de ‘Data Table’ araci igerigi goriilmektedir. Bu kisimda ‘File’ araci

vasitasiyla yiikledigimiz dosya igerindeki verilerimi kontrol edebiliriz.

7] Data Table — O =
Info
100 instances (no missing data) Class Age (years) BMI (kg/m2) Glucose Insulin (pU/mL) HOMA 2
9 features 1 heath 48 23.500 ) 2707 0.467408
s 3 heath & 20,690 % 3115 0.70¢
3 heath a 23,124 a1 4498 1.00¢
Varizbles 4 heath 68 21.367 7 3226 061
[] Show variable labels (if present) 5 _ 826 21111 92 3.549 0.80¢
[ visualize numeric values 6 _ 49 27 854 o2 3,226 072
Color by instance dasses 7 _ 29 22.700 77 4,600 0.8
S & heath 7 23.800 118 6470 1.882
Select full rows |8 _ 3 22.000 97 3.350 0.801
10 |heth 75 23.000 & 4952 1012
1 |heath 34 21.470 7 3460 0.667
12 lheath 29 23.010 e 5663 RVE
13 |health 25 22.860 8 4090 082
14 |heath 4 18,670 o8 6107 13
15 |heath 18 23,340 75 5782 1.06¢
Cowon | ¢ MR« amwm s ms
17 |health & 22,030 84 2360 05
Send Automatically < >
2B | Hwo B

Sekil 3.11 Data Table araci inceleme
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Sekil 3.12 DVM siniflandirma yonteminin default ayarlarini gostermektedir. Diger

smiflandirma yontemleri de benzer sekilde secilerek ayarlari yapilabilir.

frm SWIM 7 >
Mame
[svm |
SWM Type
) swvmM Cost {C):
Regression loss epsilon {2):
) w-SWM Regression cost {C): 1,00 =
Complexity bound {v): 0,50 =
Kernel
) Linear Kernel: expl{-glx-vI)
) Polyrnomial 2
() REF
() Siamoid
COiptimizaton Parameters
Mumerical tolerance: | 0,0010 = |
Tteration limit: | 100 (=
Apply Automatically

? B | H

Sekil 3.12 DVM siniflandirma yontemi ayarlari degistirme

Sekil 3.13’de goriildiigii gibi mevcut smiflandirma yontemlerinin performanslar

farkli k-kat ¢aprazlama kriterlerinde Test and Score araci sayesinde izlenebilir. Ya da

farkli ayarlamalar yapilabilir.

L Test and Score

Sampling

() Cross wvalidation
Mumber of folds: 20
Stratified

Cross validation by feature

) Random sampling
Repeat trainftest: 10
Training set size: 56 %0
Stratified

O Leave one out

i) Test on train data

() Test on test data

Target Class

|(Auerage over classes)

Model Comparison
Area under ROC curve
[1 megligible difference:

2 B | =100 [= 100

— ]
Click on the table header to select shaown Ok, got it
columns
Model AUC A F1 Precision Recall
= keI 0.623 0.570 0.569 0.571 0.570
Tree 0712 0720 0720 0720 0720
SV 0.7e0 0.690 0.690 0650  0.690
Mewural Metwork 0.774 0.660 0.660 0.660 0.680
Maive Bayes 0.734 0.690 0.628 0694 0.690
~
o
Model Comparison by ALIKC
kM Tree SWhA Meura... Maive...
kM 0.214 o162 000 0.0e2
Tree 0.786 0.362 o132 0.297
e SWhA 0.838 0.638 0146 0.382
Meural Metwork 0.840 0.868 0.854 0.7es
~— Maive Bayes 0.918 0.703 o.618 0.232
0.1 Table shows probabilities that the soore for the model in the now is higher than that of the

modiel in the cohsmn. Small numbens show the probabiliny: that the difference is negligible.

Sekil 3.13 Siniflandirma yéntemlerinin performansi
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Sekil 3.14’de gorildigi hata matriside Confusion Matrix aracit sayesinde

izlenebilir. Bu degerler sayesinde smiflandirma algoritmasinin segicilik ve duyarlilik

performansi degerlendirilebilir.

2t Confusion Matrix — Od >
Tree Show: | Mumber of instances -
SWM
kMM Predicted
Maive Bayes .
Meural Metwaork health sick 1
health 36 14 50
2 sick 14 36 50
=
3 50 50 100
Qutput
Predictions [_| Probabilities
Apply Automatically Select Correct Select Misdassified Clear Selection
= E

Sekil 3.14 Hata matrisi

3.7 Degerlendirme Adimlar:

Veri setimiz ister herhangi bir normalizasyon yontemi ile normalize edilerek veya
normalize edilmeden ham veri olarak siniflandirma islemine tabi tutulduktan sonra
sonu¢ dogruluk performansi olarak degerlendirilmistir. Ayrica karisgiklik matrisi

kullanilarak smiflandirma yonteminin segicilik ve duyarlilik performans: da

degerlendirilebilir.

3.7.1 Smiflama dogrulugu

Bir smiflama sistemince yapilan gergek ve tahmin edilmis olan siniflamalar

hakkindaki bilgiye karigiklik matrisi ile ulasabiliriz (Akdemir B.,2009). Bu matris axa
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boyutunda olup satirlar; dogru karar siniflarina, siitunlar ise; siniflandirici tarafindan alinan
kararlara karsilik gelir. (https://e-abm.com/how-to-establish-quality-and-correctness-of-
classification-models-part-3-confusion-matrix/)

Cizelge 3.1’de kanigiklik matrisi tablosu goriilmektedir. Bu matris tablosu
kullanilarak siniflandirma performansi incelenen siniflandirma algoritmasinin segicilik ve

duyarlilik performansi incelenebilir.

Burada:
TN: Bir 6rnegin negatif oldugu dogru tahmin sayisin
FP: Bir 6rnegin pozitif oldugu yanlis tahmin sayisini
FN: Bir 6rnegin negatif oldugu yanlis tahmin sayisini

TP: Bir 6rnegin pozitif oldugu dogru tahmin sayisini ifade etmektedir.

Cizelge 3.1 Karisiklik matrisi (Akdemir B.,2009)

Tahmin Edilen
Gergek Negatif Pozitif
Negatif TN FN
Pozitif FP TP
Siniflama dogrulugu i¢in Esitlik 3.6 kullanilir.
Simiflama Dogrulugu (%) = —— N1 (3.6)

TP + TN +FN + FP

Bu ¢alismada, Pima Hintlilerinin diyabet hastaligi verisi, gogiis kanseri hastaligi
verisi, karaciger hastalig1 verisi ve kalp hastalig1 verisi DVM, YSA, KA, k-NN ve Naive
Bayes simiflandirma yontemlerinde 4 farkli k-kat ¢aprazlama (2,5,10,20) kriteri altinda

dogruluk performansi karsilagtirilmigtir.


https://e-abm.com/how-to-establish-quality-and-correctness-of-classification-models-part-3-confusion-matrix/
https://e-abm.com/how-to-establish-quality-and-correctness-of-classification-models-part-3-confusion-matrix/

42

4. CALISMADA KULLANILAN VERI SETLERI

Veri setlerimiz Pima Hintlilerinin Diyabet hastalig1 verisi, gégiis kanseri hastaligi
verisi, karaciger hastalig1 verisi ve kalp hastalig1 verisidir. Bu veri setleri datahub internet
adresinden ve UCI internet adresinden alinmustir.

Kullanilan veri setleri her zaman siniflama i¢in kullanilacak diye bir genel diistince
yoktur. Bu veriler ileriye doniik bir tahmin yapmak i¢inde kullanilabilir. Ayrica bazen elde
edilen veri setleri istenilen duruma goére indirgenebilir. Bazen bu durum eksik veriden de
kaynaklanabilir. Siniflandirma yaparken bu veri setlerinden 6rnegin bir tiimoriin iyi ya da
kotl huylu oldugunu, Diyabet hastaliginin var olup olmadigi gibi durumlari anlayabiliriz.
Siniflandirma isleminde veri setleri ham veriler ve ham verilerin normalize edilmesi olarak
kullanilmigtir. Smiflandirma islemi igin ise YSA, DVM, KA, Naive Bayes ve KNN
metotlar1  kullanilmistir.  Smiflama islemi sonunda sonuglar siniflama dogrulugu
performanslari olarak degerlendirilmistir (https://datahub.io/search?q=diabet, Akdemir
B.,2009).

4.1 Diyabet Hastalig1 Verisi

Diyabet; pankreasin kan diyabetini diizenleyen bir hormon olan insiilini yeterli
miktarda iiretememesi veya iiretmis oldugu insiilinin kullaniminda bozukluk sonucu
kandaki diyabet diizeyinin yiikselmesiyle gelisen bir hastaliktir (Kog ve Giiler ,2015).

Diyabet hastalig1 verimiz datahub internet adresinden elde edilmistir. Veri setinin
asil kaynagi olarak UCI internet sitesi olarak gosterilmektedir. Veri setimizde 50 pozitif ve
50 negatif olmak iizere toplam 100 kisiye ait veriler bulunmaktadir. Veri setimiz Cizelge

4.1°de gosterilen genel dzelliklere sahiptir.


https://datahub.io/search?q=diabet
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Cizelge 4.1 Diyabet hastalig1 veri seti genel 6zellikleri

Pima Hintlilerin Diyabet Hastalig1 Veri seti

Ana Sahibi Ulusal Diyabet, Sindirim ve Bobrek Hastaliklar1 Enstitiisii

Veri Tiri Saglik

Veri Taban1 Vericisi

Vincent Sigillito Arastirma Merkezi,RMI Grup Lideri
Uygulamali Fizik Laboratuvari

Johns Hopkins Universitesi Johns Hopkins Road Laurel,
MD 20707 (301) 953-6231

Veri Taban1 Vericisi Mail | vgs@aplcen.apl.jhu.edu

Kullanim Amac1 Siiflandirma
Veri Alinma Tarihi 9.04.1990
Ormek Sayis1 768
Ozellik Say1s1 8
Ozellik Tiirii Sayisal
Eksik Deger Yok
Son Ozellik Siiflandirma

Siniflandirma Dagilimi | 1: Pozitif/ 0: Negatif

Veriye ait 8 o6zellik asagidaki gibidir:

1.0zellik:
2.0zellik:
3.0zellik:
4.Ozellik:
5.0zellik:
6.0zellik:
7.0zellik:
8.0zellik:

Hamile kalma sayis1

Oral glukoz tolerans testi 2 saat plazma glikoz konsantrasyonu
Diyastolik kan basinci (mm Hg)

Triceps deri kalinligi (mm)

2 saatlik serum insiilini (mu U/ml)

Viicut kiitle indeksi (kg/m”2)

Diyabet hastalig1 soyagaci durumu ()

Yas (y1l)

4.2 Gogiis Kanseri Hastahg Verisi

Meme kanseri, meme dokularinin hiicrelerinde normal olmayan doniisiimler sonucu

tiimdr adi verilen kitleler olusturmasidir. Iyi huylu ve kétii huylu olmak iizere iki gesit

timor mevcuttur ve meme kanseri, diinyadaki en tehlikeli hastalik olmak ile beraber en
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yaygin kanser tiirlerinden biridir (Abdulkareem ve Kasapbasl1,2020). Kadin hastaliklarinda
onde gelen ikinci kanser tiiriidiir (Sun ve arkadaslar1,2017)

Gogis kanseri verimiz, UCI makine 6grenmesi veri bankasindan elde edilmistir. Veri
setimizde 50 pozitif ve 50 negatif olmak tizere toplam 100 kisiye ait veriler bulunmaktadir

ve Cizelge 4.2°de gosterilen genel dzelliklere sahiptir.

Cizelge 4.2 Gogiis kanseri hastaligi veri seti genel 6zellikleri

Gogiis Kanseri Hastalig1 Veri seti

Veri Tiirii Saglik

Miguel Patricio(miguelpatricio ‘@' gmail.com)
Veri Taban1 Kaynak José Pereira (jafcpereira ‘@' gmail.com)
Joana Cris6stomo (joanacrisostomo '@" hotmail.com)

Paulo Matafome (paulomatafome '@' gmail.com)

Kullanim Amac1 Siniflandirma
Veri Alinma Tarihi Kasim,1998
Ornek Sayist 116
Ozellik Say1st 10
Ozellik Tiirii Sayisal
Eksik Deger Var
Son Ozellik Siiflandirma

Siniflandirma Dagilimi | Var/Yok

Veriye ait 10 6zellik asagidaki gibidir:
1.0zellik: Yas (y11)
2.0zellik: BMI (kg/m?)
3.0zellik: Glukoz (mg/dL)
4.0zellik: Insiilin (nU/mL)
5.0zellik: HOMA
6.0zellik: Leptin (ng/mL)
7.0zellik: Adiponektin (ug/mL)
8.0zellik: Resistin (ng/mL)
9.0zellik: MCP-1(pg/dL)
10.0zellik: Siniflandirma (saglikli/hasta)
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4.3 Karaciger Hastalig1 Verisi

Karaciger viicudumuzdaki iiggen seklindeki en biiyiik organ olup viicuttaki glikoz,
yag, vitamin, hormon, ...v.b. bircok kimyasalin dengelenmesi goérevini yerine
getirmektedir. Karaciger hastalifinin erken teshisinde hayatta kalma olasilig1 artacaktir
(Muthuselvan S.ve arkadaslar1, 2018).

Karaciger verilerimiz UCI internet adresinden elde edilmistir. Veri setimizde 50
pozitif ve 50 negatif olmak iizere toplam 100 kisiye ait veriler bulunmaktadir ve verimiz

Cizelge 4.3’te ki genel ozelliklere sahiptir.

Cizelge 4.3 Karaciger hastalig veri seti genel dzellikleri

Karaciger hastalig1 Veri seti

Veri Tiirii Saglik

Veri Taban1 Kaynak-1 Bendi Venkata Ramana-ramana.bendi '@" gmail.com

Bilgi Teknolojileri Boliimii-Aditya Teknoloji ve Yonetim
Enstitiisii.

Tekkali.532201-Andhra Pradesh-Hindistan

Veri Taban1 Kaynak-2 Prof. M.Surendra Prasad Babu -
drmsprasadbabu '@" yahoo.co.in

Bilgisayar Bilimi ve Sistem Miihendisligi Boliimii,

Andhra Universitesi Miihendislik Fakiiltesi

Veri Taban1 Kaynak-3 Prof. N. B. Venkateswarlu
venkat_ritch '@" yahoo.com

Bilgi Teknolojileri Boliimii-Aditya Teknoloji ve Yonetim
Enstitiisti.

Tekkali.532201-Andhra Pradesh-Hindistan

Kullanim Amact Smiflandirma
Veri Alinma Tarihi 21.05.2012
Ornek Sayisi 583

Ozellik Sayist 10

Ozellik Tiirii Sayisal

Eksik Deger Var

Son Ozellik Siniflandirma

Siniflandirma Dagilim1 Var/Yok
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Bu 10 6zellikten 7 tanesi kullanilmaktadir. Veriye ait 7 6zellik agsagidaki gibidir:
1.0zellik: Yas (Yil)
2.0zellik: Toplam bilirubin miktari
3.0zellik: Suda ¢dziinebilen bilirubin
4.0zellik: Alkalen fosfataz
5.0zellik: Alanin Aminotransferaz
6.0zellik: Aspartat Aminotransferaz

7.0zellik: Albiimin ve globiilin oran1

4.4 Kalp Hastah@

Kalp iki fonksiyona sahip kasli pompa seklindeki bir organimizdir. Birinci gorevi,
viicudun dokularindan kani toplayip ve onu akcigerlere iletmek. Ikincisi ise, onu
akcigerlerden alip viicudun biitiin dokusuna iletmek seklindedir (Weinhaus A. J. ve
Roberts K. P).

Kalp hastalig1 veri setimiz UCI makine 6grenmesi bankas1 kalp veri seti tabanindan
almmustir. Veri setimizde 50 pozitif ve 50 negatif olmak iizere toplam 100 kisiye ait veriler

bulunmaktadir ve verimiz Cizelge 4.4’te verilen genel 6zelliklere sahiptir.

Cizelge 4.4 Kalp hastalig1 veri seti genel dzellikleri

Kalp Hastalig1 Veri seti
Ver Tiirt Saglik
Kullanim Amact Smiflandirma
Veri Alinma Tarihi 9.04.1990
Ornek Sayis1 270
Ozellik Sayist 13
Ozellik Tiirii Sayisal
Eksik Deger Yok
Son Ozellik Siniflandirma
Siniflandirma Dagilimi 1: var / 0: yok
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Veriye ait 13 6zellik asagidaki gibidir:
1.0zellik: Yas (y1l)
2.0zellik: Cinsiyet (kadin/erkek)
3.0zellik: Gogiis agrist tipi (1 ile 4 aras1)
4.0Ozellik: Dinlenme durumunda kan basinci (tansiyon))
5.0zellik: Serum kolesterol (mg/dl)
6.0zellik: Tokluk Diyabet diizeyi >120 mg/dl (1=dogru/0=yanls)
7.0zellik: Dinlenme halinde Elektrokardiyografi diizeyi (0,1,2)
8.0zellik: Maksimum kalp atis degeri(siirekli)
9.0zellik: Egzersiz durumunda gogiis agris1 (0=hay1r/1=evet)
10.Ozellik: 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 oran1 (3=normal,6=kalic1,7=geri diizeltile bilinen hasar)
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde Pima Hintlilerinin diyabet hastalig1 verisi, gogiis kanseri hastalig
verisi, karaciger hastaligi verisi ve kalp hastalig1 verisi siniflandirma islemlerine tabi
tutulmus ve sonuglart 4 farkli k-kat c¢aprazlamada (2,5,10,20) simiflama dogrulugu

degerlendirilmis ve karsilastirilmistir. Degerlendirme sonucunda 6nerilerde bulunulmustur.

5.1 Diyabet Hastaligi Siniflandirma Performans Sonuglari

Diyabet hastaliginin siniflandirma performansini degerlendirmek icin 50 saglikli ve
50 hasta verisi olmak iizere toplam 100 kisiden degerler alinmistir. Siiflandirma iglemi
ham verilere, minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmis verilere, ondalik
Olcekleme normalizasyon yontemi uygulanmis verilere, z-Skor normalizasyon yontemi
uygulanmig verilere ve norm normalizasyon yontemi uygulanmis verilere olmak iizere 5
farklt durum igin degerlendirilmistir. Diyabet hastaligi verisinin ham veri ve normalize
edilmis durumu DVM, YSA, k-NN, KA ve Naive Bayes gibi siniflandirma yontemleri ile 4
farkli k-kat ¢aprazlamada (2,5,10,20) siniflama dogrulugu degerlendirilmistir.

Sekil 5.1°de diyabet hastaligi ham veri setinin ORANGE programinda KA, DVM,
k-NN, Naive Bayes ve YSA gibi siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak simiflandirma

islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.1 Diyabet hastaligi ham verisinin 5 farkli smiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi
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Diyabet hastaligi ham verisine 5 fakli siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siiflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat ¢aprazlamada elde edilen siniflama

dogrulugu Cizelge 5.1°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1 Ham diyabet hastalig1 veri setinin 5 farkli siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siiflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y ontemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama
k-NN 62 57 59 57 58.75
KA 66 68 65 72 67.75
DVM 67 69 69 69 68.5
YSA 62 71 65 66 66
Naive Bayes 65 68 69 69 67.75
Ortalama 64.4 66.6 65.4 | 66.6

Cizelge 5.1°e gore;

k-NN siniflandirma  yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 2-kat
caprazlamada % 62 olarak bulunmustur.

KA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siiflama dogrulugu 20-kat ¢aprazlamada
% 72 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, 2-kat ¢aprazlama kriteri hari¢ diger g¢aprazlama
degerlerinde % 69 smiflama dogrulugu elde edilmistir. 5 simiflandirma yontemi iginde
ortalamalara bakildiginda ise % 68.5 smiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca DVM
siiflandirma yonteminde ulagilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada
% 71 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 10 ve 20-kat ¢aprazlamada % 69 olarak
en yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat caprazlamanin diyabet hastaligt ham verilerine etkisine bakildiginda; en

yuksek siniflama dogrulugu 5 ve 10-kat ¢aprazlamada ortalama % 66.6 olmustur.

Sekil 5.2°de diyabet hastaligi veri setinin minimum maksimum normalizasyon
yontemi uygulanmasi sonrasi ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve
YSA smiflandirma algoritmalart kullanilarak simiflandirma islemine tabi tutulmasi

gosterilmistir.



50

]

Data Table (1)

i_I_i

Tres= (1)

Ot

SVM(1)

kMM {1}
o - Evalustion Ragyis =

dh

minmasdisbete bs Test and Scor= (1) Confusion Matre (1)

A

Maive Bayes (1)

Meura Metweork (1)

Sekil 5.2 Diyabet hastaligi minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmis veriSinin 5 farkli

siiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Diyabet hastalig1 verisine minimum maksimum normalizasyon yontemiyle 5 farkli
siiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-

kat ¢aprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.2°de gosterilmistir.

Cizelge 5.2 Minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmis diyabet hastaligi veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama dogrulugu (%)
o . Caprazlama Sayisi
Siiflandirma Y ontemi > 5 10 20 Ortalama
k-NN 60 69 67 68 66
KA 66 67 65 71 67.25
DVM 67 69 69 69 68.5
YSA 62 71 65 66 66
Naive Bayes 65 68 69 69 67.75
Ortalama 64 68.8 | 67 68.6

Cizelge 5.2°ye gore;

k-NN siniflandirma  yonteminde, en yiiksek smniflama dogrulugu 5-kat
caprazlamada % 69 olarak bulunmustur.

KA smiflandirma yonteminde, en yliksek siiflama dogrulugu 20-kat ¢aprazlamada

% 71 olarak elde edilmistir.
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DVM smiflandirma yonteminde, 2-kat ¢aprazlama kriteri hari¢ diger ¢aprazlama
degerlerinde % 69 siniflama dogrulugu elde edilmistir. 5 siiflandirma ydntemi iginde
ortalamalara bakildiginda ise % 68.5 smiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca DVM
siniflandirma yonteminde ulagilmistir.

Y SA siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat caprazlamada
% 71 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 10 ve 20-kat ¢caprazlamada % 69 olarak
en yliksek smiflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat caprazlamanin diyabet hastaligt minimum maksimum normalizasyon
verilerine etkisine bakildiginda; en yiliksek siniflama dogrulugu 5-kat caprazlamada

ortalama % 68.8 olmustur.

Sekil 5.3’te diyabet hastalig1 veri setinin ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi
uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA

siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.3 Diyabet hastalig1 ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis veriSinin 5 farkli

siiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi
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Diyabet hastalig1 verisine ondalik dlgekleme normalizasyon yontemiyle 5 farkli
simiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-

kat caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.3°de gosterilmistir.

Cizelge 5.3 Ondalik dlgekleme normalizasyon yontemi uygulanmig diyabet hastaligi veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama Dogrulugu (%)
Smiflandirma Y 6ntemi Caprazlama Sayisi
2 5 10 20 Ortalama

k-NN 59 61 63 60 60.75
KA 66 67 67 70 67.5
DVM 67 69 69 69 68.5

YSA 63 71 65 65 66
Naive Bayes 65 70 69 70 68.5

Ortalama 64 | 67.6 | 66.6 | 66.8

Cizelge 5.3’e gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, en yiikksek smiflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 63 olarak bulunmustur.

KA siniflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 20-kat caprazlamada
% 70 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, 2-kat caprazlama kriteri hari¢ diger ¢aprazlama
degerlerinde % 69 smiflama dogrulugu elde edilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada
% 71 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 5 ve 20-kat ¢caprazlamada % 70 olarak
en yliksek smiflama dogrulugu elde edilmistir.

5 smiflandirma yontemi i¢inde ortalamalara bakildiginda ise % 68.5 siniflama
dogruluguyla en yiiksek sonuca DVM ve Naive Bayes siniflandirma yontemlerinde
ulasilmistir.

k-kat caprazlamanin diyabet hastalig1 ondalik 6lgekleme normalizasyon verilerine
etkisine bakildiginda; en yliksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada ortalama % 67.6

olmustur.

Sekil 5.4’te diyabet hastaligi veri setinin z-skor normalizasyon yontemi
uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA

smiflandirma algoritmalari kullanilarak siniflandirma iglemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.4 Diyabet hastalig1 z-skor normalizasyon yontemi uygulanmig veriSinin 5 farkli siniflandirma

yontemi ile degerlendirilmesi

Diyabet hastalig1 verisine z-skor normalizasyon yontemiyle 5 farkli siniflandirma
yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma islemlerinin  sonucu 2,5,10 ve 20-kat

caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.4’de gosterilmistir.

Cizelge 5.4 Z-skor 6lgekleme normalizasyon yontemi uygulanmig diyabet hastaligi veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama Dogrulugu (%)
Siniflandirma Y dntemi > 5 Caprfglang 4 lsé)rtalama

kK-NN 64 72 71 | 69 69

KA 66 68 65 | 72 67.75

DVM 67 69 69 | 69 68.5
YSA 62 71 65 | 66 66

Naive Bayes 65 68 69 | 69 67.75

Ortalama 64.8 | 69,6 | 67.8 | 69

Cizelge 5.4’e gore;

k-NN  smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 5-kat
caprazlamada % 72 olarak bulunmustur. 5 siniflandirma yontemi iginde ortalamalara
bakildiginda ise % 69 simiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca ulasilmistir.

KA smiflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 20-kat ¢aprazlamada

% 72 olarak elde edilmistir.
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DVM smiflandirma yonteminde, 2-kat caprazlama kriteri hari¢ diger ¢aprazlama
degerlerinde % 69 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

YSA siniflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢caprazlamada
% 71 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 10 ve 20-kat ¢caprazlamada % 69 olarak
en yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat c¢aprazlamanin diyabet hastaligi z-skor normalizasyon verilerine etkisine
bakildiginda; en yiliksek siniflama dogrulugu 5-kat caprazlamada ortalama % 69.6
olmustur.

Sekil 5.5’te diyabet hastalig1 veri setinin norm normalizasyon yontemi uygulanmasi
sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA siniflandirma

algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.5 Diyabet hastaligi norm normalizasyon yontemi uygulanmis veriSinin 5 farkli siniflandirma yontemi

ile degerlendirilmesi

Diyabet hastaligi verisine norm normalizasyon yontemiyle 5 farkli siniflandirma
yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat

caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.5’de gosterilmistir.
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Cizelge 5.5 Norm 6l¢ekleme normalizasyon yontemi uygulanmigs diyabet hastaligi veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siiflama Dogrulugu (%)
Siniflandirma Y 6ntemi > 5 CaprlaglamaziaymOrtalama

k-NN 56 63 63 63 61.25

KA 65 67 66 71 67.25

DVM 66 69 69 69 68.25

YSA 63 70 66 67 66.5

Naive Bayes 65 70 71 65 67.75

Ortalama 63 | 67.8 | 67 67

Cizelge 5.5’e gore;

k-NN smiflandirma yonteminde, en yiiksek simiflama dogrulugu 5,10 ve 20-kat
caprazlamada % 63 olarak bulunmustur.

KA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 20-kat ¢aprazlamada
% 71 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5,10 ve 20-kat
caprazlamada % 69 siniflama dogrulugu elde edilmistir. . 5 siniflandirma yontemi i¢inde
ortalamalara bakildiginda ise % 68.25 smiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca
ulastimistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada
% 70 olarak bulunmustur.

Naive Bayes smiflandirma yontemindeyse, 10-kat ¢aprazlamada % 71 olarak en
ylksek siniflama dogrulugu elde edilmistir

k-kat ¢aprazlamanin diyabet hastaligi norm normalizasyon verilerine etkisine
bakildiginda; en yiiksek siniflama dogrulugu S5-kat caprazlamada ortalama % 67.8

olmustur.

Normalizasyon yontemlerinin siiflandirma performansina etkisini degerlendirmek
icin ayr1 ayr1 degerlendirilen k-kat ¢aprazlamalarin siniflama dogruluklarinin ortalamalart

Cizelge 5.6’da gosterilmistir.
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Cizelge 5.6 Normalizasyon yontemlerinin diyabet hastaligi veri setinin siniflandirma performansina etkisinin

kargilagtirmasi
Ham Veri Siniflama Dogrulugu (%)
Siniflandirma Simiflama Minimum Ondalik
Yontemleri S , ondai .
ontemiert Dogrulugu | Maksimum | Olg¢ekleme Z-skor l.\.lorm .
0 Yontemi
(%)
k-NN 58.75 66 60.75 69 61.25
KA 67.75 67.25 67.5 67.75 67.25
DVM 68.5 68.5 68.5 68.5 68.25
YSA 66 66 66 66 66.5
Naive Bayes 67.75 67.75 68.5 67.75 67.75
Ortalama 65.75 67.1 66,25 67.8 66.2

Cizelge 5.6’ya gore,

k-NN  smiflandirma yonteminde normalizasyon yontemlerinin  siniflama
performansina dogrudan etkisi olmustur. En iyi performans artigi z-skor normalizasyon
yonteminde % 69 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

KA smiflandirma yonteminde normalizasyon yoOntemlerinin  smiflama
performansina pek bir etkisinin olmadigi goriilmiistiir. Sadece z-skor normalizasyon
yonteminde siniflama dogrulugu % 67.75 olarak ham verideki siniflama dogruluguna
ulasabilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde normalizasyon yontemlerinin performansin
artirmadig1 hatta norm normalizasyon yontemi sonrast % 68.25 ile azalttig1 goriilmiistiir.

YSA smiflandirma yonteminde sadece norm normalizasyon yonteminde siniflama
dogrulugu az da olsa arttigr (% 66.5) goriildii. Diger normalizasyon yoOntemlerinde
performansi degismemistir.

Naive Bayes siniflandirma yonteminde sadece ondalik dlgekleme normalizasyon
yonteminde siniflama dogrulugunu arttirdigi (% 68,5) goriilmiistiir. Diger normalizasyon
yontemlerinin bir etkisinin olmadig1 gérilmiistiir.

Sonu¢ olarak normalizasyon yontemlerinin diyabet hastaligi  verilerinin

smiflandirma performansina pek az bir etkisinin oldugu goriilmiistiir.

Diyabet hastaligi ham verisine ve 4 fakli normalizasyon yoOntemlerine k-kat
caprazlamanin etkisini gérmek i¢in Cizelge 5.1°den Cizelge 5.5’e kadar ortalama siniflama

dogruluklar1 alinarak Cizelge 5.7°de toplu olarak gdsterilmistir.
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Cizelge 5.7 Diyabet hastalig1 verilerine k-kat ¢caprazlamanin etkisinin degerlendirilmesi

Ortalama siniflama dogrulugu
Diyabet hastalig: veri tipi (%)
k-kat ¢aprazlama

2 5 10 20
Ham veri 644 | 66.6 65.4 66.6
Minimum maksimum normalizasyon 64 68.8 67 68.6
Ondalik 6lgekleme normalizasyon 64 67.6 66.6 66.8
Z-skor normalizasyon 64.8 | 69.6 67.8 69

Norm normalizasyon 63 67.8 67 67

Cizelge 5.7’ye gore, diyabet hastaligi veri seti dogru k-kat ¢aprazlama se¢iminin
siniflama dogruluklarina bakildiginda en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada

olmustur.

5.2 Gogiis Kanseri Hastalig1 Simiflandirma Performans Sonuclar:

Gogiis kanseri hastaliginin siniflandirma performansimi degerlendirmek icin 50
saglikli ve 50 hasta verisi olmak iizere toplam 100 kisiden degerler alinmustir.
Siniflandirma islemi ham verilere, minimum maksimum normalizasyon ydntemi
uygulanmis verilere, ondalik dlgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis verilere, z-
skor normalizasyon yontemi uygulanmis verilere ve norm normalizasyon ydntemi
uygulanmig verilere olmak iizere 5 farkli durum i¢in degerlendirilmistir. G6giis kanseri
hastalig1 verisinin ham veri ve normalize edilmis durumu DVM, YSA, k-NN, KA ve Naive
Bayes gibi siniflandirma yontemleri ile 4 farkli k-kat gaprazlamada (2,5,10,20) siniflama

dogrulugu degerlendirilmistir.

Sekil 5.7°de gogiis kanseri hastaligi ham veri setinin ORANGE programinda KA,
DVM, Kk-NN, Naive Bayes ve YSA gibi simiflandirma algoritmalari kullanilarak

siiflandirma iglemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.6 Gogiis kanseri hastaligi ham verisinin 5 farkli siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Goglis kanseri hastaligi ham verisine 5 fakli smiflandirma yontemi kullanilarak
yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat ¢aprazlamada elde edilen

siniflama dogrulugu Cizelge 5.8’de gdsterilmistir.

Cizelge 5.8 Ham gogiis kanseri hastaligi veri setinin 5 farkli siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y ontemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama
K-NN 57 48 54 57 54
KA 72 72 82 81 76.75
DVM 81 81 83 85 82.5
YSA 80 82 81 80 80.75
Naive Bayes 73 72 76 73 73.5
Ortalama 72.6 71 752 | 75.2

Cizelge 5.8’e gore;

k-NN smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 2 ve 20-kat
caprazlamada % 57 olarak bulunmustur.

KA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada
% 82 olarak elde edilmistir.

DVM siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 85 olarak elde edilmistir. 5 siniflandirma yontemi i¢inde ortalamalara
bakildiginda ise % 82.5 smiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca DVM smiflandirma
yonteminde ulagilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada

% 82 olarak bulunmustur.
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Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 10-kat g¢aprazlamada % 76 olarak en
yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.
k-kat ¢aprazlamanin gogiis kanseri hastaligi ham verilerine etkisine bakildiginda;

en yiiksek siniflama dogrulugu 10 ve 20-kat ¢aprazlamada ortalama % 75.2 olmustur.

Sekil 5.7°de Gogiis kanseri hastaligi  veri setinin minimum maksimum
normalizasyon yontemi uygulanmasi sonrasi ORANGE programinda KA, DVM, k-NN,
Naive Bayes ve YSA siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak siiflandirma islemine tabi

tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.7 Gogiis kanseri hastaligi minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmig veriSinin 5 farkl

smiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Gogils kanseri hastaligl verisine minimum maksimum normalizasyon yontemiyle 5
farkli siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10

ve 20-kat caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.9’da gosterilmistir.
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Cizelge 5.9 Minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmig g6giis kanseri hastalig1 veri setinin 5
farkli siniflandirma ydntemi ile degerlendirilmesi

Siiflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y ontemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama
k-NN 78 77 78 78 77.75
KA 72 72 84 81 77.25
DVM 81 81 82 84 82
YSA 80 82 81 80 80.75
Naive Bayes 75 74 74 73 74
Ortalama 77.2 77.2 79.8 | 79.2

Cizelge 5.9’e gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, 5-kat ¢aprazlama kriteri hari¢ diger ¢aprazlama
degerlerinde % 78 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

KA siniflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada
% 84 olarak elde edilmistir.

DVM smniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 84 olarak elde edilmistir. 5 siiflandirma ydntemi i¢inde ortalamalara
bakildiginda ise % 82 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca DVM siniflandirma
yonteminde ulasilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada
% 82 olarak bulunmustur.

Naive Bayes smiflandirma yontemindeyse, 2-kat ¢aprazlamada % 75 olarak en
ylksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat ¢aprazlamanin gogiis kanseri hastaligit minimum maksimum normalizasyon
verilerine etkisine bakildiginda; en yiliksek smiflama dogrulugu 10-kat caprazlamada

ortalama % 79.8 olmustur.

Sekil 5.8’de gogiis kanseri hastalig1 veri setinin ondalik 6lgekleme normalizasyon
yontemi uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve
YSA smiflandirma algoritmalart kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi

gosterilmistir.
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Sekil 5.8 Gogiis kanseri hastaligi ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis verisinin 5 farkh

siiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Gogiis kanseri hastaligi verisine ondalik dlgekleme normalizasyon yontemiyle 5
farkli siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan siiflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10

ve 20-kat ¢caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.10’da gosterilmistir.

Cizelge 5.10 Ondalik 6l¢ekleme normalizasyon yontemi uygulanmis gogiis kanseri hastaligi veri setinin 5
farkli siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y ontemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama
K-NN 74 74 75 75 74.5
KA 70 73 81 80 76
DVM 81 81 81 84 81.75
YSA 80 82 81 80 80.75
Naive Bayes 74 74 72 72 73
Ortalama 75.8 76.8 78 782

Cizelge 5.10’a gore;
k-NN siniflandirma yonteminde, 10 ve 20-kat ¢aprazlamada % 75 olarak en yiiksek
siniflama dogrulugu elde edilmistir.

KA smiflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada

% 81 olarak elde edilmistir.
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DVM siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 84 olarak elde edilmistir. 5 siniflandirma yontemi i¢inde ortalamalara
bakildiginda ise % 81.75 smiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca DVM smiflandirma
yontemi ile ulasilmistir.

Y SA siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat caprazlamada
% 82 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 2 ve 5-kat caprazlamada % 74 olarak en
ylksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat ¢aprazlamanin gogiis kanseri hastaligi ondalik Slgekleme verilerine etkisine
bakildiginda; en yiiksek smiflama dogrulugu 20-kat ¢aprazlamada ortalama % 78.2

olmustur.

Sekil 5.9’da gogiis kanseri hastaligi veri setinin z-skor normalizasyon yontemi
uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA

siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.9 Gogiis kanseri hastalig1 z-skor normalizasyon yontemi uygulanmig veriSinin 5 farkli siiflandirma

yontemi ile degerlendirilmesi
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Gogiis kanseri hastaligi verisine z-Skor normalizasyon yontemiyle 5 farkli
simiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-

kat caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.11°de gdsterilmistir.

Cizelge 5.11 Z-skor 6l¢ekleme normalizasyon yontemi uygulanmis gogiis kanseri hastalig1 veri setinin 5
farkli siniflandirma ydntemi ile degerlendirilmesi

Siiflama dogrulugu (%)
Siiflandirma Y ontemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama

kK-NN 72 79 81 81 78.25

KA 72 72 82 81 76.75

DVM 81 81 83 85 82.5

YSA 80 82 81 80 80.75

Naive Bayes 74 72 76 73 73.75

Ortalama 75.8 772 | 80.6 | 80

Cizelge 5.11°e gore;

k-NN smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 10 ve 20-kat
caprazlamada % 81 olarak bulunmustur.

KA siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢caprazlamada
% 82 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, en yiiksek smniflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 85 olarak elde edilmistir. 5 smiflandirma yontemi iginde ortalamalara
bakildiginda ise % 82.5 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca ulagilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada
% 82 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 10-kat ¢aprazlamada % 76 olarak en
yuksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat c¢aprazlamanin gogiis kanseri hastaligi z-skor normalizasyon verilerine
etkisine bakildiginda; en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat caprazlamada ortalama %

80.6 olmustur.

Sekil 5.10°da gogiis kanseri hastaligi veri setinin norm normalizasyon ydntemi
uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA

simiflandirma algoritmalari kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.10 Gogiis kanseri hastaligi norm normalizasyon yontemi uygulanmig veriSinin 5 farkli siniflandirma

yontemi ile degerlendirilmesi

Goglis kanseri hastaligi  verisine norm normalizasyon yontemiyle 5 farkl
siiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-

kat ¢aprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.12’de gosterilmistir.

Cizelge 5.12 Norm dlgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis gogiis kanseri hastaligi veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y ontemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama

k-NN 71 58 58 66 63.25

KA 72 72 82 81 76.75

DVM 81 81 83 85 82.5

YSA 80 82 81 80 80.75

Naive Bayes 73 72 76 73 74.25

Ortalama 75.4 73 76 77

Cizelge 5.12’ye gore;
k-NN smiflandirma yonteminde, en yilksek smiflama dogrulugu 2-kat

caprazlamada % 71 olarak bulunmustur.
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KA smiflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada
% 82 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 85 smiflama dogrulugu elde edilmistir. 5 siniflandirma yontemi icinde
ortalamalara bakildiginda ise % 82.5 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca ulasilmistir.

Y SA siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat caprazlamada
% 82 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 10-kat ¢aprazlamada % 76 olarak en
yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat ¢aprazlamanin gogiis kanseri hastaligi norm normalizasyon verilerine etkisine

bakildiginda; en ytiksek siniflama dogrulugu 20-kat ¢aprazlamada ortalama % 77 olmustur.

Normalizasyon yontemlerinin siniflandirma performansina etkisini degerlendirmek
icin ayr ayr1 degerlendirilen k-kat ¢aprazlamalarin siniflama dogruluklarinin ortalamalari

Cizelge 5.13’te gosterilmistir.

Cizelge 5.13 Normalizasyon yontemlerinin gogiis kanseri hastaligi veri setinin siniflandirma performansina
etkisinin karsilagtirmasi

Ham Veri Siniflama Dogrulugu (%)
Simiflandirma Simiflama Minimum Ondalik
Yontemleri SN _ ndali -

ontemiert Dogrulugu | Maksimum | Olcekleme Z-skor l.\-lorm .
(%) Yontemi

k-NN 54 77.75 745 78.25 63.25

KA 76.75 77.25 76 76.75 76.75

DVM 82.5 82 81.75 825 825

YSA 80.75 80.75 80.75 80.75 80.75

Naive Bayes 73.5 74 73 73.75 74.25

Ortalama 73.5 78.1 77.2 78.4 75.5

Cizelge 5.13’e gore,

k-NN  smiflandirma yonteminde normalizasyon ydntemlerinin  siniflama
performansina dogrudan etkisi olmustur. En iyi performans artis1 z-skor normalizasyon
yonteminde % 78.25 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

KA simiflandirma  yonteminde normalizasyon yoOntemlerinin  smiflama
performansina pek bir etkisinin olmadigi goriilmiistiir. Sadece min-mak normalizasyon

yonteminde siniflama dogrulugu % 77.25 olarak daha iyi bir sonuca ulagilmistir.
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DVM smiflandirma ydnteminde normalizasyon ydntemlerinin siiflandirma
performansini artirmadigt hatta minimum maksimum normalizasyon yontemi ve ondalik
Olcekleme normalizasyon yonteminde olumsuz etkiledigi goriilmiistiir.

YSA siniflandirma yonteminde de normalizasyon yontemlerinin smiflandirma
performansini degistirmedigi goriilmiistiir.

Naive Bayes siniflandirma yonteminde odalik dlgekleme normalizasyon yontemi
hari¢ diger normalizasyon yontemlerinin siniflandirma algoritmalarmin siniflandirma
performansina olumlu etkisi olmustur. En yiiksek siniflama dogrulugu norm normalizasyon
yontemi ile % 74.25 olarak elde edilmistir.

Sonu¢ olarak normalizasyon yoOntemlerinin goglis kanseri hastali§i verilerinin

siiflandirma performansina azda olsa olumlu etkisinin olabilecegi goriilmiistiir.
Gogiis kanseri hastaligi ham verisine ve 4 fakli normalizasyon yontemlerine K-kat
caprazlamanin etkisini géormek i¢in Cizelge 5.8’den Cizelge 5.12’ye kadar ortalama

siniflama dogruluklar alinarak Cizelge 5.14’te toplu olarak gdsterilmistir.

Cizelge 5.14 Gogiis kanseri hastaligi verilerine k-kat caprazlamanin etkisinin degerlendirilmesi

Ortalama siniflama dogrulugu
Gogiis kanseri hastaligi veri tipi (%)
k-kat caprazlama

2 5 10 20
Ham veri 72.6 71 75.2 75.2
Minimum maksimum normalizasyon | 77.2 | 77.2 79.8 79.2
Ondalik 6l¢cekleme normalizasyon 75.8 | 76.8 78 78.2
Z-skor normalizasyon 758 | 77.2 80.6 80

Norm normalizasyon 75.4 73 76 77

Cizelge 5.14’e gore, gogiis kanseri hastaligir veri seti dogru k-kat ¢aprazlama
seciminin siiflama dogruluklarina bakildiginda en yiiksek smiflama dogrulugu genel

olarak 10-kat ¢aprazlamada olmustur.

5.3 Karaciger Hastalig1 Simiflandirma Performans Sonuclar

Karaciger hastaliginin siniflandirma performansini degerlendirmek igin 50 saglikli

ve 50 hasta verisi olmak iizere toplam 100 kisiden degerler alinmistir. Siiflandirma islemi

ham verilere, minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmis verilere, ondalik
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Ol¢ekleme normalizasyon yoOntemi uygulanmis verilere, z-skor normalizasyon yOntemi
uygulanmis verilere ve norm normalizasyon yontemi uygulanmis verilere olmak tizere 5
farkli durum i¢in degerlendirilmistir. Karaciger hastaligi verisinin ham veri ve normalize
edilmis durumu DVM, YSA, k-NN, KA ve Naive Bayes gibi siniflandirma yontemleri ile 4
farkli k-kat ¢aprazlamada (2,5,10,20) siniflama dogrulugu degerlendirilmistir.

Sekil 5.11°de karaciger hastaligi ham veri setinin ORANGE programinda KA,
DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA gibi siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak

siiflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.11 Karaciger hastaligi ham verisinin 5 farkli siiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Karaciger hastalig1 ham verisine 5 fakli siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan
siiflandirma iglemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat ¢aprazlamada elde edilen siniflama

dogrulugu Cizelge 5.15°de gosterilmistir.

Cizelge 5.15 Ham karaciger hastalig1 veri setinin 5 farkli siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Smiflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y 6ntemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama

k-NN 54 64 68 66 63
KA 59 63 62 58 60.5
DVM 67 65 67 66 66.25
YSA 75 71 74 70 72.5

Naive Bayes 74 73 74 75 74

Ortalama 65.8 67.2 69 67
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Cizelge 5.15’e gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 68 olarak bulunmustur.

KA siiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat gaprazlamada
% 63 olarak elde edilmistir.

DVM siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 2-kat ve 10-kat
caprazlamada % 67 olarak bulunmustur.

Y SA siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 2-kat caprazlamada
% 75 olarak bulunmustur.

Naive Bayes smiflandirma yontemindeyse, 20-kat caprazlamada % 75 olarak en
yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir. 5 siniflandirma yontemi iginde ortalamalara
bakildiginda ise % 74 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca Naive Bayes siniflandirma
yonteminde ulasilmistir.

k-kat ¢aprazlamanin karaciger hastaligi ham verilerine etkisine bakildiginda; en

yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada ortalama % 69 olmustur.

Sekil 5.12°de karaciger hastalig1 veri setinin minimum maksimum normalizasyon
yontemi uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve
YSA smiflandirma algoritmalart kullanilarak simiflandirma islemine tabi tutulmasi

gosterilmistir.
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Sekil 5.12 Karaciger hastaligi minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmisg veriSinin 5 farkl

siiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Karaciger hastaligi verisine minimum maksimum normalizasyon yontemiyle 5
farkli siniflandirma yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10

ve 20-kat caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.16’da gosterilmistir.

Cizelge 5.16 Minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmis karaciger hastalig1 veri setinin 5
farkli siniflandirma ydntemi ile degerlendirilmesi

Siniflama dogrulugu (%)
.. . Caprazlama Sayis1
Siiflandirma Y ontemi > 5 10 20 Ortalama

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
Naive Bayes 74 74 74 76 74.5

Ortalama 684 | 68 | 68.6 | 68.4

Cizelge 5.16’ya gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, en yiiksek simiflama dogrulugu 5-kat ve 20-kat
caprazlamada % 68 olarak bulunmustur.

KA smiflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada

% 63 olarak elde edilmistir.
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DVM siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 2-kat ve 10-kat
caprazlamada % 67 olarak bulunmustur.

YSA siniflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 2-kat ¢aprazlamada
% 75 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 20-kat ¢aprazlamada % 76 olarak en
yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir. 5 siniflandirma yontemi iginde ortalamalara
bakildiginda ise % 74.5 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca Naive Bayes
siniflandirma yonteminde ulagilmistir.

k-kat ¢aprazlamanin karaciger hastaligt minimum maksimum normalizasyon
verilerine etkisine bakildiginda; en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat caprazlamada

ortalama % 68.6 olmustur.

Sekil 5.13’te karaciger hastaligi veri setinin ondalik dlgekleme normalizasyon
yontemi uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve

YSA smiflandirma algoritmalart kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi

gosterilmistir.
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Sekil 5.13 Karaciger hastalii ondalik 6l¢ekleme normalizasyon yontemi uygulanmis veriSinin 5 farkli

siiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi
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Karaciger hastalig1 verisine ondalik 6l¢ekleme normalizasyon yontemiyle 5 farkli
simiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-

kat ¢aprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.17’de gosterilmistir.

Cizelge 5.17 Ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis karaciger hastaligi veri setinin 5 farkl

smiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama Dogrulugu (%)
Siiflandirma Y 6ntemi Caprazlama Sayisi
2 5 10 20 Ortalama

k-NN 62 63 63 68 64
KA 58 60 58 51 56.75

DVM 67 65 67 65 66

YSA 73 71 75 69 72
Naive Bayes 75 76 74 76 75.25

Ortalama 67 67 | 67.4 | 658

Cizelge 5.17°ye gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 68 olarak bulunmustur.

KA smiflandirma yonteminde, en yiliksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢caprazlamada
% 60 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, 2 ve 10-kat caprazlamada % 67 olarak en yiiksek
siniflama dogrulugu elde edilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 75 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 5 ve 20-kat ¢aprazlamada % 76 olarak
en yliksek siniflama dogrulugu elde edilmistir. 5 siniflandirma yontemi i¢inde ortalamalara
bakildiginda ise % 75.25 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca Naive Bayes
smiflandirma yontemi ile ulasiimistir.

k-kat ¢aprazlamanin karaciger hastaligi ondalik 6l¢ekleme normalizasyon verilerine
etkisine bakildiginda; en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada ortalama %

67.4 olmustur.

Sekil 5.14’te karaciger hastalifi veri setinin z-skor normalizasyon ydntemi
uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA

siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.14 Karaciger hastalig1 z-skor normalizasyon yontemi uygulanmis veriSinin 5 farkl siniflandirma

yontemi ile degerlendirilmesi
Karaciger hastalig1 verisine z-skor normalizasyon yontemiyle 5 farkli siniflandirma
yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat

caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.18°de gosterilmistir.

Cizelge 5.18 Z-skor 6l¢ekleme normalizasyon yontemi uygulanmis karaciger hastaligi veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama Dogrulugu (%)
. . Caprazlama Sayisi
Siiflandirma Y 6ntemi 5 5 10 | 20 Ortalama
K-NN 65 | 63 | 65 | 66 64.75
KA 59 | 63 | 62 | 58 60.5
DVM 67 | 65 | 67 | 66 66.25
YSA 7|71 ] 73 170 72.25
Naive Bayes 74 | 73 | 74 | 75 74
Ortalama 68 | 67 | 68.2 | 67

Cizelge 5.18e gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 66 olarak bulunmustur.

KA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 5-kat ¢aprazlamada
% 63 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, 2 ve 10-kat ¢aprazlamada % 67 olarak en yiiksek

siiflama dogrulugu elde edilmistir.



73

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 2-kat ¢aprazlamada
% 75 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 20-kat ¢aprazlamada % 75 olarak en
yuksek siniflama dogrulugu elde edilmistir. 5 simiflandirma yontemi iginde ortalamalara
bakildiginda ise % 74 siiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca ulagilmistir.

k-kat caprazlamanin karaciger hastaligi z-skor normalizasyon verilerine etkisine
bakildiginda; en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat caprazlamada ortalama % 68.2

olmustur.
Sekil 5.15’te karaciger hastalifi veri setinin norm normalizasyon ydntemi

uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA

siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.

Sekil 5.15 Karaciger hastaligi norm normalizasyon yontemi uygulanmis verisinin 5 farkli siniflandirma

yontemi ile degerlendirilmesi

Karaciger hastalig1 verisine norm normalizasyon yontemiyle 5 farkli siniflandirma
yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat

caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.19°da gosterilmistir.
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Cizelge 5.19 Norm dl¢ekleme normalizasyon yontemi uygulanmis karaciger hastaligi veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siiflama Dogrulugu (%)
N . Caprazlama Sayisi
Siiflandirma Y 6ntemi > 5 10 20 Ortalama

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

Naive Bayes 74 74 72 72 73

Ortalama 68 | 674 | 694 | 67.2

Cizelge 5.19’a gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 68 olarak bulunmustur.

KA siniflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢caprazlamada
% 65 olarak elde edilmistir.

DVM siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 2 ve 10-kat
caprazlamada % 67 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 75 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 2 ve 5-kat ¢aprazlamada % 74 olarak en
yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir. 5 siniflandirma yontemi i¢inde ortalamalara
bakildiginda ise % 73 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca ulasilmistir.

k-kat c¢aprazlamanin karaciger hastaligi norm normalizasyon verilerine etkisine
bakildiginda; en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat caprazlamada ortalama % 69.4

olmustur.

Normalizasyon yontemlerinin siniflandirma performansina etkisini degerlendirmek
icin ayr1 ayr1 degerlendirilen k-kat ¢aprazlamalarin siniflama dogruluklarinin ortalamalar

Cizelge 5.20°de gosterilmistir.
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Cizelge 5.20 Normalizasyon yontemlerinin karaciger hastaligi veri setinin siniflandirma performansina

etkisinin karsilastirmasi

Ham Veri Siniflama Dogrulugu (%)
Smiflandirma Simiflama Minimum Ondalik
Yéntemleri S , . onaall -
ontemiert Dogrulugu | Maksimum | Olg¢ekleme Z-skor l.\.lorm .
(%) Yontemi
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 725 72.75 72 72.25 71.75
Naive Bayes 74 74.5 75.25 74 73
Ortalama 67.25 68.35 66.8 67.55 68
Cizelge 5.20’ye gore,
k-NN  smiflandirma yonteminde normalizasyon yontemlerinin  siniflama

performansina dogrudan etkisi olmustur. En iyi performans artist min-mak normalizasyon
yonteminde % 67 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

KA smiflandirma yonteminde normalizasyon yontemlerinin = smiflama
performansina min-mak normalizasyon ve norm normalizasyon yonteminde olumlu bir
etkisi olmus ve en iyi performansa % 62.5 ile norm normalizasyon yontemi ile ulagilmistir.

DVM smniflandirma yonteminde normalizasyon yoOntemlerinin performansi
artirmadigr hatta ondalik Ol¢ekleme normalizasyon yontemi ve norm normalizasyon
yonteminde olumsuz etkiledigi gortilmiistiir.

YSA smiflandirma yonteminde sadece min-mak normalizasyon yonteminde
siniflama dogrulugunun % 72.75 ile daha i1yi oldugu goriilmiistiir.

Naive Bayes siniflandirma yonteminde min-mak ve ondalik o6lgekleme
normalizasyon yonteminde siniflama dogrulugunu arttirdigi goriilmiistiir. En iyi basar1 %
75.25 ile ondalik dlgekleme normalizasyon yontemine ait olmustur. Diger normalizasyon
yontemlerinin olumlu bir etkisinin olmadigi goriilmistiir.
verilerinin

Sonu¢ olarak normalizasyon yontemlerinin karaciger hastalig

smiflandirma performansina da pek az olumlu bir etkisinin oldugu goriilmiistiir.

Karaciger hastaligi ham verisine ve 4 fakli normalizasyon yontemlerine k-kat
caprazlamanin etkisini gérmek i¢in Cizelge 5.15’ten Cizelge 5.19’a kadar ortalama

siiflama dogruluklar1 alinarak Cizelge 5.21°de toplu olarak gosterilmistir.
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Cizelge 5.21 Karaciger hastalig1 verilerine k-kat ¢aprazlamanin etkisinin degerlendirilmesi

Ortalama siniflama dogrulugu
Karaciger hastaligi veri tipi (%)
k-kat ¢aprazlama

2 5 10 20

Ham veri 658 | 67.2 69 67
Minimum maksimum normalizasyon | 68.4 68 68.6 68.4
Ondalik 6l¢cekleme normalizasyon 67 67 67.4 65.8
Z-skor normalizasyon 68 67 68.2 67
Norm normalizasyon 68 67.4 69.4 67.2

Cizelge 5.21°e gore, karaciger hastaligi veri seti dogru k-kat caprazlama se¢iminin
siiflama dogruluklarina bakildiginda en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada

olmustur.

5.4 Kalp Hastahgi Siiflandirma Performans Sonuglar:

Kalp hastaliginin siiflandirma performansint degerlendirmek i¢in 50 saglikli ve 50
hasta verisi olmak tizere toplam 100 kisiden degerler alinmistir. Siniflandirma islemi ham
verilere, minimum maksimum normalizasyon yoOntemi uygulanmis verilere, ondalik
Olcekleme normalizasyon yontemi uygulanmis verilere, z-skor normalizasyon yontemi
uygulanmis verilere ve norm normalizasyon yontemi uygulanmis verilere olmak iizere 5
farkli durum i¢in degerlendirilmistir. Kalp hastaligi verisinin ham veri ve normalize
edilmis durumu DVM, YSA, k-NN, KA ve Naive Bayes gibi siniflandirma yontemleri ile 4
farkli k-kat ¢aprazlamada (2,5,10,20) siniflama dogrulugu degerlendirilmistir.

Sekil 5.16°da kalp hastaligr ham veri setinin ORANGE programinda KA, DVM, k-
NN, Naive Bayes ve YSA gibi smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma

islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.16 Kalp hastaligi ham verisinin 5 farkli siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Kalp hastaligi ham verisine 5 fakli smiflandirma yontemi kullanilarak yapilan
smiflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat caprazlamada elde edilen siniflama

dogrulugu Cizelge 5.22’de gosterilmistir.

izelge 5.22 Ham kalp hastalig1 veri setinin 5 farkl siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y ontemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama

k-NN 61 64 64 64 63.25
KA 60 74 79 74 71.75

DVM 77 78 81 76 78

YSA 80 80 79 81 80
Naive Bayes 77 79 81 80 79.25

Ortalama 71 75 768 | 75

Cizelge 5.22’ye gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, 2-kat ¢aprazlama kriteri hari¢ diger ¢aprazlama
degerlerinde % 64 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

KA smiflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada
% 79 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat

caprazlamada % 81 olarak bulunmustur.
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YSA siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 81 olarak bulunmustur. 5 siniflandirma yontemi i¢inde ortalamalara
bakildiginda ise % 80 smiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca YSA smiflandirma
yonteminde ulagilmistir.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 10-kat gaprazlamada % 81 olarak en
yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat ¢aprazlamanin kalp hastalig1 ham verilerine etkisine bakildiginda; en yiiksek

siniflama dogrulugu 10-kat caprazlamada ortalama % 76.8 olmustur.

Sekil 5.17°de kalp hastaligi veri setinin minimum maksimum normalizasyon
yontemi uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve
YSA smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi

gosterilmistir.
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Sekil 5.17 Kalp hastaligi minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmis veriSinin 5 farkli

simiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Kalp hastaligi verisine minimum maksimum normalizasyon yontemiyle 5 farkli
siiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-

kat ¢aprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.23’te gosterilmistir.



79

Cizelge 5.23 Minimum maksimum normalizasyon yontemi uygulanmis kalp hastalig1 veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama dogrulugu (%)
N . Caprazlama Sayis1
Siniflandirma Y 6ntemi > 5 10 20 Ortalama

kK-NN 79 75 76 76 76.5
KA 60 74 79 74 71.75

DVM 77 78 81 76 78

YSA 80 80 79 81 80
Naive Bayes 77 79 81 80 79.25

Ortalama 746 | 772792 | 774

Cizelge 5.23’¢ gore;

k-NN siniflandirma  yonteminde, en yiiksek simiflama dogrulugu 2-kat
caprazlamada % 79 olarak bulunmustur.

KA siniflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada
% 79 olarak elde edilmistir.

DVM siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 81 olarak elde edilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 81 olarak bulunmustur. 5 siniflandirma yontemi iginde ortalamalara
bakildiginda ise % 80 smiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca YSA smiflandirma
yonteminde ulasilmistir.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 81 olarak elde edilmistir.

k-kat caprazlamanin kalp hastaligt minimum maksimum normalizasyon verilerine
etkisine bakildiginda; en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat caprazlamada ortalama %

79.2 olmustur.

Sekil 5.18’de kalp hastalig1 veri setinin ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi
uygulanmasi sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA

simiflandirma algoritmalar kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.18 Kalp hastalig1 ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis veriSinin 5 farkl

smiflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Kalp hastaligi verisine ondalik Olgekleme normalizasyon yontemiyle 5 farkli
siiflandirma yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-

kat caprazlamada elde edilen siniflama dogrulugu Cizelge 5.24°te gosterilmistir.

Cizelge 5.24 Ondalik 6lgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis kalp hastaligi veri setinin 5 farklt
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y ontemi k-kat ¢caprazlama
2 5 10 20 Ortalama

K-NN 74 78 78 79 77.25
KA 60 74 79 74 71.75

DVM 77 78 81 76 78

YSA 80 80 79 81 80
Naive Bayes 77 79 81 80 79.25

Ortalama 73.6 77.8 79.6 78

Cizelge 5.24’e gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, 20-kat ¢aprazlamada % 79 olarak en yiiksek

siniflama dogrulugu elde edilmistir.

KA smiflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada

% 79 olarak elde edilmistir.
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DVM siniflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 81 olarak elde edilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiliksek smiflama dogrulugu 20-kat
caprazlamada % 81 olarak bulunmustur. 5 simiflandirma yontemi iginde ortalamalara
bakildiginda ise % 80 smiflama dogruluguyla en yiiksek sonuca YSA smiflandirma
yontemi ile ulasilmistir.

Naive Bayes smiflandirma yontemindeyse, 10-kat caprazlamada % 81 olarak en
ylksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat c¢aprazlamanin kalp hastaligt ondalik Olgekleme verilerine etkisine
bakildiginda; en yiikksek siiflama dogrulugu 10-kat caprazlamada ortalama % 79.6

olmustur.

Sekil 5.19°da kalp hastalig1 veri setinin z-skor normalizasyon yontemi uygulanmasi
sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA siniflandirma

algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gdsterilmistir.
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Sekil 5.19 Kalp hastalig1 z-skor normalizasyon yontemi uygulanmis verisinin 5 farkli siniflandirma yontemi

ile degerlendirilmesi
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Kalp hastaligi verisine z-skor normalizasyon yontemiyle 5 farkli simiflandirma
yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat
caprazlamada elde edilen siiflama dogrulugu Cizelge 5.25°te gosterilmistir.

Cizelge 5.25 Z-skor 6lgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis kalp hastalig1 veri setinin 5 farkli
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siiflama dogrulugu (%)
Siniflandirma Y 6ntemi k-kat caprazlama
2 5 10 20 Ortalama
k-NN 80 81 80 79 80
KA 60 74 79 74 71.75
DVM 77 78 81 76 78
YSA 82 78 80 79 79.75
Naive Bayes 77 79 81 80 79.25
Ortalama 75.2 78 80.2 | 77.6

Cizelge 5.25’e gore;

k-NN smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 5-kat
caprazlamada % 81 olarak bulunmustur. 5 siniflandirma yontemi i¢inde ortalamalara
bakildiginda ise % 80 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca ulasilmigtir.

KA siniflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat caprazlamada
% 79 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 81 olarak elde edilmistir.

YSA smiflandirma yonteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 2-kat ¢aprazlamada
% 82 olarak bulunmustur.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 10-kat ¢aprazlamada % 81 olarak en
yuksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat caprazlamanin kalp hastaligi z-skor normalizasyon verilerine etkisine
bakildiginda; en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat caprazlamada ortalama % 80.2

olmustur.

Sekil 5.20°de kalp hastalig1 veri setinin norm normalizasyon yontemi uygulanmasi
sonrast ORANGE programinda KA, DVM, k-NN, Naive Bayes ve YSA siniflandirma

algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.20 Kalp hastaligi norm normalizasyon yontemi uygulanmis veriSinin 5 farkli siniflandirma yontemi

ile degerlendirilmesi

Kalp hastaligi verisine norm normalizasyon yontemiyle 5 farkli siiflandirma
yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma islemlerinin sonucu 2,5,10 ve 20-kat

caprazlamada elde edilen simiflama dogrulugu Cizelge 5.26°da gosterilmistir.

Cizelge 5.26 Norm dlgekleme normalizasyon yontemi uygulanmis kalp hastaligi veri setinin 5 farkl
siniflandirma yontemi ile degerlendirilmesi

Siniflama Dogrulugu (%)
N . Caprazlama Sayis1
Siniflandirma Y dntemi > 5 10 20 Ortalama

k-NN 72 76 79 76 75.75

KA 60 74 79 75 72

DVM 77 78 81 76 78
YSA 81 80 79 81 80.25
Naive Bayes 77 80 80 81 79.5

Ortalama 734 | 776 | 796 | 77.8
Cizelge 5.26’ya gore;

k-NN siniflandirma yonteminde, en yiikksek smiflama dogrulugu 10-kat
caprazlamada % 79 olarak bulunmustur.

KA smiflandirma yonteminde, en yliksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada
% 79 olarak elde edilmistir.

DVM smiflandirma yonteminde, en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat

caprazlamada % 81 siiflama dogrulugu elde edilmistir.
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YSA smniflandirma ydnteminde, en yiiksek siniflama dogrulugu 2 ve 20-kat
caprazlamada % 81 olarak bulunmustur. 5 siniflandirma yontemi iginde ortalamalara
bakildiginda ise % 80.25 siniflama dogruluguyla en yiiksek sonuca ulagilmistir.

Naive Bayes siniflandirma yontemindeyse, 20-kat ¢aprazlamada % 81 olarak en
yiiksek siniflama dogrulugu elde edilmistir.

k-kat ¢aprazlamanin kalp hastaligt norm normalizasyon verilerine etkisine
bakildiginda; en yiiksek smiflama dogrulugu 10-kat caprazlamada ortalama % 79.6

olmustur.

Normalizasyon yontemlerinin siniflandirma performansina etkisini degerlendirmek
icin ayr1 ayr1 degerlendirilen k-kat ¢aprazlamalarin siniflama dogruluklarinin ortalamalar

Cizelge 5.27°de gosterilmistir.

Cizelge 5.27 Normalizasyon yontemlerinin kalp hastalig: veri setinin siniflandirma performansina

etkisinin karsilastirmasi

Ham Veri Siiflama Dogrulugu (%)
Siniflandirma Simiflama Minimum Ondalk
Yontemleri - _ prncatt -
omtemiert Dogrulugu | Maksimum | Olcekleme Z-5Rgy l.\-lorm .
0 Yontemi
(%)
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
YSA 80 80 80 79.75 80.25
Naive Bayes 79.25 79.25 79.25 79.25 79.5
Ortalama 74.45 77.1 77.25 77,75 77.1

Cizelge 5.27°ye gore,

k-NN  smiflandirma  yonteminde normalizasyon yontemlerinin — siniflama
performansina dogrudan etkisi olmustur. En iyi performans artig1 z-skor normalizasyon
yonteminde % 80 siniflama dogrulugu elde edilmistir.

KA smiflandirma yonteminde sadece norm normalizasyon yonteminin %72 basar1
performansi ile olumlu etkisi olmugtur.

DVM smiflandirma yonteminde normalizasyon yontemlerinin performansi
degistirmedigi gorilmiistiir.

YSA smiflandirma yonteminde sadece norm normalizasyon yonteminde siniflama
dogrulugu az da olsa arttig1 (% 80.25) goriildi. Diger normalizasyon yontemlerinde z-skor

normalizasyon yontemi hari¢ performans: degismemistir.
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Naive Bayes smiflandirma ydnteminde sadece norm normalizasyon ydnteminde
siiflama dogrulugunu arttirdigi (% 79.5) goriilmiistiir. Diger normalizasyon yontemlerinin
bir etkisinin olmadig1 gorilmiistiir.

Sonug olarak normalizasyon yontemlerinin kalp hastaligi verilerinin siiflandirma

performansina pek az bir etkisinin oldugu goriilmiistiir.
Kalp hastaligt ham verisine ve 4 fakli normalizasyon yontemlerine k-Kat
caprazlamanin etkisini gormek i¢in Cizelge 5.22°den Cizelge 5.26’ya kadar ortalama

siiflama dogruluklar alinarak Cizelge 5.28’de toplu olarak gosterilmistir.

Cizelge 5.28 Kalp hastalig: verilerine k-kat ¢aprazlamanin etkisinin degerlendirilmesi

Ortalama simflama dogrulugu
Kalp hastalig veri tipi (%)
k-kat ¢aprazlama

2 5 10 20

Ham veri 71 75 76.8 75
Minimum maksimum normalizasyon | 74.6 | 77.2 79.2 77.4

Ondalik 6l¢cekleme normalizasyon 736 | 77.8 79.6 78
Z-skor normalizasyon 75.2 78 80.2 77.6
Norm normalizasyon 734 | 776 79.6 77.8

Cizelge 5.28’e¢ gore, kalp hastalig1r veri seti dogru k-kat caprazlama se¢iminin
siniflama dogruluklarina bakildiginda en yiiksek siniflama dogrulugu 10-kat ¢aprazlamada

olmustur.

5.5 Oneriler

Yapilan bu caligmada Pima Hintlilerinin diyabet hastaligi verisi, gogiis kanseri
hastalig1 verisi, karaciger hastalig1 verisi ve kalp hastalig1 verisine min-mak normalizasyon
yontemi, ondalik dlgekleme normalizasyon yontemi, z-skor normalizasyon yontemi ve
norm normalizasyon yontemleri uygulanmigtir. Normalizasyon islemi ardindan veriler
DVM, YSA, KNN, KA ve Naive Bayes gibi siniflandirma yontemleri ile 4 farkli k-kat
caprazlama (2,5,10,20) kriterinde dogruluk performansi olarak degerlendirilmistir.

Sonug olarak:

Min-mak normalizasyon yonteminin, ondalik dlgekleme normalizasyon

yonteminin, z-skor normalizasyon ydnteminin ve norm normalizasyon yonteminin

siniflandirma dogruluk performansini artirabilecegi goriilmiistiir. Farklt normalizasyon
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yontemlerinin de smiflandirma performansina olumlu etki edebilecegi diisiincesi
gelismistir.

Smiflandirma performansini farkli k-kat ¢aprazlama (2,5,10,20) degerlerinde daha
1yl dogruluk performansi verebilecegi agik¢a goriilmiistiir. 4, 25, 50, 100 gibi 100 6rnek
veriyi tam bolen fakli k-kat caprazlama degerlerinin de siniflandirma performansini

artirabilecegi diisiincesi gelismistir.
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