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Oz: Saglik hizmetleri planlamasi, klinik deneyler ve arastirma gelistirme calismalari gibi saglik verisi kullanimim
gerektiren alanlarda, kisisel saglik verisinin elde edilmesi ve kullaniminda etik, biirokratik ve operasyonel zorluklar
yasanmaktadir. Elektronik kisisel saglik kayitlarinin giivenligi ve kisisel veri mahremiyeti konularindaki kisitlamalar
basta olmak {izere, klinik ve saha ¢alismalarindan veri elde edilmesinin maliyetli ve zaman alic1 olmasi, gergek veriye
en yakin sekilde yapay veri tiretilmesini gerekli kilmaktadir. Bu ¢alismada, son dénemde saglik alaninda artan veri
kullanimi ihtiyac1 dogrultusunda, sentetik veri kullaniminin énemi ele alinarak, sentetik veri {iretiminde kullanilan
SMOTE, SMOTEENN, BorderlineSSMOTE, SMOTETomek ve ADASYN yontemlerinin performanslarinin
karsilastirilmasi amaclanmistir. Calismada, gozlem ve smif sayisi birbirinden farkli ve ikisi de kamuya agik, 390
hastaya ait 15 degiskenden olusan veri seti ile 19.212 COVID-19 hastasina iliskin 16 degiskenden olusan veri seti
kullanilmistir. Calisma sonucunda SMOTE tekniginin gézlem ve sinif sayisinin fazla oldugu veri setini dengelemede
daha basarili oldugu ve sentetik veri iiretiminde hibrit tekniklere gore etkin olarak kullanilabilecegi sonucuna
ulagilmistir.
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Data Balancing with Synthetic Medical Data Generation

Abstract: There are ethical, bureaucratic and operational difficulties in obtaining and using personal health data in
the areas that require the use of sensitive health data such as health care planning, clinical trials and research and
development studies. The cost and time consuming of obtaining data from clinical and field studies, especially the
restrictions on the security of electronic personal health records and personal data privacy, necessitate the production
of synthetic data as close to real data. In this study, it is aimed to compare the performances of SMOTE, SMOTEENN,
BorderlineSSMOTE, SMOTETomek and ADASYN methods that have been used in synthetic data production by
considering the importance of synthetic data generation in line with the increasing need for data use in the health
field. In the study, a dataset consisting of 15 variables belonging to 390 patients with different observation and class
numbers and a dataset consisting of 16 variables related to 19,212 COVID-19 patients were used. It has been
concluded that SMOTE is more successful in balancing the data sets with large number of observations and multiclass
classification. This technique can be used effectively in synthetic data generation compared to hybrid techniques.
Keywords: Synthetic Data, Smote, Smoteenn, Health Informati

1. Giris

ReportLinker [1] biiyiik veri ve analitigi raporuna gore son yillarda biiyiik veri ve iligkili piyasalar yillik
ortalama %4 oraninda biiyiiyerek 76,1 milyar dolar diizeyine ulasmis olup, bu rakamin 2025 yilinda
yaklagik 117 milyar dolar seviyesine ulagsmasi Ongoriilmektedir. S6z konusu artigta, kurum ve
kuruluslarin uzaktan ¢alisma sartlariyla birlikte aragtirma, gelistirme ve pratik deneyimlerden elde edilen
veriler ve diger operasyonlar: sinirlayici 6nlemlerin sebep oldugu radikal degisikliklerin 6nemli rol
oynadig1 belirtilmektedir. Ayrica, verinin elde edilmesinde kullamilan cihazlarin cesitliligi ve
miktarindaki artisla birlikte, cihazlarin nesnelerin interneti ve bulut bilisimi teknolojileriyle entegrasyonu
ve gercek zamanli veri kullaniminin karar vericiler i¢in 6nemli bir ihtiyag haline gelmesinin, biiytiik veri
analitigi piyasasina ivme kazandirdig ifade edilmektedir [2]. Ayni raporda, 2024 yilina kadar yapay zeka
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ve veri analitigi projelerinde kullanilan verilerin yaklasik %60'1mn sentetik olarak {iretilecegi
belirtilmektedir.

Saglik alaninda kisisel demografik verilerin yani sira; klinik bulgular, laboratuvar testleri ve goriintiileme
yontemleri, recete ve sosyal sigorta kayitlari, halk sagliginin izlenmesi, bireylerin hayat tarzi ve sosyo-
ekonomik diizeyi, ¢evre ve isyeri kosullari, saglik ihtiyaglar: ve bakim hizmetleri gibi saghg: ilgilendiren
genis bir alanda yiiksek hacimli ve karmasik tiirde biiyiik veri birikimi yasanmaktadir. Elektronik hasta
kaydi olarak nitelendirilen bu verilerin, hastaliklarin zamaninda ve dogru teshis edilmesi, tedavi
planlamasi, hastalik seyri hakkinda yeni bilgilerin kesfedilmesi, tibbi arastirma ve gelistirme
calismalarimin gergeklestirilmesi ve kisisellestirilmis (hassas) uygulamalarin gelistirilmesindeki artan
onemine dikkat gekilmektedir [3]. Buna karsin, bir¢ok saglik kurulusu tarafindan toplanan elektronik
hasta kayitlar1 deger yaratan bir kaynak olsa da, hasta mahremiyeti endiseleri sebebiyle arastirmacilarin
¢ogu tarafindan erisilebilir nitelikte degildir. Arastirma ve gelistirme amaci dahil olmak {izere elektronik
tibbi kayitlara erisim, gizlilik ve giivenlik kisitlamalari, verinin tiiretilmesi — islenmesi ile ilgili
diizenlemeler ve verinin degeri nedeniyle sinirlandirilmaktadir. Ayrica, arastirmacilarin saglik verisine
erisimi her ne kadar miimkiin olsa bile; verinin islenmesi, korunmasi ve kullanimi konusundaki yasal
gerekliliklerin yerine getirilmesi uzun bir siire¢ gerektirmekte olup bu durum, arastirma sonucundan ve
bilginin paylasilmasindan saglanacak fayday: da ciddi sekilde geciktirmektedir [4]. Bu sebeple, saglik
verilerinin arastirmacilarin kullanimina sunulabilmesi amaciyla veriden kisilerin tanimlanabilir
Ozelliklerinin kaldirilmasi veya gercek verilere dayali olarak sentetik veri {iretilmesi, yenilik¢i ve adaptif
uygulamalar olarak goze ¢arpmaktadir [5].

Avrupa Birligi Genel Veri Koruma Tiiziigli'niin (GDPR) ytirtirliige girmesinden bu yana, bireysel saglik
verisinin arastirma ve gelistirme amagh kullanimi dahil olmak {izere, hasta mahremiyetinin saglanmasi
konularinda bir¢ok tartisma yiiriitiilmekte olup, arastirmacilarin saglikta biiyiik 6rneklemle calismalar:
sinirlandirilmaktadir. Verilerin korunmasi ve veri ihlallerinin bildirilmesine iliskin faydalarinin yani sira;
diizenleme kapsaminda kisisel diizeydeki tibbi verilere erisimin engellenmesi veya smirlandirilmasi,
bircok yenilik¢i arastirma, gelistirme ve egitim firsatina da engel olmaktadir [5]. Bu durum, bilgi
teknolojileri araglarin etkin sekilde kullanilarak, kisisel saglik verilerinin yerini tutabilecek nitelikte
alternatif veri kaynaklarinin olusturulmasini gerekli kilmaktadar.

Kisisel verilerin tanimlanmasini onlemeye yonelik olarak, veri setinden kisiyi tanimlayici bilgilerin
kaldirilmasini amaglayan veri maskeleme, veri birlestirme, boliimleme ve veri anonimlestirme gibi bircok
teknikten yararlanilmaktadir. Veri setindeki degiskenlerin igerigi ve hassasiyetini dikkate alan s6z
konusu tekniklerin uygulanmas: sonucunda orijinal veri setinden ¢ikartilabilecek fayda azalmakta ve
belirli dlglide bilgi kayb: yasanmaktadir. Uygulama adimlarinda karsilasilan prosediirel giigliikler,
islemlerin maliyetli ve zaman alict olmasy, hasta verilerinin yeniden tanimlanmasi ve genis veri aglarinda
paylasilmasi riski ve kurumlarin hasta mahremiyeti — bilginin miilkiyeti endiseleri, gercek veriye dayal
sentetik veri tiretim tekniklerini popiiler hale getirmektedir [6,26]. Bu sebeple, verinin gizliligi ve
giivenligini saglamak amaciyla gercek veri setindeki 6zelliklere, dagilimlara ve iligkilere sahip, gercek
veriden herhangi bir ipucu icermeyen ve verinin tanimlanmasi riskinin en aza indirildigi sentetik veri
iretimi iyi bir alternatif olarak kabul edilmektedir [7].

Sentetik veri, giivenlik - gizlilik riski olmayan, gercek verilerle iligkili yapay veri olup, verinin olmadig:
veya elde edilmesinin zor ve maliyetli oldugu durumlarda hacim ve gesitlilik sorunu olmadan belirli
ihtiyaca veya kosula yonelik iiretilebilmektedir. Sentetik veri, gercek veriye ulagimmn olmadig
durumlarda modelleme ve simulasyon gibi biitiinlesik yontemlerle iiretilebildigi gibi, makine 6grenmesi
teknikleriyle egitilmis modeller kullanilarak da iiretilmektedir [8]. Bu durum, arastirmacilarin kendi
amaglar1 dogrultusunda gercek verilerin yerini alabilecek, kesfedici veya dogrulayic nitelikte ve etik
endiseler igermeyen sentetik veri kullanimini veri anonimlestirmeye iyi bir altenatif kilmaktadir[9].
Sentetik verinin iiretilmesi sirasinda, silme, yok etme, giiriiltii ekleme, genellestirme ve baskilama gibi
anonimlestirme tekniklerinden de yararlanilmakta, veri igerisinde kisiyi tarif edici nitelikler
degistirilmekte veya kaldirilmaktadir. Sentetik veri, orijinal verilerle ayni istatistiksel 6zellikleri ve
zamana bagh 6zellikleri icermekte olup, gercek kisilerle eslestirilmemis, tam ve geri doniisii olmayan bir
anonimlestirme saglamaktadir[10].
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Saglik calismalarinda kisisel veri setlerine ulasimdaki zorluk ve verinin islenmesi siireglerininin
cogunlukla kisitlanmis olmasi, bilimsel tekrarlanabilirlik sorununu ortaya ¢ikarmaktadir. Bunun yamn
sira; Ozellikle saglik bilimlerinde olgu grubundaki goézlem sayisinin toplam gozlem igerisindeki oraninin
diisiik olmasi ve olgulara ait elde edilen verinin yetersiz kalmasi, kullanilacak istatistiksel modelin tahmin
dogrulugu da diisiirmektedir. Dengesiz veri olarak adlandirilan bu durum, model basarisinin diismesi,
asir1 veya yetersiz uyum gibi problemlere de sebep olmaktadir. Ornegin, halk saglhigi planlamasina
yonelik olarak, kisilerin beslenme ve saglik durumuna iliskin yeterli veriye ulasilamadiginda, verinin
eksik/giirtiltiilii oldugu durumda veya nadir goriilen hastalik aragtirmalarinda bir sinifa ait daha fazla
gozlem elde edilirken diger simifa iliskin kisith sayida gozleme ulasildiginda, simif dengesizliginden
bahsetmek miimkiindiir. Bu sebeple, dengesizligin azaltilmasi veya ortadan kaldirilmasina ydnelik
olarak literatiirde ¢esitli sentetik veri tiretimi teknikleri kullanimi 6nerilmektedir [7].

Bu calismada, literatiirde belirtilen [11,12] metodolojiden hareketle, veri ¢ogaltim ve hibrit yaklasimlara
dayal1 olan SMOTE, SMOTEENN, BorderlineSMOTE, SMOTETomek ve ADASYN tekniklerinin, iki ve
¢ok sinifli veri setlerinde sinif dengesizliklerinin giderilmesindeki performanslar: ve dolayisiyla sentetik
veri {iretiminin kiyaslanmasi amaglanmistir. Bu kapsamda, gozlem ve simnif sayis1 birbirinden farkl: iki
saglik veri seti kullanilarak orijinal veri seti simif dagilimlar: ile sz konusu yontemler uygulandiktan
sonra olusan sinif dagilimlar: karsilastirilmistir.

2. Sentetik Veri Uretim Siireci

Sentetik veri iiretimi, kisiyi tanumlayan ve hassas nitelikte olan verilerin prototipini saglamaktadir.
Boylelikle arastirmacilarin veri gizliligi ile ilgili diizenlemeleri ihlali riskine maruz kalmasinin
engellenmesi ve arastirmalarin zengin, genis ve kontrol edilebilir bir veri alani ile test edilmesine de
imkan taninmaktadir. Ayrica sentetik veriyle, arastirmacilarin ger¢ek tibbi kayit kullanimina gerek
kalmadan, problemlerin ¢oziimiinde egitilebilir modeller kullanabilmesine, c¢alisma sonuglarinda
hassasiyetin arttirilmasi, istenilen tiir/boyutta veri {iretilmesi ve daha fazla senaryo ile calisiimasi
saglanmaktadir.

Veri bilimi ve makine 6grenmesinde yeni ¢oziimler ve hype dongiisii raporuna gore sentetik veri asagida
belirtilen durumlarda kullanilmaktadir [14]:

e Kisisel ve hassas nitelikteki verilerin mahremiyeti yani, gizlilik gereksinimleri veri
erisilebilirligini veya nasil kullanilabilecegi sinirlandiginda, veri merkezli karar destek sistemlerinin
tasarlanmasi stirecinde,

e Mevcut veri setinin homojen oldugu ve heterojen veri setlerine ihtiya¢ duyuldugunda,

o Thtiyag duyulan verinin olmamasi ya da erisilebilir veri seti bulunmadiginda,

o Gegerli veri setleri olsa da, diizenlenmemis farkli veri setlerinin birlestirilmesi veya bir araya
getirilmesine ihtiya¢ oldugu durumlarda,

¢ Gergek verinin test edilmesi ve dogrulanmasinda,

e Makine 6grenimi algoritmalari i¢in egitim veri setinin tiretiminin ¢ok pahali oldugu durumlarda,

Veri gizliligi korunurken, veriye erisimin en {iist diizeye ¢ikarilmas: durumunda.

Yazilimlarin test edilmesi ve dogrulanmasinda,

Akademik arastirma ve egitim amagh olarak.

Sentetik verilerin iiretiminde bir¢ok farkli yaklasim kullanilmaktadir [15]. Sekil 1’de gosterildigi tizere
s0z konusu yaklasimlardaki ortak  noktalar, farkl kaynaklardan elde edilen
yapilandirilmig/yapilandirilmamis  verilerin Onigleme siirecinden gegirilerek kullanilacak sayisal
yaklagima gore esnek ve genellestirilebilir adimlarin olusturulabilmesidir.

Eksik verilerin tamamlanmasinda kullanilan klasik istatistik yaklagimlarin (giiriiltii ekleme, dondiirme,
kirpma vb.) yeni kohortlarin ve hastalik gruplarinin olusturulmasinda etkin olarak kullanilamayacagi
belirtilmektedir [4]. Ayrica, goriintii isleme, metin madenciligi ve biiyiik veri analitigi gibi karmasik ve
zor siiregler iceren konularda klasik istatistik yaklasimlar yetersiz kaldig: icin, benzetim teknikleri ve

makine 6grenmesi yaklagimlarindan yararlanilmaktadir.
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Figiir 1. Sentetik Veri Uretim Siireci

Literatiirde sentetik veri iiretiminde kullanilan yaklasimlar kabaca ikiye ayrilmaktadir. Siire¢ odakli
yaklasimlarda, bir olayin temelini olusturan siireglere iliskin hesaplamali ve matematiksel modeller
kullanilmaktadir. Kesikli olay benzetimi, etmen tabanli modelleme ve Monte Carlo benzetimi siire¢ odakli
yaklasimlara 0rnek olarak verilebilir. Veri odakli yaklasimlarda ise, makine 6grenimi kullanilmakta olup,
mevcut veriler 6grenilerek ¢ikarimlarda bulunulmaktadir. Destek vektor makinalari, Bayes aglar1 ve
derin 6grenme bu yontemlere 6rnek olarak verilebilir.

Derin 6grenmeye dayali yontemler ise, bir varyasyonel otomatik kodlayicidan (VAE - Variational
Autoencoder) ya da iiretici bir rakip agdan (GAN - Generative Adversarial Network) yararlanmaktadir.
VAE!'ler, kodlayicilardan ve kod ¢oziiciilerden olusan denetimsiz makine 6grenimi modelleridir. VAE'nin
kodlayic1 kismi, veriyi orijinal veri setini basit ve kompakt bir sekle sikisirmakla sorumlu olup, kod
¢oziicli analiz islemi ve temel verilerin temsilini olusturmak icin kullanilmaktadir. Bir VAE, hem giris
verilerinin hem de ¢ikis verilerinin benzer oldugu, giris verileri ve ¢ikis arasinda optimal bir iliskiye sahip
olmak amaciyla egitilmektedir. GAN modellerinde, jenerator sentetik verilerin iiretilmesinden sorumlu
olup, ayirici ise iiretilen verileri gergek bir veri setiyle karsilastirmakta ve hangi verilerin sahte oldugunu
belirlemeye calismaktadir. Her seferinde olusturulan ve sahte olanlarin ayirt edildigi aglar birbirlerine
kars1 egitilerek gercekci hale getirilmektedir [17].

Tablo 1. Veri Dengeleme Yaklagimlari(Data Balancing Approachs)

Veri Cogaltim Yaklagimlar: Hibrit Yaklagtmlar
Veri Azaltim Yaklagimlari ¢ .g A §, (Sentetik Veri Uretimi & Veri
(Sentetik Veri Uretimi)
Azaltim)
Random Undersampling Random Oversampling SMOTETomek
Condensed Nearest Neighbor | Synthetic Minority Oversampling SMOTEENN

Rule (CNN) Technique (SMOTE)
Near Miss Undersampling Borderline-SMOTE -
Tomek Links Undersampling | Borderline Oversampling with SVM | -

Edited Nearest Neighbors Adaptive Synthetic Sampling
Rule (ENN) (ADASYN)

One-Sided Selection (OSS) - -
Neighborhood Cleaning
Rule (NCR)

Sententik veri tiretimi yaklasimlarinin temelinde, 6rneklem azaltma (under sampling), 6rneklem arttirma
(over sampling) ve hibrit O6rnekleme (hybrid sampling) gibi ii¢ temel veri dengeleme yontemi
bulunmaktadir (bkz. Tablo 1) [18]. Cogunluk sinifina ait veri sayisinin azinlik sinifi veri sayisina cekildigi
drneklem azaltma ydnteminde veri seti dengeli hale getirilmeye calisilmaktadir. Orneklem arttirmada
azinlik sinifina ait veri sayisi cogunluk sinifina ait veri sayisina yaklastirilmakta olup, yeni sentetik veriler
uretilerek azinlik smifina eklenmektedir. Hibrit yaklasimda ise, hem ¢ogunluk sinifindan 6rneklem
azaltma yapilmakta, hem de azinlik smifina ait 6rneklerin dagilima uygun olarak 6rneklem arttirilmasi
yapilarak her iki yontemden yararlanilmaktadir.
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3. Literatiir Arastirmasi

Saglikta sentetik veri {iretimi konusundaki calismalar genis bir uygulama alanina sahip olup, tibbi
goriintiileme basta olmak {izere kanser arastirmalari, gen dizileme, biyogozetim, ila¢ gelistirme ve
farmakovijilans alaninda yogunlasmaktadir.

Gergeklestirilen ¢alismalarda sentetik veri {iretiminin yami sira; arastirmacilarin klinik kararlarim
destekleyici nitelikte ve kisisel verilerin korunmasi ilkeleri ¢ercevesinde bilgi giivenligiyle uyumlu is akist
saglayan sistem modelleri iistiinde durulmaktadir. Ornegin, gercek elektronik tibbi kayitlardan sentetik
kayitlar olusturmasi amaciyla gergeklestirilen Sentetik Elektronik Tibbi Kayit Olusturucu (EMERGE)
calismasinda, salgin ve acil durumlarda kayit kontrolu ve tarihsel veri dogrulama islemlerinin
gerceklestirilmesi amaglanmaktadir. Standartlastirilmis bir test veri setinin olusturulmas: farkh
algoritmalarin ve prosediirlerin karsilastirilmasina izin vermenin yani sira, yenilik¢i ve adaptif
algoritmalarin gelistirilmesi i¢in de 6nemli bir veri kaynagi niteligi tasimaktadir [10]. Gozlemsel Tibbi
Veri Kiimesi Simdiilatorii (OSIM) calismasinda ise zaman, cinsiyet ve yas gibi demografik degiskenler ele
alinarak, gercek verilerin olasilik dagilimlarina uygun hastalik siniflarinin olusturulmas: ve regete
edilebilecek ilaglar konusunda sentetik veri sentezi sunulmaktadir [19]. Bir diger ¢alismada, 823
kardiovaskiiler hastadan olusan veri seti tizerinde diisiik ve yiiksek risk siniflamasi vakalari ele alinmas,
iki sif arasindaki dengesizligin farkli tekniklerle giderilmesi amaciyla kullanilabilecek teknikler
tizerinde degerlendirmelerde bulunulmustur [20]. Calisma sonucunda SMOTE uyarlanmis veri azaltma
yaklagiminin sentetik veri iiretiminde etkin olarak kullamilabilecegi gosterilmistir. 13-24 yas araliginda
132 hastaya ait sol el MR goriintiisii ve 20 farkli hastaya ait bilgisayarli tomografi goriintiilerinin
kullanuldig1 medikal goriintiileme calismasinda, Evrisimli Sinir Ag1 tabanli algoritmalar ve bilgisayarl
gorii teknikleri kullamilmistir. Calismada, iiretilen sentetik goriintiilerle viicut pozu tahminleme
gerceklestirilmistir [21].

Farkli hastalik siniflar1 ve orneklem sayilarina sahip medikal veri setleri iizerine yapilan bir diger
calismada, Destek Vektor Makinalari, k-En Yakin Komsu yontemi ve Cok Katmanli Algilayicilar
algoritmalar1 kullanilarak toplamda 2471 hasta kaydini iceren veri setinin dengelenmesi amaglanmuistir.
Calismada, siniflama algoritmalarinin performanslar: karsilastirilmistir[22]. Optimizasyon, istatistik ve
makine 6grenme tekniklerinin sentetik zaman serisi olusturmadaki etkinligi iizerine gerceklestirilen
calismada ise 42.240 hasta kaydi iceren AreM (Activity Recognition system based on Multisensor data)
veri seti ve 122 kayittan olusan EEG verileri ele alinmisir. Calisma sonucunda sentetik veri setinin orijinal
veri setindeki 6znitelikleri korudugu tespit edilmistir [23]. A¢ik kaynak kodlu Synthea (Sentetik Saglik)
iiretecinde ise, algoritma testi, arastirma sonuglar1 dogrulama, giivenlik ve gizlilik kontrolii, fizibilite
analizi ve diger akademik arastirmacilar icin sentetik boylamsal veri olusturulmasi1 miimkiin kilinmakta
olup, klinik kesif ve bilimsel ¢ikarim yoniinden arastirmacilara karar destegi saglanmaktadir. Karaciger
lezyonu bilgisayarli tomografi goriintiileri kullarilarak Cekismeli Uretici Aglariyla (GANS) sentetik
medikal goriintii {iretilmesini amaclayan bir diger ¢alismada, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) ile smiflanma
modeli tahmin basarisinin arttirilmasi saglanmistir. Buna gore klasik siniflandirma yaklasimlariyla %78,6
duyarlilik ve %88,4 6zgiillitk saglanirken, sentetik veri arttirma ile %85,7 duyarlilik ve %92,4 6zgiilliik
saglanmistir. Calisma sonucunda, sentetik veri {iretmeye yonelik bu yaklagimin diger tibbi siniflandirma
uygulamalarina genellestirilebilecegi ve bdylelikle radyologlarin taniyr iyilestirme ¢abalarinin
desteklenebilecegi gosterilmistir [24]. Otomatik kodlayicilar ve {iretken ¢ekismeli aglarin bir
kombinasyonuyla yiiksek boyutlu ayrigsik 6rneklemler olsturmayi amaglayan medGAN sisteminde ise,
girdi olarak gercek hasta kayitlar: kullanilmakta olup, epidemiyoloji alaninda yiiksek kaliteli, cok boyutlu
ve gercege yakin sentetik veri {iretimi saglanmaktadir [25].

Bir baska calismada, 2010 ve 2015 yillar1 arasinda teshis edilen meme, solunum ve kat1 olmayan kanser
vakalarindan olusan 360.000 hastaya iliskin veri setini kullanarak olasilik modelleri, siniflandirmaya
dayali isnat modelleri ve ¢ekismeli iiretken ag olmak {izere ii¢ sinif sentetik veri iiretme yaklagimi
degerlendirilmistir [4]. Calismada, iiretilen sentetik veri kiimelerinin kalitesini degerlendirmeye yonelik
Olciitler sunulmakta olup, kategorik gizli Gauss siirecinin realistik veri {iretiminde daha basarili oldugu
sonucuna ulagilmistir. 1042 farkli muayenehaneden elde edilen 27,5 milyon birinci basamak hastasina
iliskin veriden hareketle yapilan bir diger ¢alismada, hastalarin sentetik veriyle yeniden tanimlanmasi
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riskini 6lgerek, makine 6grenmesi smiflandiricilarindan elde edilen duyarlilik analizi sonuglarini ele
almistir [7]. Ayrica, grafik modelleme ile adapte edilen aykiri deger analizi de gergeklestirilmis olup,
orijinal veriden istatistiksel olarak anlamli derecede farkli olmayan sentetik veri kiimelerinin tespit
edilmesi amaglanmistir. Calisma sonucunda, hastalar: tanimlayici nitelikte veri tiretme riskinin ¢ok diisiik
oldugu belirtilmistir. Acil servis hastalari {izerine gergeklestirilen bir baska ¢alismada, 27.963 acil servis
taburcu verisi ele alinmis olup, degiskenlere iliskin gizli olasilik dagilimlarinin tespiti Kullback-Liebler
uzaklig: ile gerceklestirilmistir. Bireysel gizliligi koruyan Elektronik Saghik Kayitlar1 (EHR) olusturmak
icin Gretel’in agik kaynakl, sentetik veri kiitiiphanesinden faydalanilmis olup, gergek veri setiyle uyumlu
sentetik veri setlerinin olusturulabilecegi sonucuna ulasilmistir [8].

4. Veri Seti ve Yontem

Calismada, sentetik veri liretiminde kullanilan SMOTE, SMOTEENN, BorderlineSMOTE, SMOTETomek
ve ADASYN yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmas: amaciyla, gozlem ve smif sayisi
birbirinden farkli iki veri seti kullanilmustir. i1k veri setinde 390 hastaya ait 15 degiskenden olusan diyabet
hastalif1 teshisleri, ikinci veri setinde ise 19.212 COVID-19 hastasina iliskin 16 kesikli ve siirekli
degiskenden olusan hastane yatis ve sosyodemografik veriler bulunmaktadir. Literatiirde Onerilen,
azinlik smifi tizerinden yeni gozlemler iireterek azinlik smifi gozlem sayisini arttirmaya yonelik
metodolojiden hareketle, sentetik veri {iretimi i¢in veri ¢ogaltim ve hibrit yaklasimlar kullanilmistir[38].
S6z konusu yaklasimlarin ortak o6zelligi, cogunluk simifinin asir1 6grenilmesini onlemek icin azinlik
sinifindan sentetik numuneler olusturulmasidir. Ayrica, asir1 6rneklemenin Rastgele Veri Cogaltim veya
diger adiyla Rastgele Asir1 Ornekleme (random oversampling) metoduyla yapilmasinin en basit yaklagim
oldugu belirtilen ¢alismadan yola ¢ikarak [20], bu ¢alismada ilk olarak, veri ¢ogaltim (oversampling) ve
sonrasinda orneklem azaltimi (undersampling) da igeren hibrit teknikler kullamilmistir. Giiriiltiili ve
eksik gozlemler veri setinden ¢ikartilarak ve herhangi bir normalizasyon uygulanmadan veri analize
hazir hale getirilmis, siniflar aras1 heterojen yap: giderilmistir.

5. Bulgular

Calismada kullanilan diyabet teshislerine dagilim frekanslar: ve siniflar aras1 dengesizlik orani Tablo 3’de
verilmistir. Diyabet teshisi iki smifli bir degisken olarak (O=diyabet tanis1 yok, 1= diyabet tanis1 var)
tanimlanmistir. Orijinal veri setinde tiim vakalarin %84,61’i diyabet tanisi olmayanlardan olusmaktadir.
Siniflar arasi dengesizligi orani ise diyabetli olmayan hasta sayisinin diyabetli hasta sayisina
oranlanmastyla elde edilmistir. Buna gore uygulama Oncesi orijinal veri setinde sinif dengesizlik orani
%81,81 olarak bulunmustur.

Tablo 3. Iki sinifli diyabet Veri Seti Analiz Sonuglari

Yontem
il . i1
Orijina \ierl Seti Uygulandiktan Sonra | Yontem
Smif Dagilimi  ve .
.. L Smif Dagilimi  ve | Uygulandiktan
. Yiizde Dengesizlik ..

Yontem Orar Yiizde Sonra

Diyabet Diyabet Diyabet Diyabet | Dengesizlik

Tanisi: Tanisi: Tanisi: Tanisi: Orani

Yok Var Yok Var
SMOTE 330 60 % 81,81 330 330 %0,00
SMOTEENN 330 60 % 81,81 262 312 %16,02
ADASYN 330 60 % 81,81 330 325 %1,01
BorderlineSMOTE 330 60 % 81,81 330 330 %0,00
SMOTETomek 330 60 % 81,81 325 325 %0,00

Sentetik veri {iretme ve hibrit yaklasimlar uygulandiktan sonra elde edilen sinif dengesizligi oranina
bakildiginda, SMOTE, Borderline-SMOTE ve SMOTETomek uygulamalar:i sonrasinda dengesizligin
giderildigi sonucuna ulagilmistir. SMOTETomek yaklasiminda, ¢ogunluk simifi gozlem sayisindan veri
azaltilarak, azinlik sinifina sentetik veri eklenerek dengeleme gergeklestirilirken, borderlineSMOTE ve
SMOTE yontemlerinde ise azinlik sinifi igin sentetik veri {iretilmistir.
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Tablo 4'de 19.212 COVID-19 vakasindan olusan dengesiz sinif dagilimina sahip veri setinde ise hastalarin
calisma statiileri 10 farklh simif seklinde ifade edilmistir. Ornegin COVID-19 hastalarn igerisinde tam
zamanli ¢alisan sayis1 4595 kisi, engelli 4380 kisi ve asker/ordu gorevi yiiriiten toplamda iki kisi
goriilmektedir. Uygulama sonrasi sonuglara bakildiginda, SMOTE veri ¢ogaltimi yonteminde toplamda
54,640 yeni vaka tiretildigi ve her bir sinif yiizdesinin esitlendigi goriilmektedir. Ayni sekilde, Borderline-
SMOTE uygulamasi sonrasinda her bir smnif orijinal veri setindeki ¢cogunluk smifindaki vaka sayisina
esitlenmis olup, sadece son siifta (asker/ordu gorevi olanlar) orijinal veri setindeki vaka sayist sabit
kalmistir. SMOTETomek yonteminde ise sif frekanslarimin birbirine yaklasmis oldugu izlense de,
esitligin saglanamadig1 goriilmektedir.

Tablo 5'de, iki smifl1 veri setinde uygulanan yontemlere iliskin olarak degiskenlerin ortalama degerleri
ve carpiklik katsayilar1 verilmistir. Buna gore, orijinal veri seti degerlerine en yakin ortalama ve garpiklik
katsayisi degerlerinin her bir degisken icin yontemlere gore farklilik gosterdigi tespit edilmistir. Ornegin,
orijinal veri setinde 107,33 olarak gozlenen ortalama kan sekeri degerinin ADASYN yontemiyle {iretilen
sentetik veri degerine yakin iken, orijinal veri setinde 46,77 ortalama ile gozlenen yas degiskenine en
yakin degerlerin SMOTEENN yontemiyle olusturuldugu goze ¢arpmaktadir.

Tablo 4. Cok Sinifli Veri Seti Analiz Sonuglar1

- . SMOTE SMOTEENN ADASYN Borderline- SI.\'/IOTE.Tomek
Orijinal  Veri | Uyg. Uysg. SMOTE Uyg. | Yontemi Uyg.
Sinif* . Uyg. Sonrasi
Seti Frekans Sonrasi Frek Sonrasi Sonrasi Sonrasi
Frekans rexans Frekans Frekans Frekans
1 5464(%28,44) 5464(%10) 345(%1,06) 5464(%22,1 | 5464(%11,11) | 4848(%10,29)
2 4595(%23,92) 5464(%10) 3683(%11,29) | 4380(%17,7 | 5464(%11,11) | 5303(%11,25)
7\
3 4380(%22,80) 5464(%10) 936(%2,87) 2078(%8,43) | 5464(%11,11) | 4883(%10,36)
4 2078(%10,82) 5464(%10) 3634(%11,14) | 1522(%6,17) | 5464(%11,11) | 5247(%11,14)
5 1522(%7,92) 5464(%10) 3240(%9,93) 4595(%18,6 | 5464(%11,11) | 5171(%10,98)
6 610(%3,18) 5464(%10) 5004(%15,34) | 610(%2,47) 5464(%11,11) | 5393(%11,44)
7 465(%2,42) 5464(%10) 4932(%15,11) | 57(%0,23) 5464(%11,11) | 5368(%11,39)
8 57(%0,30) 5464(%10) 5412(%16,59) | 465(%1,89) 5464(%11,11) | 5451(%11,57)
9 39(%0,20) 5464(%10) 5438(%16,67) | 5481(%22,2 | 5464(%11,11) | 5458(%11,58)
10 2(%0,01) 5464(%10) - - 2(%0,01) -

*Hastalarin calisma statiilerini ifade etmektedir. Kodlanan siniflar: 1- 1§siz, 2- Tam zamanli, 3- Engelli, 4- Yar1
zamanli, 5- Emekli, 6- Tam zamanli 6grenci, 7- Bilinmiyor, 8- Serbest meslek, 9- Yar1 zamanli &grenci, 10-
Asker/ordu gorevi

Tablo 5. iki Sirufli Veri Seti Temel Istatistikleri

Ort. Ya Ort. HDL Ort. BMI ort. Cinsive Ort. Boy Ort.
. - as Kolesterol | Glukoz (Carpikl ¥ (Carpikli | Agirlik
Yontem (Carpiklik t
Katsayisi) (Carpiklik | (Carpiklik | k (mod) k (Carpiklik
y katsayis1) katsay1s1) katsay1s1) katsayis1) | katsayis1)
Orijinal Veri | 46,77 50,26 107,33 28,77 Kadmn 65,95 177,40
Seti (0,41) (0,74) (0,96) (0,44) (-0.03) (0,32)
51,69 47,96 140,72 29,65 65,80 182,86
M TE 7 7 7 4 K d 4 4
SMO (-0,24) (0,55) (1,20) (0,36) M 0,16) (0,23)
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50,99 47,63 148,30 29,38 65,92 182,42
SMOTEENN | ) 2) (0,57) (1,28) (0,25) Kadin | 05) (0,19)

51,22 48,25 117,71 29,68 65,48 181,25
ADASYN (-0,34) (0,62) (0,79) (0,70) Kadin | 1 40) (0,41)
Borderline | 51,21 48,88 118,56 29,75 adin | 16 179,83
SMOTE (-0,35) (0,56) (0,54) (0,69) (0,13) (0,55)
SMOTE 51,68 47,77 143,39 29,43 adin | 6588 182,30
Tomek (-0,35) (0,51) (1,31) (0,35) (-0,09) (0,18)

Tablo 6'da ¢ok sinufli veri setine iliskin tanimsal istatistiklere bakildiginda, yas degiskeninin orijinal veri
setinde simetrige yakin hafif saga carpik dagilhim gosterdigi ve bu duruma en yakin SMOTE teknigiyle
veri uretildigi goze carpmaktadir. Ayni sekilde, cinsiyet, etnisite, din, medeni durum, saglik sigortasi,
hastalarin poliklinige basvuru tarihi (giin ve ay) olarak orijinal veri seti istatistiklerinin SMOTE ile

iiretilen veri ile uyumlu oldugu tespit edilmistir.
Tablo 6. Cok Sinufli Veri Seti Temel Istatistikleri

Ort. Yas Medeni | Saglik Basvuru

Yoéntem (Carpiklik (Cnl:;l)yet F;I:)l:ll)te E;l(: d durum | sigortasi | ay
katsayis1) (mod) (mod) (mod)

Basvuru
giin (mod)

Orijinal Veri 50,14 (0,17) | Kadin Beyaz Katolik | Bekar Medicaid | Haziran | Pazartesi

Seti
SMOTE 47,99 (0,19) | Kadin Beyaz Katolik | Bekar Medicaid | Haziran | Pazartesi
SMOTEENN | 41,91 (0,70) | Kadin Beyaz Yok Bekar Ozel Mayis Cumartesi

ADASYN 44,80 (0,69) | Kadin Beyaz Katolik | Bekar Medicaid | Haziran | Pazartesi

Borderline ) o . .

SMOTE 41.05 (0,32) | Erkek Beyaz Katolik | Bekar Medicaid | Nisan Cumartesi
TE ..

"?"l(\)/[n(l)ek 42,67 (0,56) | Kadin Beyaz Katolik | Bekar Ozel Mayis Cumartesi

6. Sonuc ve Tartisma

Saglik bilisim alt yapisi ve hasta kayitlarinin saklanma sekli, makine 6grenmesi teknikleri ve yapay zeka
tabanli sistemlerin ihtiya¢ duydugu nicelikte veriye ulasimi zorlastirmaktadir. Veri paylasimindaki
teknik ve biirokratik zorluklarla birlikte, kisisel verilerin gizliligi ve giivenligi sebebiyle gercek veriye
erisimin kisitlanmasi da saglik alaninda gerceklestirilecek bilimsel aragtirmalari sinirlandirmaktadir.
Gergek hasta verisine bu denli kisith erisim, arastirmacilarin sentetik veri ve iligkili yaklagimlara olan
ilgisini arttirmaktadir.

Literatiirde ikili siruflar igeren veri setlerinin dengelenmesinde bir ¢ok veri ¢cogaltimi, azaltimi ve hibrit
yontem Onerilmistir. Saglik alaninda incelenen problemlerin genellikle ¢ok sinifli dengesiz veri setlerini
icermesi, ¢ok smifli veri setlerinin dengelenmesinin ikili siniflara gore gii¢ olusu ve bu konuda
gerceklestirilmis calismalarin az olusu, ¢ok smifli degiskenler iceren veri setlerinin dengelenmesi
problemini literatiirde sik tartisilan konulardan biri haline getirmektedir [39]. Calisma sonucunda, iki
smifli veri setinin dengelenmesinde sentetik veri iiretilmesine dayanan SMOTE ve Borderline-SMOTE
yontemlerinin basarili oldugu, ¢ok simifli veri setininin dengelenmesinde SMOTE’un daha iyi bir
performansa sahip oldugu tespit edilmistir. Buna karsin, SMOTE yonteminde her bir sinifta esit frekans
dagilimi (%10) goriilmekteyken; borderline-SMOTE yo6nteminde orijinal veri setinden sentetik veri
iiretimi icin son smufta (asker/ordu gorevi olanlar) bulunan vaka sayisi1 yetersiz kalmis olup, bu sinif igin
sentetik veri iiretilememistir. Bu durum borderline-SMOTE yonteminde azinlik sinifinin parcalara
boliinerek veri ¢ogaltiminin saglanmasi durumuyla ilgili olup, azinlik smifi sayisinin ¢ok diisiik oldugu
durumlarda veri hacminin veri tiretimi igin yeterli derecede bilgi saglayamadigina isaret etmektedir [40].
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Hibrit yaklasimlardan olan SMOTETomek algoritmasinin ikili simif igeren veri setinin dengelenmesindeki
etkinligine karsin, ¢ok sinifli veri setinin dengelenmesinde ayni durumun gerceklesmedigi; veri cogaltim
yaklagimlarimin simif dengesizligini gidermede daha etkin oldugu goriilmektedir. Buna gore, iki ve ¢ok
sinifli veri setleri igin sentetik veri iretiminde veri ¢ogaltim yontemlerinin hibrit yontemlere gore
siniflandirma performanslarinin belirgin sekilde farklilik gosterdigi tespit edilmistir.

Hibrit yaklasimlarin ¢ok smifli veri setlerinin dengelenmesinde kullanimina iliskin olarak s6z konusu
yaklagimlarin siiflandirma performanslarinin 6l¢iimiinde dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve segicilik gibi
metriklerin de goz 6niinde bulundurulmasinin faydal olacag: diisiiniilmektedir. Ayrica, calismada elde
edilen sonuglar dogrultusunda, diisiik siniflandirma performans ve veri setinden gozlem ¢ikartarak bilgi
kaybina yol agmasi nedeniyle, hibrit yontemlerin saglik arastirmalarinda kullaniminin dezavantajlarinin
da goz oniinde bulundurulmas: gerekmektedir. Ayrica saglik gibi cok degiskenli ve ¢ok siufli veri
setlerinin bulundugu bir alanda, degisken se¢imi yontemleriyle giirtiltiilii degiskenlerin veri setinden
cikartilmas: veya carpik dagilima sahip degiskenlerin sentetik veri {iretilmesindeki etkilerinin tespit
edilmesi ve diizeltilmesine yonelik yaklagimlarin kullanilmasi 6nerilebilir.

Ayni anda hem azinlik smifi i¢in sentetik veri iiretilmesi ve ¢ogunluk smifindan 6rnek azaltilmasi
prensibine dayanan hibrit yontemlerle medikal veri setlerinde daha tutarl1 makine 6grenimi modellerinin
test edilmesi saglanabilir. Boylelikle, farkli veri ¢oglatim teknikleri ile azinlik sinifina sentetik veri
tretilmesi saglanip sonrasinda ise, gesitli veri azaltim teknikleri ile sadelestirme yapilarak her iki
yontemin avantajli taraflarindan faydalamilabilir. Biiyiik hacme, cesitlilige ve yiiksek sinif dengesizligine
sahip veri setleri igin sentetik veri iiretiminde kullanilan algoritmalarin etkinligi konusu, gelecekte
gerceklestirilebilecek ¢alismalar i¢in 6nemli bir alan olarak goriilmektedir.

Yazar Katkilari: Bu ¢calismada A.D, literatiir arastirmasi ve uygulama kismimnin destek verilmesi, M.F.E, calismanin
yonetilmesi verilerin hazirlanmasi ve analizlerin yapilmasi ve kontrol edilmesi; konularinda katki saglamislardir.

Finansman: Bu arastirma her hangi bir fon destegi almad.
Cikar catismalar1: Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmemektedir.

Not: Bu c¢aligma 30.09.2021-01.10.2021 tarihleri arasinda diizenlenen II. Tipta Bilisim Kongresinde 6zet bildiri olarak sunulan
bildirinin genisletilmis halidir.
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