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OZET

Makine Ogrenimi Tekniklerini Kullanarak Kalp
Hastaligi Tahminleri

Mina KARACAY

Matematik Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Dog. Dr. Mutlu AKAR

Makine 6grenimi, giiniimiizde en hizli gelisen teknolojilerden biri olup pek ¢ok
farkli alanda genis capta uygulanmaktadir. Saglik sektorii, bu yeni teknolojiden
onemli Olgiide yararlanmaktadir. Son yillarda, kalp krizi ve kalp yetmezligi tiim
yas gruplarinda giderek daha yaygin hale gelmistir. Kalp yetmezligi, cesitli
sebeplerden dolay1 kalbin kani etkili bir sekilde pompalayamadigi durumlarda
meydana gelmektedir. Her yil diinya genelinde yaklagik 17,9 milyon kisi kalp
hastaliklar1 nedeniyle hayatin1 kaybetmektedir. Bu ¢alismada, 918 kayit iceren bir
veri seti analiz edilmis; eksik veriler, aykir1 degerler gibi unsurlar dikkate alinarak
gerekli veri islemleri gerceklestirilmistir. ~ Standartlastirmanin ardindan, veri
setine siniflandirma amaciyla ¢esitli makine 68renimi algoritmalari uygulanmustir.
Amac, en yiiksek dogruluk, tahmin giicii ve ilgili performans olg¢iitlerini elde
etmektir. Siniflandirma modellerinin performansim artirmak i¢in GridSearchCV
fonksiyonu kullanilarak optimum parametreler belirlenmis ve sonraki analizler bu

parametrelerle yiiriitiilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: GridSearchCV fonksiyonu, Ikili siniflandirma, Kalp

hastalig1i, Makine 6grenmesi.
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ABSTRACT

Heart Disease Predictions Utilizing Machine
Learning Techniques

Mina KARACAY

Department of Mathematics

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mutlu AKAR

Machine learning is one of the fastest-growing technolohies today and widely
applied accross various fields. The healthcare sector significantly benefits from this
emerging technology. In recent years, heart attacks and heart failure have become
increasingly prevalent across all age groups. Heart failure occurs when the heart
is unable to pump blood effectively due to various underlying causes. Each year,
approximately 17.9 million people die from heart disease worldwide. In this study,
a dataset containing 918 records was analyzed, addressing missing data, outliers,
and performing relevant data manipulations. Following standardization, various
machine learning algorithms were applied to the dataset for classification purposes.
The objective was to achieve the highest accuracy, predictive power, and related
performance metrics. To enhance the performance metrics in the classification
models, the GridSearchCV function was utilized to determine optimal parameters,

and subsequent analyses were conducted using these parameters.

Keywords: Binary classification, GridSearchCV function, Heart disease, Machine

learning.
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GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Kalp hastaligi, kalp krizi ve kalp yetmezliginin son zamanlarda tiim yas gruplarinda
giderek daha yaygin hale gelmesiyle, kiiresel capta onemli bir saglik sorunu
teskil etmektedir [1f]. Kalp yetmezligi, kalbin viicudun ihtiyaglarim karsilayacak
yeterli kan1 pompalayamamasiyla ortaya ¢ikan, birden fazla organ yetmezligine ve

nihayetinde 6liime yol acan zayiflatici bir durumdur [2] [3].

Kalp yetmezliginin baslica nedenleri arasinda koroner kalp hastalifi, diyabet,
yiiksek tansiyon ve HIV, madde bagimlilig1 (alkol veya kokain), tiroid bozukluklari,
asir1 vitamin E seviyeleri ile radyasyon veya kemoterapiden kaynaklanan hasar gibi

diger durumlar yer almaktadir [2].

Kalp hastaliklar1 {iizerine yapilan arastirmalar uzun siiredir Diinya Saglik
Orgiitii’niin odak noktas1 olmustur. 2016 yilinda, diinya genelinde o6liimlerin
%31’1ni olugturan 17,9 milyondan fazla insan kalp ile ilgili durumlardan hayatini

kaybetmistir [4].

Makine Ogrenimi (ML), Yapay Zeka (AI) alanina ait olan ve giiniimiizde
cesitli alanlarda yaygin olarak uygulanan en ileri teknolojilerden biri olarak 6ne
cikmaktadir [S]. ML modelleri, hastalik durumlarin1 ve ilgili saglik sonuglarini
tahmin etmek i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir [[6]. ML’in gizli kaliplar
tespit etme ve verileri analiz etme konusundaki rolii hayati oneme sahiptir; ¢iinkii
kalp yetmezligi ve hasta sagkalimini tahmin etmede 6nemli bir basar1 gostermistir
[7].

ML, veri biliminin temel bir unsuru olarak, siniflandirmalar veya tahminler i¢in
algoritmalart egiterek veri madenciligi calismalar1 sirasinda Onemli i¢goriileri
ortaya ¢cikarmak amaciyla istatistiksel alt teknikler kullanmaktadir [8]. Bu siireg,
ML modellerinin veri kiimeleri iizerinde egitilmesini ve ardindan bu egitilmis

modellerin ayr1 test veri kiimeleri tizerinde test edilmesini icerir.



Kalp yetmezIligi tahmini i¢in makine 68reniminin kullanilmasi, klinisyenlere kalp
yetmezli8i riski tasiyan hastalar1 belirlemek icin paha bicilmez bilgiler ve karar
verme araglar1 sunarak hasta sonuglarini iyilestirme konusunda biiyiik bir potansiyel

tasimaktadir [[1].

Kalp yetmezIligi tahmini, makine 6greniminin dikkate deger bir uygulamasi olarak
one cikmaktadir. Bu siirecte, yas, cinsiyet, gogiis agrisi tiirii, dinlenme kan basinci,
kolesterol seviyeleri, aglik kan sekeri, dinlenme elektrokardiyogrami (EKG) ve
maksimum kalp hiz1 gibi faktorlere dayali olarak bir bireyin kalp yetmezligi

gelistirme olasilig1 belirlenmektedir [9].

Bu tez, on bir kritik klinik saghk o6zelligine dayali olarak ¢esitli veri madenciligi
teknikleri ve makine 6grenimi algoritmalarimi (MLA) kullanarak kalp yetmezligini
tahmin etmek i¢in yapilan bir ¢alismayr sunmaktadir. Caligmada kullanilan
siniflandirma algoritmalart sunlardir: K-En Yakin Komgu (KNN), Naive Bayes
(NB), Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor Simiflandiricisi (SVM), Rastgele
Orman (RF), Karar Agaci (DT), Yapay Sinir Ag1 (ANN), Gradyan Artirma
(GB), Asir1 Gradient Artirma (XGB) ve Kategorik Artirma (CATB). Siniflandirma
raporunda Ozetlendigi gibi dogruluk (AC), hassasiyet (SE), kesinlik (PR), ozgiilliikk
(SP), duyarlilik (RE), Fl-skor (F) gibi metrikleri gelistirmek icin ilgili ML
yontemlerinin GridSearchCV iglevini kullandik. Bu yontemler ve fonksiyonlarla

en yliksek dogruluk degerine ulasmay1 amacladik.

1.2 Literatiir Ozeti

Bu tezde kullanilan 918 hastadan olusan kalp hastaligi veri seti, Jain, Silva
ve dig. ile Bindela ve dig. calismalarinda da degerlendirilmigtir. Her ii¢
calisma, bu veri seti iizerinde farkli ML algoritmalarin1 analiz ederek kalp
hastaligin1 tahmin etmeye yonelik sonuglar ortaya koymustur. Jain’in ¢alismasinda,
capraz dogrulama kullanilan ve kullanilmayan ML modelleri karsilagtirilmig; LR
siiflandiricist %86,86 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi gosterirken, RF
siiflandiricist %92,86 ile en yiiksek capraz dogrulama skoruna ulagmigstir [I1]].
Silva ve dig., aym veri seti lizerinde LR, SVM, DT, RF, SGD, NB ve KNN
gibi yontemleri incelemis ve %85,86 dogruluk oraniyla SVM algoritmasinin en
1yl sonucu verdigini raporlamiglardir [9)]. Bindela ve dig. ise, veri seti iizerinde
SVM ve KNN algoritmalarint analiz etmis, KNN modelinde dogruluk degerlerini
farkli k parametreleri iizerinden hesaplamis ve RBF cekirdegi ile kullanilan SVM
algoritmasinin %91,85 dogruluk oraniyla en yiiksek performansa ulastigini ortaya

koymuslardir [10].



Saravanan ve Swaminathan, kalp yetmezIligini tahmin etmek i¢in hibrit bir K-Means
ve SVM algoritmas1 onermistir. Yazarlar, 299 hastadan olusan bir veri kiimesini
kullanmistir.  Onerilen K-Means algoritmasi, k degeri 6 olarak ayarlandiginda

993,33 ile en yiiksek dogruluga ulagmistir [11]].

Zhang ve ¢alisma dig., 299 kalp yetmezligi hastasina ait UCI veri setini kullanarak
serum kreatinin, ejeksiyon fraksiyonu, hasta yasi, kreatin fosfokinaz, serum
sodyum ve takip siiresi gibi 6zellikler iizerinde SVM, DT, RF, KNN ve GA-ELM
algoritmalarim degerlendirmistir. GA-ELM yontemi, Genetik Algoritma (GA) ile
Extreme Learning Machine (ELM) algoritmasinin birlestirilmesiyle gelistirilmistir.
Calismada onerilen GA-ELM algoritmasi, %83.5 dogruluk oraniyla en yiiksek

tahmin performansini sergilemistir [[12]].

Vijeta Sharma ve dig., calismalarinda UCI Repository’den erisilebilen Cleveland
Kalp Hastaliklar1 veri setini kullanarak farkli makine 6grenimi algoritmalarinin
dogrulugunu analiz etmeyi hedeflemislerdir. 1025 6rnek ve 14 farkli 6zellik igeren
bu veri seti, egitim ve test veri kiimelerine ayrilmistir. Calismalarinda RF, DT,
SVM ve NB algoritmalarini kullanmiglardir. Sonug olarak, RF algoritmasinin %99
dogrulukla en iyi performansi gosterdigi, DT algoritmasinin ise %85 dogrulukla
en diisiik performansa sahip oldugu tespit edilmistir. Ayrica, egitim verilerinin
artirtlmasinin daha yiiksek dogruluk saglayabilecegi, ancak bu durumun sistemin

daha karmasik ve yavas ¢alismasina neden olabilecegi belirtilmigtir [13].

1.3 Hipotez

Makine 6grenmesi teknikleri, saglik alaninda onemli bir potansiyel sunmaktadir.
Bu yontemlerin, veri standardizasyonu i¢in StandardScaler ve model optimizasyonu
icin GridSearchCV gibi araclarla desteklenmesi, daha dogru ve giivenilir sonuglarin
elde edilmesine olanak tamimaktadir. Ozellikle saglik verilerinin analizi ve
siniflandirilmasinda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari, tanit ve tedavi
stireclerinin hizlandirilmasinda saglik calisanlarina 6nemli bir destek saglayabilir.
Bu sayede, hastaliklarin erken teshis edilmesi ve uygun tedavi planlarinin
belirlenmesi siireglerinde zaman kazandirarak hasta sonuglarinin iyilestirilmesine
katkida bulunulabilir. Bu hipotez, makine 6grenmesinin saglik sektoriinde daha

etkili bir sekilde kullanilmasi i¢in bilimsel arastirmalarin temelini olusturabilir.



2

YONTEMLER

Bu calismanin amaci, veri kiimesindeki gerekli veri manipiilasyon islemlerini

gerceklestirdikten sonra, StandardScaler ve GridSearchCV gibi fonksiyonlardan

yararlanarak on bir farkli siniflandirma yontemi ile mevcut veri kiimesi i¢in en

uygun siniflandirma modelini belirlemektir.

2.1 Veri Setinin Tanim

Tablo 2.1 Kalp yetmezligi veri setinin 6zellikleri ve aciklamalari

Ozellik Ad Aciklama

Age Hastanin yas1 (Yil)

Sex Hastanin cinsiyeti (E: Erkek, K: Kadin)

ChestPainType Gogiis agrist tiirii (TA: Tipik Anjina, ATA: Atipik Anjina,
NAP: Anjinal Olmayan Agri, ASY: Asemptomatik)

RestingBP Dinlenme sirasindaki kan basinct (mm Hg)

Cholesterol Serum kolesterol seviyesi (mg/dl)

FastingBS Aclik kan sekeri (1: Eger aclik kan sekeri > 120 mg/dl ise,
0: Diger durumlar)

RestingECG Dinlenme elektrokardiyogram  sonuglart  (Normal:
Normal, ST: ST-T Dalga Anormalligi, LVH: Olas1 veya
Kesin Sol Ventrikiil Hipertrofisi)

MaxHR Elde edilen maksimum kalp hizi (60 ile 202 arasinda
sayisal deger)

ExerciseAngina Egzersizle tetiklenen anjina (E: Evet, H: Hayir)

Oldpeak ST segment c¢okiisii (Sayisal deger)

ST_Slope Egzersiz sirasinda elde edilen maksimum ST segment
egimi (Yukari: Yukari egimli, Diiz: Diiz, Asag1: Asagi
egimli)

HeartDisease Kalp hastalig1 teshisi (1: Kalp hastaligi, 0: Normal)

Tablo [2.1) veri kiimesindeki ozellikleri ve bunlara karsilik gelen agiklamalar

sunmaktadir.

Bu calismada kullanilan kalp hastalif1 veri kiimesi [[14]], 918 kayittan olugsmakta

4




olup, yas, cinsiyet, kolesterol seviyeleri, maksimum kalp hizi, egzersizle tetiklenen
angina, gogiis agrist tipi, dinlenme elektrokardiyogrami (EKG) sonuglari, eski
tepe noktasi ve ST egimi gibi hasta ozellikleri ile ilgili verileri icermektedir. Bu
ozellikler, veri icerisindeki kaliplarin tanimlanmasina yardimci olarak modelin
O0grenmesini ve dogru kiimeler olusturmasii saglamaktadir. Bu veri kiimesi,
bagimsiz olarak mevcut olan birkag¢ kalp hastalig1 veri kiimesinin birlestirilmesiyle
olusturulmustur. Ortak 11 6zellige dayali bes farkli kalp hastalig1 veri kiimesinin
birlestirilmesiyle olusturulan bu veri kiimesi, arastirma amacl olarak su anda
mevcut olan en biiyiik kalp hastalig1 veri kiimesini sunmaktadir. Veri kiimesi Kaggle

platformunda mevcuttur, ilgili ¢alismalarda kullanilmagtir [10][1][9].

Tablo 2.2 Veri kiimesinin ac¢iklamasi

Age | RestingBP | Cholesterol | FastingBS | MaxHR | Oldpeak | HeartDisease

count | 918 918 918 918 918 918 918

mean | 53.51 132.40 198.80 0.23 136.81 0.89 0.55

std | 943 18.51 109.38 0.42 25.46 1.07 0.50
min 28 0 0 0 60 -2.6 0
Q1 47 120 173.25 0 120 0 0
Q2 54 130 223 0 138 0.6 0
Q3 60 140 267 0 156 1.5 1
max | 77 200 603 1 202 6.2 1

Tablo 918 bireyden olusan veri kiimesine iligkin Ozet istatistiksel bilgileri
sunmaktadir. Bu analizde kullanilan Python kodu yalnizca tam say1 ve ondalik
degerleri islemekte olup, veri kiimesinde yer alan yas (Age), dinlenme kan basinci
(RestingBP), kolesterol (Cholesterol), aclik kan sekeri (FastingBS), maksimum kalp
hizi (MaxHR), eski pike (Oldpeak) ve kalp hastaligi durumu (HeartDisease) gibi
ozelliklerin temel istatistikleri hesaplanmigtir. Her bir 6zellik icin 6rnek sayisi
(count), ortalama deger (mean), standart sapma (std), minimum deger (min), ¢eyrek
degerler (Quarter 1 - Q1, Quarter 2 - Q2, Quarter 3 - Q3) ve maksimum deger (max)

verilmigtir.

Bu 0zet tablo, veri kiimesinin genel yapisini ve ozelliklerin dagilimint anlamak icin
onemli bir referans sunmaktadir. Ozellikle, baz1 degiskenlerde (6rnegin, RestingBP
ve Cholesterol) sifir degerlerinin bulundugu goézlemlenmistir; bu durum veri
eksikligi veya anormal veri girisinden kaynaklaniyor olabilir. Bu gibi durumlarin,

veri 6n igleme agsamasinda diizeltilmesi gerekebilir.

* QI (Quarter 1 - 1. Ceyrek): Veri degerlerinin %25’inin bu degerin altinda



oldugunu ifade etmektedir. Ornegin, Age degiskeni icin Q1 degeri 47 olup,
bireylerin %25’inin 47 yas ve altinda oldugu goriilmektedir.

* Q2 (Quarter 2 - 2. Ceyrek/Medyan): Veri degerlerinin ortanca (medyan)
degeridir ve bu, veri kiimesindeki gozlemlerin %50’sinin bu degerin altinda,
%50’sinin ise iistiinde oldugunu ifade etmektedir. Ornegin, Age degiskeni
icin Q2 degeri 54 olarak hesaplanmistir.

* Q3 (Quarter 3 - 3. Ceyrek): Veri degerlerinin %75 inin bu degerin altinda
oldugunu gostermektedir. Ornegin, Age degiskeni i¢in Q3 degeri 60 olarak

belirlenmistir.

Ayrica, FastingBS degiskeninin cogunlukla sifir oldugu goriilmekte, bu durum veri
kiimesindeki bireylerin biiyiik bir kisminin normal aclik kan sekeri seviyelerine
sahip oldugunu gostermektedir. Buna karsin, RestingBP ve Cholesterol
degiskenlerindeki sifir degerlerinin, hatali veya eksik veri kaynakli olabilecegi
diisiiniilmektedir. Bu analiz sonuglari, modelleme siirecinde 6zellik miithendisligi

ve veri On igleme asamalar1 i¢in 6nemli bir temel olusturabilir.
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Sekil 2.1 Veri kiimesinin korelasyon analizi



Sekil 2.1] korelasyon matrisi ile 1s1 haritasin1 gostermektedir. Korelasyon matrisi,

veri kiimesindeki degiskenler arasindaki iligkileri (korelasyonlari) sunarken,

1s1 haritas1 bu korelasyonlar1 renk gecisleriyle gorsellestirerek yorumlanmasini

kolaylastirmaktadir.

+1:

Giiclii pozitif korelasyon.

-1:  Giiclii negatif korelasyon.
0: Korelasyon yok.
Kalp Hastalig

* ExerciseAngina ile HeartDisease arasinda orta derecede giiclii bir pozitif

korelasyon bulunmaktadir (0.55). Bu, egzersizle tetiklenen anjina yasayan
bireylerin kalp hastalifina yakalanma olasilifinin daha yiiksek oldugunu

gostermektedir.

ST_Slope, HeartDisease ile giiclii bir pozitif korelasyon gostermektedir
(0.60), bu da stres testleri sirasinda ST segmentindeki egim degisikliklerinin

kalp hastaligi riskiyle iliskili oldugunu gostermektedir.

Oldpeak degiskeni de HeartDisease ile orta derecede pozitif bir korelasyon
sergilemektedir (0.55). Bu, egzersiz stres testleri sirasinda gozlemlenen ST

segmentindeki depresyon ile kalp hastalig1 arasindaki iligkiyi yansitmaktadir.

MaxHR, HeartDisease ile negatif bir korelasyona sahiptir (-0.38). Bu durum,
maksimum kalp hiz1 diisiikk olan bireylerin kalp hastaligi agisindan daha

yiiksek risk tasityabilecegini gostermektedir.

Diger Degiskenler

* MaxHR ve Age arasinda -0.38’lik negatif bir korelasyon bulunmaktadir;

bu, yas artttkca maksimum kalp hizinin azalma egiliminde oldugunu ima

etmektedir.

* RestingBP, diger degiskenlerle zayif korelasyonlar gostermekte olup, bu

durum dinlenme halindeki kan basincinin veri kiimesindeki diger faktorlerle

giiclii bir iligki i¢cinde olmadigin gostermektedir.

* ChestPainType, HeartDisease ile pozitif yonde bir korelasyona sahiptir

(0.44); bu, belirli gogiis agris1 tiplerinin kalp hastaligi Ongoriisiinde

bulunabilecegini gostermektedir.



* Oldpeak ve ST_Slope, giiclii bir pozitif korelasyon sergilemektedir (0.61),
bu da her iki degiskenin kalp hastalig1 belirtileri ve tanisal gostergeleri ile

yakindan iligkili oldugunu gostermektedir.

2.2 Yontemler
2.2.1 Lojistik Regresyon Yontemi

Klasik bir gozetimli 6grenme yontemi olan LR, genellikle ikili siniflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde tercih edilmektedir [15]]. LR modeli, genellikle veri
setindeki iki kategoriden birine ait simif iiyelik olasiligim hesaplar [16]. Ozellik
sayisinin veri miktarini asti§1 durumlarda lojistik regresyon kullanilmamalidir, zira

bu, agir1 6grenmeye yol acabilir [17].

2.2.2 Naive Bayes Yontemi

NB smiflandirici, Bayes teoremine dayanan ve oOzellikler arasinda giiclii
bagimsizlik varsayimina sahip basit olasiliksal modellerden olugmaktadir [18].
Bu simiflandiricilar igin, sinif verildiginde 6zelliklerin bagimsiz oldugu varsayimi
altinda, ozellik vektorii sinif etiketinden bagimsiz hale gelir ve boylece 6grenme
stireci onemli Olclide hizlandirilabilir. Bu varsayim gercekci goriinmese de,
Naive Bayes siniflandirici pratikte oldukga etkilidir ve ¢cogu zaman daha karmasik

yontemleri geride birakmaktadir [19].

2.2.3 K-En Yakin Komsular Yontemi

KNN algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini ¢6zmek icin
kullanilan, yeni verilerle mevcut veriler arasindaki benzerlikleri karsilastirarak
benzer verileri bir araya getiren bir denetimli 68renme yontemidir. Uygulamasi
kolay olan KNN, ozellikle biiyiik egitim veri setleri icin etkili bir se¢enek olarak
degerlendirilmektedir.[20]. KNN siniflandirici, yeni bir gozleme en yakin k veri
noktasin belirleyerek, bu k komsunun ¢ogunluk sinifina gore sinif etiketini tahmin
eder. Yeni gozlem ile mevcut veri noktalar1 arasindaki benzerlik, Oklid, Manhattan
veya Minkowski mesafeleri kullanilarak olciilebilir. KNN, sadeligi ve etkinligi
nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir ve bankacilik, saglik ve goriintii

tanima gibi cesitli sektorlerde uygulanmaktadir [[1]].



2.2.4 Destek Vektor Makinesi Yontemi
Ik olarak Vapnik tarafindan tamtilan SVM, dogruluk ile genelleme hatasini

dengeleyen bir 68renme teknigi olan gozetimli 6grenme algoritmalar1 sinifidir.
SVM’ler, veri noktalarimi ayiran ve bir sinifa ait 6rnekleri hiper diizlemin bir
tarafina, diger siifa ait Ornekleri ise karsi tarafa yerlestiren bir hiper diizlem
olusturur [21].

2.2.5 Karar Agac1 Yontemi

DT algoritmasi, veri kiimesini daha kiiciik alt kiimelere bolen bir aga¢ yapisina
sahiptir. Bir karar diigiimii iki veya daha fazla yola dallanabilirken, nihai bir sonug
yaprak diigiim ile temsil edilebilir. Karar agacinin en iistiinde yer alan kok diigiim
bulunur. Bu algoritma, entropi ve bilgi kazanci kavramlarini kullanir. Entropi,
bir 6rnegin homojenligini 6lcmek i¢in kullanilir. Karar agaci olusturma siireci, en
yiiksek bilgi kazancim saglayan ozelliklerin belirlenmesini igerir. Son olarak, en
yiiksek bilgi kazancina sahip 6zellik karar diigiimii olarak secilir ve bilgi kazanci

sifir olan dallar yaprak diigiimler olarak atanir [22]

2.2.6 Rastgele Orman Yontemi

RF, her agacin rastgele egemenlik kullanilarak biiyiitiildiigii ve bir dizi karar
agacindan olusan cok yonlii bir simiflandiricidir.  Bu yOntem, egitim sirasinda
hem veri alt orneklemesi hem de diigiim testlerinin rastgele secimiyle cesitlilik
saglayarak siniflandirma performansim artirir [23]]. RF kullanilirken iki tiir veri
kullanilir: rastgele secilen bir 6zellik veri kiimesi ve orijinal veri kiimesi. Tim
veri kiimesinin ii¢te biri makine 6grenimi algoritmasini egitmek i¢in kullanilirken,
geri kalan iicte ikisi yeni agaglar eklendikce Onyargisiz siiflandirma hatasini
tahmin etmek icin kullanilir [24]]. Nihai sinif karari, tiim agaclarin siniflandirma

tahminlerinin cogunluk oylamasi ile birlestirilmesiyle belirlenir.

2.2.7 Yapay Sinir Ag1 Yontemi

Cok katmanlh Algilayic1 (Multilayer Perceptron) ilk olarak 1969 yilinda M. Minsky
ve S. Papert tarafindan tanmitilmistir. Girdi ve ¢ikt1 diigiimleri arasinda bir veya daha
fazla diigiim katmanina sahip bir ANN, ¢ok katmanl bir ag olarak adlandirilir. Cok
katmanli bir agin mimarisi veya topolojisi, bir girdi katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan olusur. Girdi diigiimleri, degerleri ilk gizli
katmana iletir; bu katman ise degerleri sonraki katmanlara aktarir ve bu siire¢ ¢ikti

tiretilene kadar devam eder [21]].



2.2.8 Gradyan Artirma Yontemi

GB makine 6greniminde denetimli teknikler altinda yer alan ve genellikle karar
agaclar1 gibi zayif tahmin modellerinin bir koleksiyonunu kullanarak calisan
aga¢ tabanli bir algoritmadir. Bu teknikte, her bir tahminci selefinin hatalarini
diizelterek modelin dogrulugunu artirir [25]. Temel ilke, yeni temel 6grenicileri
tiim topluluga ait kayip fonksiyonunun negatif gradyamyla hizalamak ve boylece
genel model performansimi gelistirmektir. ~ Herhangi bir kayip fonksiyonu
kullanilabilse de, genellikle kare hata kaybi tercih edilir ve bu, ardisik hata
diizeltme siireci olusturur. GB makinelerinin esnekligi, arastirmacilarin goreve
ozel kayip fonksiyonlari segmesine veya tasarlamasina olanak tanir; bu da onu
cesitli ongoriisel modelleme gorevleri icin son derece ¢ok yonlii bir ara¢ haline
getirir. Gradyan inisi ¢ercevesine dayanan bu yontem, gii¢lendirme algoritmalarinin

istatistiksel temellerini vurgulamaktadir [26].

2.2.9 Agsin Gradyan Artirma Yontemi

XGBoost ve GB, her ikisi de zayif Ogrenicileri giiclendirmek icin gradyan
inigi cercevesini kullanan topluluk agac yontemleridir. Ancak, XGBoost, temel
GB mimarisini sistem optimizasyonlar1 ve algoritmik iyilestirmelerle gelistirir.
XGBoost smiflandiricisi, topluluk teknigiyle calisarak karar agaclarinin bir
toplulugunu olusturur ve her agac, bir 6nceki agacin tahmin hatalarimi diizelterek
model performansi artirir [27]. Bu siire¢ yinelemeli olarak devam eder ve her

yeni siniflandirici, onceki siniflandiricilarin yetersiz kaldigi alanlara odaklanir [28]]

2.2.10 Kategorik Artirma Yontemi

CatBoost, karar agaclarinda gradyan artirma teknigini kullanan ve kategorik
ozellikleri isleme konusunda etkili olan bir algoritmadir [29] [30]. Kategorik
ozellikleri otomatik olarak sayisal degerlere doniistiirerek kapsamli on isleme
gereksinimini en aza indirir. CatBoost ayrica, asir1 O0grenme belirtileri

algilandiginda egitimi durduran bir agir1 6grenme dedektorii icermektedir [31]].
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3

DENEYSEL SONUC

Veri kiimesine cesitli veri isleme teknikleri uygulandiktan sonra, onerilen ML
modelleri Python programlama dili kullanilarak uygulanmistir. Bu boliimde, bu
modellerin veri kiimesine uygulanmasindan elde edilen sonuglar sunulmaktadir.
Sonuclar, GridSearchCV fonksiyonu ile ve GridSearchCV fonksiyonu olmadan

elde edilen dogruluk degerlerine gore karsilagtirilmaktadir.

3.1 Veri Manipiilasyonu

Veri analitigi siirecinde, giivenilir sonuglar elde edebilmek icin veri setinin uygun
hale getirilmesi kritik bir adimdir. Bu ¢alismada, ikili siniflandirma modellemesi
oncesinde veri setine cesitli manipiilasyonlar uygulanmuistir. 11k olarak, veri
setindeki Oznitelikler incelenmis ve "RestingBP" ile "Cholesterol" (kolesterol)
siitunlarinin sifir iceren satirlari, bu degerlerin fizyolojik agidan sifir olmasinin
miimkiin olmamasi nedeniyle veri setinden ¢ikarilmistir. Bu islem sonucunda, veri
setindeki toplam Ornek sayis1 918’den 746’ya diigmiistiir. Bu adim, istatistiksel

analiz ve makine 6grenimi modellerinin dogrulugunu artirmak amaciyla yapilmistir.

Sonraki adimda, kategorik degiskenler numerik formata doniistiiriilmustiir.
Ornegin, "Sex" siitunundaki 'F° ve 'M’ degerleri swrasiyla 0 ve 1 ile
degistirilmistir. Benzer sekilde, "ChestPainType", "RestingECG", "ST_Slope" ve
"ExerciseAngina" gibi degiskenler, ilgili kategorik degerlerden sirasiyla sayisal
kodlara doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiimler, siniflandirma modellerinde kategorik
degiskenlerin etkin bir sekilde kullanilmasini saglamistir. Bdoylece veri seti, ikili

siniflandirma modelleri i¢in uygun bir sayisal forma getirilmistir.

Bu manipiilasyonlar, eksik veya anlamli olmayan degerlerin temizlenmesi ve
kategorik degiskenlerin sayisal forma doniistiiriilmesi gibi veri 6n isleme siireclerini
kapsamaktadir. Bu islemler sayesinde, veri setindeki potansiyel tutarsizliklarin
ve eksikliklerin model performansi iizerindeki olumsuz etkileri en aza indirilmis,

veri seti daha saglam ve analiz edilebilir bir hale getirilmistir. Bu adimlar, analiz
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stirecinde kullanilan veri kalitesini artirarak daha dogru ve giivenilir sonuclar elde

edilmesini saglamisgtir.

3.2 Makine Ogrenmesi

Veri seti lizerinde gerceklestirilen manipiilasyonlarin ardindan, makine 6grenmesi
modellerinin performansini degerlendirmek icin cesitli adimlar izlenmistir. Ilk
olarak, temizlenmis ve diizenlenmig veri seti, egitim ve test verileri olmak {izere
%80 egitim ve %20 test oraninda ayrilmistir. Bu ayrim, modellerin performansini
bagimsiz bir test veri seti lizerinde objektif bir sekilde degerlendirmek amaciyla
yapilmigtir.  Daha sonra, egitim ve test veri setleri StandardScaler yOntemi
kullanilarak standartlastirilmigtir.  Bu islem, degiskenlerin farkli 6lceklerden
etkilenmesini engellemek ve algoritmalarin daha etkin bir sekilde caligmasini

saglamak amaciyla gerceklestirilmistir.

Standartlagtirma isleminin ardindan, 11 farkli makine Ogrenmesi yontemi
uygulanmistir. Her bir model, egitim veri seti iizerinde egitilmis ve test veri seti
tizerinde dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Bu siirecte, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, hassiyet ve 6zgiilliik gibi cesitli performans metrikleri hesaplanmistir.
Bu ilk adim, temel model performansini degerlendirmek ve modellerin baslangi¢

parametreleriyle nasil performans gosterdigini anlamak amaciyla yapilmistir.

Ikinci asamada, makine 6grenmesi modellerinin performansini optimize etmek igin
hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmigstir. Bu siiregte, standartlagtirilmis
veri seti iizerinde GridSearchCV yontemi kullanilarak her bir algoritmanin en
iyi hiperparametreleri belirlenmistir. GridSearchCV, belirlenen hiperparametre
araliklarinda c¢apraz dogrulama yaparak en iyi parametre kombinasyonlarini
secmistir.  Optimum parametreler belirlendikten sonra, her bir model bu
parametrelerle yeniden egitilmis ve test veri seti iizerinde dogrulama yapilmistir. Bu
siire¢ sonunda, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve 6zgiilliik gibi performans

metrikleri yeniden hesaplanmis ve baslangictaki modellerle karsilagtirilmistir.

Bu calisma, hem temel model performanslarinin hem de hiperparametre
optimizasyonuyla elde edilen performanslarin degerlendirilmesini igermektedir.
Sonuclar, hiperparametre optimizasyonunun model performansimi artirdigini ve
daha tutarh sonuclar elde edilmesini sagladigin1 gostermektedir. Ayrica, bu yontem
sayesinde, veri setine en uygun algoritmanin se¢imi daha bilingli bir sekilde
yapilmugtir.
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3.2.1 Kansikhk Matrisi

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin
kullanilan 6nemli bir analiz aracidir [10]. Bu matris, modelin tahmin ettigi siniflar
ile gercek smiflar arasindaki iligskiyi gorsellestirerek, modelin dogru ve yanlis
tahminlerini detayli bir sekilde inceleme imkan1 sunar. Asagida, pozitif ve negatif
siiflar i¢in tahmin edilen ve gercek sonuclar1 gosteren bir karigiklik matrisi yer

almaktadir.

Tablo 3.1 Karisiklik matrisi

AP | AN
PP | TP FP
PN | FN | TN

Tablo[3.1] siniflandirma modelinin pozitif ve negatif siiflar i¢in yaptig1 tahminlerin
gercek smiflarla uyumunu 6zetlemektedir. Bu tablo, modelin performansini
degerlendirmek i¢in kritik bir aractir ve siniflandirma basar1 oranlarini hesaplamak

i¢in temel olusturur.

Bu baglamda, karigiklik matrisindeki dort ana bilesen su sekilde tanimlanmaktadir:

* Dogru Pozitifler (TP): Pozitif sinifin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin

edilmesi durumunu ifade eder.

* Yanhs Pozitifler (FP): Negatif bir sinifin yanlis bir sekilde pozitif olarak

tahmin edilmesi durumudur.

* Dogru Negatifler (TN): Negatif sinifin dogru bir sekilde negatif olarak

tahmin edilmesini ifade eder.

* Yanhs Negatifler (FN): Pozitif bir sinifin yanls bir sekilde negatif olarak

tahmin edilmesini ifade eder.

Bu bilesenler, tahmin edilen ve gercek simf etiketleri arasindaki uyumun
degerlendirilmesi acgisindan biiyiik onem tasir. Dogru siniflandirmalar, tahmin
edilen pozitifier ve tahmin edilen negatifler ile temsil edilirken, yanls
siniflandirmalar, yanlis pozitifler ve yanlis negatifler ile ifade edilir.  Yanls
pozitifler, negatif bir 6rnegin yanliglikla pozitif olarak siniflandirilmasi durumunu
isaret ederken, yanlis negatifler, pozitif bir 6rnegin yanliglikla negatif olarak

siniflandirilmasini ifade eder. Bu tiir yanlis simiflandirmalar, modelin tahminlerinde
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gercek sonuglardan sapma gosterdigi durumlari vurgulamakta ve modelin
lyilestirilmesi gereken yonlerine dikkat cekmektedir [32].

Bu degerler kullanilarak, cesitli performans olgiitleri su sekilde hesaplanabilir
[32][33]:

AC= TP+§]€:[£]]\37+ FN G-1)
PR= TPT+PFP 6.2
RE/SE = TPT+—PFN (3.3)
F=2x % (3.4)
g TNTJJFV FP :3)

Bu metrikler, bir simiflandirma modelinin performansim1 farklt yOnlerden
degerlendirmek icin kullanilir. Dogruluk, modelin toplam dogru tahminlerinin,
toplam tahminlere oranidir. Tiim siniflandirmalarin genel olarak ne kadar dogru
oldugunu olcer.Kesinlik, pozitif simniflarin ne kadar dogru bir sekilde tahmin
edildigini gosterir. Duyarlilik, modelin gercek pozitifleri ne kadar iyi yakaladigini
Olcerken, F1-Skoru, kesinlik ve duyarlilig1 dengeli bir sekilde birlestirerek modelin
performansini 6zetler. Ayrica, Ozgiilliik, negatif siniflarin dogru tahmin edilme

oranini belirtir.

3.2.2 Standard Scaler
Python’daki StandardScaler fonksiyonu, ML modellerinde yaygin bir 6n isleme

adimi olan veri standardizasyonu icin kullanilir.  Z-puani normalizasyonunu
uygulayan StandardScaler teknigi, her bir degerden ilgili 6zelligin ortalamasini
cikarip sonucu 6zelligin standart sapmasina (s) bolerek veriyi standartlagtirir [34)].x
degiskeninin ortalamasi Z olsun. z; degeri, Denklem ile 2 olarak doniigtiiriiliir
(6lgeklendirilir)[34]].
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z) = (3.6)

Bu islem verilerimizi normalize ederek ortalama degerin sifirr asmamasin1 ve
standart sapmanin biri gegcmemesini saglar. Bu islem, algoritmay1 uygulamadan
onceki verilerin tam tersi bir etkisini ortaya koyarak daha iyi sonuglar elde
edilmesine olanak tamir [35]]. StandardScaler’t kullanmanin, veri kiimesindeki
sayisal ozellikler arasinda tutarli bir Olcek saglama avantaji vardir. Makine
ogrenmesi tekniklerini kullanirken, veri boyutuna duyarli olmaya yardimei olabilir
[34]. Bu doniisiim, verinin tutarl bir dagilima yeniden 6lceklendirilmesini saglar
ve Ozellikle model egitimi sirasinda faydalidir. StandardScaler fonksiyonu ilgili

caligmalarda da kullanilmistir [36].

3.2.3 GridSearchCV Fonksiyonu

ML modelleri hiperparametre kombinasyonlarint optimize etmek igin
sistematik bir tarama gerektirir [37]. GridSearchCV, makine 0Ogrenimi
modellerinin hiperparametrelerini optimize etmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Hiperparametreler, model egitimi Oncesinde kullanicinin belirlemesi gereken
ve Ogrenme siirecini yOneten parametrelerdir. Tanimlanan parametre
kombinasyonlarint sistematik olarak test eden ve en iyi performansi saglayan
parametre setini belirleyen bir yontemdir. Bu islem, tahmin edici modeli (estimator)
ve bir parametre 1zgarasimi (parameter grid) kullanarak, tiim kombinasyonlar
degerlendirir ve en iyi dogrulugu sunan sonuglar1 optimize eder [38]]. Bu yontem,
LR, KNN, SVM ve XGBoost gibi modellerde hiperparametre optimizasyonu icin
yaygin olarak kullanilir. Amag, asir1 68renme (overfitting) ve yetersiz 6grenme
(underfitting) arasinda bir denge saglayarak hatay1 azaltmak ve model dogrulugunu
artirmaktir [39]. Verma ve Yadav, Alemerien ve arkadaglari caligmalarinda daha
iyi performans degerlerine ulagabilmek icin GridSearchCV fonksiyonundan destek
almiglardir [40][41].

Bu tezde, GridSearchCV fonksiyonu ile ve GridSearchCV fonksiyonu olmadan on
bir farkli ML modeli uygulanmis ve sonuglar kargilagtirilmistir. Veri kiimesi, %80
egitim ve %20 test oraninda boliinmiistiir. Ayrica, GridSearchCV kullanilarak ve
kullanilmadan yapilan tiim siniflandirmalarda StandardScaler fonksiyonu ile veri

standardizasyonu gergeklestirilmistir.
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3.3 Sonuclarin Karsilastirilmasi

Tablo GridSearchCV  fonksiyonu uygulanmadan elde edilen, ikili
siniflandirmada  kullanilan farkli makine Ogrenmesi algoritmalarina ait
siniflandirma metriklerini karsilastirmali olarak sunmaktadir. Bu tablo, belirli
bir veri kiimesi iizerinde en iyi performansi saglayan modeli secmek ve genel bir

referans noktasi olusturmak icin 6nemli bilgiler saglamaktadir.

Tablo 3.2 GridSearchCV uygulanmadan elde edilen siniflandirma metriklerinin

kargsilastirilmasi

MLA AC(%) | PR(%) | RE/SE(%) | F(%) | SP(%)
NB 86 89.19 83.54 86.27 | 88.73
LR 86.67 88.31 86.08 87.18 | 87.32
KNN 90.67 90.12 92.41 91.25 | 88.73
SVM-RBF 88 90.67 86.08 88.31 | 90.14
SVM 91.33 90.24 93.67 91.93 | 88.73
ANN 86 90.28 82.28 86.09 | 90.14
RF 90 93.24 87.34 90.20 | 92.96
DT 81.33 84 79.75 81.82 | 83.10
GB 88.67 93.06 84.81 88.74 | 92.96
XGBoost 90 94.44 86.08 90.07 | 94.37
CatBoost 89.33 93.15 86.08 89.47 | 92.96

Tablo [3.2] incelendiginde, en yiiksek dogruluk degeri %91.33 ile SVM yontemi
tarafindan elde edilmigtir. Kesinlik acisindan ise en yiiksek deger %94.44 ile
XGBoost yonteminde gozlemlenmistir. Duyarlilik/hassasiyet metriklerinde %93.67
ile SVM yontemi one ¢ikmaktadir. En yiiksek F1-skora %91.93 ile yine SVM
yontemi ulasirken, Ozgiilliik acisindan en yiiksek deger %94.37 ile XGBoost

yontemi tarafindan saglanmustir.

Tablo [3.3] incelendiginde, GridSearchCV uygulanarak elde edilen sonuglara gore
en yiikksek dogruluk degeri %92 ile XGBoost ve CatBoost yontemlerinde elde
edilmistir. ~ Kesinlik acisindan en yiiksek deger %95.83 ile RF yonteminde
gozlemlenmigtir. Duyarlilik/hassasiyet metriklerinde %91.14 ile KNN, ANN,
CatBoost yontemleri 6ne ¢ikmaktadir. Fl-skora bakildiginda en yiiksek deger
%92.31 ile CatBoost yontemi tarafindan saglanmustir. Ozgiilliik acisindan ise
en yiiksek deger %95.77 ile RF yontemi ile elde edilmigtir.  Bu sonuglar,
GridSearchCV ile yapilan optimizasyonlarin bazi algoritmalarin performansini

artirdigin1 géstermektedir.
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Tablo 3.3 GridSearchCV uygulanarak elde edilen siniflandirma metriklerinin

kargsilastirilmasi

MLA AC(%) | PR(%) | RE/SE(%) | F(%) | SP(%)
NB 86 89.19 83.54 86.27 | 88.73
LR 87.33 88.46 87.34 87.90 | 87.32
KNN 91.33 92.31 91.14 91.72 | 91.55
SVM-RBF | 88.67 89.74 88.61 89.17 | 88.73
SVM 88 87.65 89.87 88.75 | 85.92
ANN 90 90 91.14 90.57 | 88.73
RF 91.33 95.83 87.34 91.39 | 95.77
DT 84 92.31 75.95 83.33 | 92.96
GB 88.67 94.29 83.54 88.59 | 94.37
XGBoost 92 94.67 89.87 92.21 | 94.37
CatBoost 92 93.51 91.14 92.31 | 92.96

GridSearchCV fonksiyonu uygulanmadan ve uygulanarak elde edilen dogruluk
degerlerine bakildiginda, GridSearchCV uygulanmadan en yiiksek dogruluk degeri
%91.33 ile SVM yontemine aittir. GridSearchCV uygulandiginda ise en yiiksek
dogruluk degeri %92 ile XGBoost ve CatBoost yontemlerinde elde edilmisgtir.
Bu sonug, GridSearchCV’nin dogruluk oranlarim iyilestirmede etkili oldugunu

gostermektedir.

Sekil 3.1} LR yontemi igin GridSearchCV yontemi uygulanmadan ve uygulandiktan
sonra elde edilen performans metriklerinin karsilagtirmasini gorsellestirmektedir.
GridSearchCV uygulanmadan once LR yontemi i¢in dogruluk %86.67 iken,
GridSearchCV sonrast bu deger %87.33’e yiikselmistir. ~ Kesinlik metrigi
%88.31’den %88.46’ya kiiciik bir artig gostermistir. Hassasiyet metrigi %86.08’den
%87.34e yiikselirken, F1 skoru %87.18’den %87.90’a artis saglamistir. Ozgiilliik
metrigi ise %87.32 seviyesinde sabit kalmistir. Bu sonuclar, GridSearchCV’nin
LR yontemi i¢in dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1 skorunda iyilestirmeler

sagladigin1 gdstermektedir.

Sekil 3.2 NB yontemi i¢in GridSearchCV yontemi uygulanmadan ve
uygulandiktan sonra elde edilen performans metriklerinin kargilagtirmasini
gorsellestirmektedir.  GridSearchCV o6ncesi NB yontemi icin dogruluk %86
iken, GridSearchCV sonrasi bu deger sabit kalmistir. Hassasiyet metrigi %89.19
seviyesinde sabit kalmis, hassasiyet metrigi ise %83.54’te de§ismemistir. F1 skoru
9%86.27°de sabit kalirken, 6zgiillik metrigi de %88.73 seviyesinde kalmistir. Bu
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Sekil 3.1 LR yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi
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Sekil 3.2 NB yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi

sonuglar, GridSearchCV’nin NB yontemi iizerinde onemli bir etkisinin olmadigini

gostermektedir.

Sekil [3.3] KNN yontemi i¢in GridSearchCV uygulanmadan ve uygulandiktan sonra

elde edilen performans metriklerinin karsilagtirmali sonuglarini gostermektedir.
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Sekil 3.3 KNN yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi

GridSearchCV uygulanmadan 6nce KNN yontemi dogruluk metriginde %90.67
degerine ulasirken, GridSearchCV uygulandiktan sonra bu deger %91.33’e
yiikselmistir. Kesinlik metrigi %90.12’den %92.31’e, hassasiyet metrigi
%92.41’den %91.14’e diiserken, F1 skoru %91.25’ten %91.72’ye c¢ikmastir.
Ozgiillik metrigi ise %88.73’ten %91.55’e yiikselmistir. Bu bulgular,
GridSearchCV’nin KNN yontemi iizerinde ¢cogu performans metriginde iyilesme
sagladigin1 gostermekte, ancak hassasiyet metriginde kii¢iik bir diislis oldugunu da

ortaya koymaktadir.

Sekil 3.4, SVM yontemi igin GridSearchCV uygulanmadan ve uygulandiktan
sonra elde edilen performans metriklerini kargilagtirmali olarak gostermektedir.
GridSearchCV uygulanmadan 6nce SVM yontemi dogruluk metriginde %91.33
degerine ulasirken, GridSearchCV uygulandiktan sonra bu deger %88’e diismiistiir.
Kesinlik metrigi %90.24’ten %87.65’e, hassasiyet metrigi %93.67°den %89.87’ye
gerilemistir. F1 skoru %91.93’ten %88.75e diisiis gostermistir. Ozgiilliik metrigi
ise %88.73’ten %85.92’ye diisiis kaydetmistir. Bu bulgular, GridSearchCV’nin
SVM yonteminde performans metriklerinde azalmaya yol agtigini1 gostermektedir.

Sekil SVM-RBF yontemi i¢in GridSearchCV yontemi uygulanmadan
ve uygulandiktan sonra elde edilen performans metriklerinin karsilagtirmasini
gorsellestirmektedir.  GridSearchCV 6ncesi SVM-RBF yontemi i¢in dogruluk
%88 iken, GridSearchCV sonrasi bu deger %88.67’ye yiikselmistir. Kesinlik
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Sekil 3.4 SVM yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi
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Sekil 3.5 SVM-RBF yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi

metrigi %90.67°den %89.74 e diismiis, hassasiyet metrigi ise %86.08’den %88.61°e
yiikselmigtir. ~ F1 skoru %88.31’den %89.17°ye c¢ikarken, oOzgiillik metrigi
9%90.14’ten %88.73’e diismiistii. Bu sonuglar, GridSearchCV’nin SVM-RBF
yontemi i¢in bazi metriklerde iyilesme sagladigini, ancak kesinlik ve 0zgiilliikk

metriklerinde kiiciik diisiisler yasandigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.6 ANN yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi

Sekil 3.6, ANN yontemi igin GridSearchCV uygulanmadan ve uygulandiktan
sonra elde edilen performans metriklerini karsilastirmali olarak sunmaktadir.
GridSearchCV  uygulanmadan o6nce ANN yontemi icin dogruluk %86
seviyesindeyken, GridSearchCV sonrasi bu deger %90’a yiikselmistir. Kesinlik
metriginde %90.28’den %90 seviyesine kiiglik bir diisiis goriilmustiir. Hassasiyet
metrigi %82.28’den %91.14°e yiikselmistir. F1 skoru %86.09’dan %90.57’ye
artis gostermistir. Ozgiilliik metrigi ise %90.14’ten %88.73 e diisiis kaydetmistir.
Bu sonuclar, ANN yonteminde GridSearchCV’nin dogruluk, hassasiyet ve
F1 metriklerinde o6nemli iyilesmeler sagladigini, ancak kesinlik ve ozgiilliikk

metriklerinde kiigiik diisiiglere neden oldugunu gostermektedir.

Sekil DT yontemi icin GridSearchCV uygulanmadan ve uygulandiktan
sonra elde edilen performans metriklerini karsilastirmali olarak sunmaktadir.
GridSearchCV uygulanmadan once DT yontemi icin dogruluk %81.33 iken,
GridSearchCV sonras1 bu deger %84’e yiikselmigtir. Kesinlik metrigi %84’ ten
%92.31’e cikmugtir. Hassasiyet metrigi %79.75’ten %75.95’e diigmiistiir. F1
skoru %81.82°den %83.33 e yiikselmis, 6zgiillik metrigi ise %83.1°den %92.96’ya
cikarak dikkate deger bir artig gostermistir. Bu sonuglar, GridSearchCV’nin DT
yontemi i¢in ¢cogu metrikte iyilestirme sagladigini, ancak hassasiyet metriginde bir

miktar diislise neden oldugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 3.8] RF yontemi i¢in GridSearchCV uygulanmadan ve uygulandiktan
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Sekil 3.7 DT yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi
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Sekil 3.8 RF yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi

sonra elde edilen performans metriklerini karsilastirmali olarak sunmaktadir.
GridSearchCV oncesinde RF yontemi i¢in dogruluk %90 iken, GridSearchCV
sonrast bu deger %91.33’e yiikselmistir. Kesinlik metrigi %93.24’ten %95.83’e
yiikselmis, hassasiyet metrifi %87.34 seviyesinde sabit kalirken, F1 skoru
%90.2’den %91.39’a yiikselmistir. Ozgiillik metrigi ise %92.96’dan %95.77’ye
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cikarak Onemli bir artig gostermisti.  Bu sonuclar, GridSearchCV’nin RF
yonteminde Ozellikle kesinlik ve 0Ozgiilliik metriklerinde ciddi bir iyilesme

sagladigin1 gostermektedir.
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Sekil 3.9 GB yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi

Sekil [3.9] GB yontemi i¢in GridSearchCV uygulanmadan ve uygulandiktan sonra
elde edilen performans metriklerini karsilagtirmali olarak sunmaktadir. GB yontemi
icin GridSearchCV o6ncesi dogruluk %88.67 iken, GridSearchCV sonrasi bu deger
sabit kalmistir. Kesinlik metrigi %93.06’dan %94.29’a yiikselmistir. Hassasiyet
metrigi %84.81’den %83.54’e diiserken, F1 skoru %88.74 seviyesinden %88.59’a
kiiciik bir diisiis gostermistir.  Ozgiillik metrigi ise %92.96’dan %94.37’ye
yiikselmigtir. Bu sonuglar, GB yonteminde kesinlik ve 6zgiillik metriklerinde
tyilesme saglandigini, ancak hassasiyet ve F1 skorunda kiiciik diisiisler yasandigim

gostermektedir.

Sekil [3.10] XGBoost yontemi i¢in GridSearchCV uygulanmadan ve uygulandiktan
sonra elde edilen performans metriklerini karsilagtirmali olarak sunmaktadir.
GridSearchCV uygulanmadan once XGBoost yontemi i¢in dogruluk %90
seviyesindeyken, GridSearchCV sonrasi bu deger %92’ye yiikselmistir. Kesinlik
metrigi %94.44’ten %94.67°ye hafif bir artis gostermistir. Hassasiyet metrigi
%86.08’den %89.87’ye yiikselmistir. F1 skoru %90.07°den %92.21°e ¢ikarak
iyilesme gostermistir. Ozgiillik metrigi ise %94.37 seviyesinde sabit kalmustir.
Bu sonuglar, XGBoost yonteminde GridSearchCV’nin dogruluk, hassasiyet ve F1

skorunda onemli iyilesmeler sagladigini, kesinlik metriginde ise kiiciik bir artig
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Sekil 3.10 XGBoost yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi

gozlemlendigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.11 CatBoost yontemine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesi

Sekil 3.11] CatBoost yontemi igin GridSearchCV uygulanmadan ve uygulandiktan
sonra elde edilen performans metriklerini karsilagtirmali olarak sunmaktadir.
CatBoost yontemi i¢in GridSearchCV oncesi dogruluk %89.33 iken, GridSearchCV
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sonrast bu deger %92’ye yiikselmistir. Kesinlik metrigi %93.15’ten %93.51°e
kiigtik bir artis gostermistir. Hassasiyet metrigi %86.08’den %91.14 e yiikselmistir.
F1 skoru %89.47°den %92.31’e artmis, 0zgiillik metrigi ise %92.96 seviyesinde
sabit kalmigtir. Bu sonuglar, GridSearchCV’nin CatBoost yontemi i¢in dogruluk,
hassasiyet ve F1 skorunda onemli iyilesmeler sagladigini ve 6zgiilliik metriginin

sabit kaldigin1 gostermektedir.

GridSearchCV uygulanmadan 6nce, siniflandirma modelleri arasinda en yiiksek
dogruluk degeri %91.33 ile SVM yontemi tarafindan elde edilmigtir. Ancak
GridSearchCV uygulandiktan sonra, XGBoost ve CatBoost modellerinde dogruluk
%92 seviyesine yiikselmigsti.  Bu durum, GridSearchCV’nin hiperparametre
optimizasyonu sayesinde dogruluk metriginde iyilestirme sagladiginmi ve
performansin daha rekabetci hale geldigini gostermektedir. Ozellikle CatBoost
modelinde dogruluk degerinin 6nemli bir artis gosterdigi ve SVM’in Onceden
sagladig: istiinliigi paylastig1 gozlemlenmistir. Bu sonuclar, GridSearchCV’nin

siniflandirma performansini artirmada etkili bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir.
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SONUC

Bu boliimde, onerilen makine 68renimi modellerinin kalp hastalig1 veri setindeki
performansi, literatiirdeki diger caligmalarin bulgulari ile karsilastirmali olarak
degerlendirilmektedir. Bu kargilastirmali analiz, mevcut calismada kullanilan
yontemlerin alternatif yaklasimlara gore etkinligini degerlendirmeyi ve Onerilen
modellerin iistiin performans sergiledigi alanlar1 belirlemeyi amaclamaktadir. Bu
dogrudan karsilagtirma, GridSearchCV ile optimize edilmis Onerilen modellerin
benzer veri setleri ve yontemler kullanan ¢aligmalarla karsilastirildiginda sagladigi

gelismelerin degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Tablo 4.1 Diger makaleler ile siniflandirma metriklerinin karsilagtiriimasi

MLA AC(%) | PR(%) | RE/SE(%) | F(%) | SP(%)
710] SVM 91.85 91 96 93 -
[1] LR 86.86 - - - -
(9] SVM 85.86 - - - -
XGBoost 92 94.67 89.87 92.21 94.37

Tablo {.1 aym veri kiimesini kullanan ii¢ farkli caliyjmadan elde edilen en
iyi smiflandirma metriklerini, bu c¢alismada Onerilen modellerin sonuclar ile
karsilagstirmali olarak sunmaktadir. [10] ¢calismasinda, SVM yontemi RBF ¢ekirdegi
ile %91.85 dogruluk oranina ve %96 hassasiyet degerine ulasarak bu ¢alismada yer
alan en yliksek hassasiyet metrigini saglamistir. [1] ise LR yontemiyle %86.86
dogruluk orani bildirmigtir. [9]] calismasinda ise SVM yoOntemi %85.86 dogruluk

ile performans gostermistir.

Bu calismada, GridSearchCV fonksiyonu kullanilarak yapilan hiperparametre
optimizasyonu sonucunda XGBoost modeli %92 dogruluk, %94.67 kesinlik,
%89.87 hassasiyet, %92.21 F1 skoru ve %94.37 6zgiilliik ile dengeli bir performans
gostermistir.  Ozellikle dogruluk ve kesinlik metriklerinde XGBoost, diger

calismalardaki sonuclarin iizerine ¢ikmis ve yiiksek performans sergilemistir.
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Bununla birlikte, hassasiyet metrigi agisindan [[10] ¢alismasindaki SVM modelinin
gerisinde kalmistir. Bu sonuglar, Onerilen modelin genel dogruluk ve kesinlik
acisindan etkili bir yontem oldugunu, ancak hassasiyet metrigi iizerinde daha fazla

optimizasyon yapilabilecegini gostermektedir.

Bu basari, oncelikle eksik degerlerin veri manipiilasyonu ile ele alinmas1 ve veri
setinin standardizasyonuyla saglanan tutarlilik ile miimkiin olmustur. Ayrica,
GridSearchCV yontemi, CatBoost yonteminde de %92 dogruluk elde edilmesini

saglayarak onerilen modellerin performansini iyilestirmisgtir.
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