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OZET

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE KALP HASTALARININ
SAGKALIM TAHMINi

Fatma AZiZOGLU

Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Damisman: Do¢. Dr. Hidayet TAKCI
2023, 59+xiv sayfa

Kalp hastaliklari, diinya genelinde yaslanan niifusla birlikte her gegen giin daha fazla
kigiyi etkilemektedir. Bununla birlikte, her yil yaklagtk 18 milyon insan kalp
hastaliklarina bagli nedenlerle yasamini yitirmektedir. Bu nedenle kalp hastaliginin erken
teshisi ve sagkalimi etkileyen faktorlerin ortaya cikarilmasi onemli bir problemdir.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte hastalarin elektronik saghik kayitlar1 toplanip
depolanmakta ve elde edilen veriler makine 6grenmesi yontemleri ile hastalik teshisi veya
sagkalim tahmini i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapilan ¢alisma kapsaminda kalp
hastalarinin sagkalimini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalarindan; Destek
Vektor Makinesi, Rastgele Orman, Karar Agaci, XGBoost, CatBoost ve Lojistik
Regresyon kullanilmigtir. Sagkalim tahmin basarisini artirmak i¢in veri dengeleme,
0zellik se¢imi ve normalizasyon yontemleri tekil ve biitlinsel olarak makine dgrenmesi
algoritmalarina uygulanmistir. Ayrica, deneylerde 5-fold ve 10-fold ¢apraz dogrulama
islemi kullanilarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skor agisindan Onerilen
yontemlerin ve algoritmalarin performans ve c¢alisma siirelerinin karsilastirmasi
yapilmustir. Son olarak veri seti %80 egitim, %20 test ve %70 egitim, %30 test olarak
boliinmiis ve deneyler tekrar edilmistir. Elde edilen sonuglara gore kalp hastalarinin
sagkalim tahmininde 5-fold ¢apraz dogrulama ile en yiiksek dogruluk basarisina sahip
algoritma %286,4649 degeriyle Destek Vektor Makinesi olmustur. Capraz dogrulama

kullanmadan elde edilen sonuglara gore %80 egitim, %20 test islemi ile en yiiksek

Vii



dogruluk basarisina ulasan algoritmalar %93,9 degeri ile Rastgele Orman ve CatBoost

olmustur.

Anahtar kelimeler: Sagkalim tahmini, veri dengeleme, 6zellik se¢imi, normalizasyon,

makine 6grenmesi.
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ABSTRACT

SURVIVAL PREDICTION OF HEART PATIENTS WITH MACHINE
LEARNING METHODS

Fatma AZiZOGLU

Master of Science Thesis
Department of Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Hidayet TAKCI
2023, 59+xiv pages

Heart disease is affecting more and more people in the ageing population around the
world. Nevertheless, about 18 million people die each year from causes related to heart
disease. Therefore, early diagnosis of heart disease and revealing the factors affecting
survival is an important problem. With the advancement of technology, electronic health
records of patients are extracted and stored, and the resulting data is utilized extensively
for disease diagnosis or survival prediction using machine learning methods. Within the
scope of the study, machine learning algorithms to predict the survival of heart patients;
Support Vector Machine, Random Forest, Decision Tree, XGBoost, CatBoost and
Logistic Regression are used. Data balancing, feature selection and normalization
methods have been applied to machine learning algorithms singly and together to increase
the survival prediction success. In addition, the performance and running times of the
proposed methods and algorithms were compared in terms of accuracy, precision,
sensitivity and fl-score using 5-fold and 10-fold cross validation in the experiments.
According to the results obtained, the algorithm with the highest accuracy in predicting
the survival of heart patients was the Support Vector Machine with a value of 86.4649%.
According to the results obtained without using cross validation, the algorithms that
achieved the highest accuracy with 80% training and 20% testing were Random Forest
and CatBoost with 93.9%.

Key Words: Survival prediction, data balancing, feature selection, normalization,

machine learning.
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1. GIRIS

Her yil, diinya genelinde milyonlarca insan kalp hastaliklar1 nedeniyle hayatini
kaybetmektedir. Bu da meydana gelen tiim 6liim vakalarinin yaklagik %32’sine
karsilik gelmektedir. Bu 6liimlerin %75’inden daha fazlas1 diisiik ve orta gelirli
tilkelerde meydana gelirken, %85’ kalp krizi ya da felce bagh olarak
gerceklesmektedir [1].

Kalp hastaliklari, diinyada artan ve yaslanan niifusla birlikte her gecen giin daha
fazla insani etkisi altina almaktadir. Tibbi tedavilerde yasanan gelismelere
ragmen kalp hastalig1 teshisi konulan ve bu hastaliktan dolay1 hayatini kaybeden
insan sayist oldukga fazladir [2]. Bu anlamda, kalp hastalarinin sagkalimi veya

6liimiine etki eden faktorlerin ortaya ¢ikarilmasi olduk¢a 6nemli bir konudur.

Son yillarda makine 6grenmesi, dogal dil isleme, akilli sehirler, IoT cihazlar,
sosyal medya analizleri, siber giivenlik ve medikal alanlar gibi pek ¢ok alanda
kullanilmakla birlikte en yaygm kullanildigi alanlardan birisi saglik
hizmetleridir [3]. Makine &grenmesi bu alanda, hastalara ait tibbi kayitlari
cinsiyet, yas, kilo vb. diger 6zellikler ile birlestirerek hastalarin takip siiresince
sagkalimmi tahmin etmek, hastalig1 teshis etmek veya hastalifa etki eden
faktorlerin ortaya ¢ikarilmasi amaglariyla kullanilabilmektedir [4]. Hastaneye
yatis sebepleri bakimidan da kalp hastalig ilk sirada yer almakta ve yiiksek
oranda 6liimle sonuglanmaktadir [5]. Bu 6liimlerin klinik nedenlerinin tespitinde
son donemde Ozellikle makine 6grenmesi yontemlerinin saglik verilerinde

kullanilmasi etkili olmustur [6].

Literatiirde, kalp hastaligimin sagkalim tahminine yonelik bir¢cok c¢aligma
olmasima ragmen bu ¢alismalarin ¢ogunda yalnizca 6zellik se¢iminin makine
O0grenmesi  algoritmalar1 {izerindeki etkisine odaklanilmistir. Yapilan

calismalarda, sentetik veri liretme, 6zellik se¢imi ve normalizasyon yontemlerini



bir arada kullanan yoOntemlerin sayist olduk¢a azdir. Bu anlamda, kalp
hastalarinin sagkalim tahmininde dogruluk performansinin arttirtlmasina

yonelik bir yonteme olan ihtiyag¢ hala devam etmektedir.

Tez kapsaminda, Kaliforniya Universitesi Irvine (University of California at
Irvine, UCI) veri setlerinden “heart_failure_clinical_records” isimli veri seti [6]
kullanilmis ve 299 kalp hastali§ina sahip bireyin tedavi takip siiresi igerisindeki
sagkalimlarin1 tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalarindan; Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine, SVM), Rastgele Orman (Random Forest, RF), Karar Agaci (Decision
Tree, DT), Asirt Gradiyent Arttirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost),
Kategorisel Arttirma (Categorical Boosting, CatBoost) ve Lojistik Regresyon
(LR) tercih edilmistir. Sagkalim tahmin bagarisin1 artirmak i¢in veri setinin
hedef sinifindaki dengesiz veri dagilimi ve aykir1 deger araliklariin olumsuz
etkileri giderilmistir. Sentetik veri artirma ig¢in; Sentetik Azinlik Asir
Ornekleme (Syntetic Minority Oversampling Technique, SMOTE), 6zellik
se¢imi i¢in; Ozyinelemeli Ozellik Eleme (OOE) ydntemi ve normalizasyon igin;
Yeo-Johnson teknikleri tekil ve birlikte farkli kombinasyonlarla uygulanmistir.
Sonug olarak, dort farklt model 6nerilmis, her model i¢in alt1 farkli makine
ogrenmesi algoritmas1 5-fold ve 10-fold capraz dogrulama yontemi ile
caligtirilarak toplam 48 adet deney gergeklestirilmistir. Daha sonra literatiirdeki
benzer caligmalarla Onerilen yontemleri kiyaslamak ve g¢apraz dogrulamanin
etkisini incelemek i¢in veri seti %80 egitim, %20 test ve %70 egitim, %30 test

seklinde bolerek ve deneyler tekrar edilmistir.

Tez ¢alismasinin organizasyonu su sekilde belirlenmistir:
e Birinci boliimde, calismanin amag ve kapsami, literatiir arastirmasi, kalp
hastaliklarinin tiirleri, belirtileri ve risk faktorlerine yer verilmistir.
e ikinci béliimde, makine 6grenmesi ile ilgili genel bilgiler agiklanmistir.
e Uciincii boliimde, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak kalp
hastalariin sagkalimina yonelik onerilen yontemler detayli bir sekilde

verilmistir.



e Dordiincii  boliimde, Onerilen yoOntemlere ait deneysel sonuglar
paylasiimistir.
e Son olarak, besinci boliimde elde edilen deneyse sonuglar ve ¢ikarimlar

tartisilmagtir.

1.1 Amac¢ ve Kapsam

Tez ¢alismasinin amaci, makine 6grenmesi algoritmalar ile kalp hastalarinin
sagkaliminin tahmin edilmesi ve sagkalimi en fazla etkileyen parametrelerin
ortaya ¢ikarilmasidir. Bu kapsamda, yapilan c¢alismada kalp hastalarinin
sagkalimina ait veri seti kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalarinin tahmin
basarisinin artirilmasi icin veri setindeki dlen ve hayatta kalan veri siniflari
tizerinde veri dengeleme islemi, Ozellik secim yOntemi ve normalizasyon
yontemi tekil ve biitlinsel olarak uygulanmis ve deney sonuglari

karsilastirilmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi
Son yillarda literatiirde kalp hastalarinin sagkalim tahmini ve sagkalim tizerinde
en fazla etkiye sahip Ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi iizerine pek ¢ok caligma

yapilmistir.

Wang vd. Cin Klinik Aragtirma Merkezi’ndeki koroner kalp hastaligindan
kaynaklanan kalp yetmezligi problemi yasayan 5188 hastanin 3 yildan fazla bir
siire boyunca klinik takibini yapmigslardir. Bu hastalardan 1562’sinin bu siire
zarfinda hayatin1 kaybettigi belirlenmistir. Hastalarin sagkalimini tahmin etmek
icin makine 6grenmesi algoritmalarindan LR, K-En Yakin Komsu (K Nearest
Neighbors, KNN), SVM, Naive Bayes (NB), Cok Katmanli Algilayic1 (Multi
Layer Perceptron, MLP) ve XGBoost algoritmalarini1 kullanmislardir. Yaptiklart
calismada egitim veri setindeki negatif ve pozitif veri drneklerinin sayisini
dengelemek icin SMOTE teknigini kullanarak sentetik veri ¢ogaltma islemini
gerceklestirmislerdir. Yazarlar, 6znitelik se¢imi i¢in OOE uygulayarak modele
en fazla katki saglayan alt Ozellikleri se¢mislerdir. Sagkalimin
siniflandirilmasinda en iyi basariy1 veren algoritma %82 dogrulukla XGBoost

olmustur [4].



Dai vd. yapmis olduklar1 ¢alismada kalp yetmezligine bagli olarak gelisen
Sarkoidoz hastalarinin sagkalimini makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin
etmislerdir. Calismalarinda kalp hastalarinin kayitlarindan olusan, Ulusal Yatan
Hasta Ornegi (National Inpatient Sample, NIS) veri tabanindan alinan 4659
hastanin tibbi kayitlarin1 kullanmiglardir. Veri setindeki 6lim ve sagkalim
oraninin dengesizligini gidermek i¢in veri ¢ogaltma islemini uygulayarak hasta
sayisin1 6360°a ¢ikarmislardir. Yazarlar, hastalarin sagkalimini tahmin etmek
icin makine 0grenmesi algoritmalarindan; LR, RF ve XGBoost algoritmasini
tercih etmislerdir. Calismalarinda, makine Ogrenmesi algoritmalarinin asiri
O0grenmesini (overfitting) dnlemek ve modele en fazla katkis1 olan 6znitelikleri
se¢mek icin En Kiiclik Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatorii (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator, LASSO) kullanmiglardir. Ayrica, scikit-learn
igerisinde bulunan GridSearchCV fonksiyonu ile her bir algoritmanin optimum
parametre degerini bulmuslardir. Veri setini %70 egitim ve %30 test olacak
sekilde ayirmiglardir. Daha sonra, her algoritma icin en iyi parametreyi
kullanarak hastalarin sagkalimmi tahmin etmislerdir. Elde ettikleri sonuglara
gore kalp hastalarinin sagkalimmi RF algoritmasi %71 dogruluk ile diger

algoritmadan daha iyi tahmin ettigi goriilmistiir [7].

Austin vd. Akut Dekompanse kalp yetmezligi olan, Kanada’da bulunan 86
hastanenin acil servisine bagvuran 18 yas tizeri 12608 hastanin sagkalimini
tahmin etmeye ¢alismislardir. Calismalarinda hastalarin 7 ve 30 giinliik siire i¢in
sagkalimlarin1 tahmin eden Lojistik Regresyon tabanli, Acil Kalp Yetmezligi
Mortalite Risk Derecesi (Emergency Heart Failure Mortality Risk Grade,
EHMRG) isimli modeli 6nermislerdir. Kullandiklar1 veri setini %80 egitim ve
%20 test olacak sekilde ayirarak modellerini egitmislerdir. Caligmalarinda
ozellik secimi igin, OOE yontemini uygulayarak XGBoost ve RF makine
ogrenmesi algoritmalarini tercih etmislerdir. Yazarlar, Yapay Sinir Aglarini
(YSA) modellerken daha dengeli bir veri seti ile ¢alismak igin “imbalanced-
learn” Kkiitiiphanesini kullanarak rastgele Ornekleme yoluyla sentetik veri
cogalma islemini gergeklestirmislerdir. Ek olarak oOnerdikleri modeli YSA,
LASSO Regresyonu, RF ve XGBoost algoritmasi ile karsilastirmiglardir. Elde

ettikleri sonuglara gore 7 giinliik siire icin en yiliksek sagkalim tahminini



gerceklestiren model %80 dogruluk ile EHMRG olurken, 30 giinliik siire i¢in
%77,9 dogruluk ile XGBoost algoritmasi olmustur [8].

Chicco ve Jurman, UCT iizerinden halka agik olarak paylasilan kalp yetmezligine
sahip 299 hastanin sagkalimini tahmin etmek i¢in makine O6grenmesi
algoritmalarin1 kullanmiglardir. Calismalarinda 13 tibbi 6zellik arasindan se¢im
yapmak icin Rastgele Orman Ozellik Secimi (ROOS) yénteminden
yararlanmislardir. Ozellik seciminden sonra 13 olan 6zellik adedi enjeksiyon
fraksiyonu ve serum kreatinin olmak {izere 2 oOzellige diisiirtilmiistiir.
Caligmalarinda RF, DT, Gradyan Artirma, Dogrusal Regresyon (DR), YSA, NB,
SVM ve KNN algoritmalarin1 kullanarak hastalarin sagkalimini tahmin
etmislerdir. Elde ettikleri sonuglara gore en yiiksek dogruluga sahip algoritma

%75,4 ile RF olmustur [6].

Angraal vd. Amerika Birlesik Devletleri (ABD), Kanada, Brezilya, Arjantin,
Rusya ve Giircistan’da yasayan ve kalp yetmezligine sahip 1767 hastadan
toplanan veriler iizerinde calisarak hastalarin hastaneye yatis durumunu ve
sagkalimini tahmin etmislerdir. Yaptiklari calismada LASSO yontemi ile 6zellik
secimi yaparak makine 6grenmesi algoritmalarindan LR, RF, Gradyan Inis
Artirma ve SVM kullanarak hastalarin sagkalimlarini tahmin etmislerdir. Elde
ettikleri sonuglara gore hastalarin sagkalimini %72 dogruluk degeriyle en 1y1 RF

algoritmasi tahmin etmistir [9].

Newaz vd. UCI {izerinden halka acik olarak paylasilan kalp yetmezligine sahip
299 hastanin sagkalimini tahmin etmek icin SVM, KNN, LR, Adaptif Arttirma
(Adaptive Boosting, AdaBoost) ve RF algoritmasini kullanmiglardir. Yaptiklari
calismada ki-kare (Chi-Square, Chi2) ve OOE kullanarak o6zellik secimi
yapmuslardir. Daha sonra veri kiimesini %80 egitim ve %20 test olacak sekilde
bolerek egitim veri kiimesindeki smif dengesizligini ortadan kaldirmak i¢in
SMOTE yontemini kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglara gore en iyi sagkalim
tahminini Chi2 6zellik segme yontemi uygulanan RF algoritmasiyla %77,33

dogruluk ile elde etmislerdir [10].



Park vd. Kore’de yasayan ve kalp yetmezligine sahip 4312 hastanin 3 yillik takip
stiresi boyunca sagkalimini tahmin etmek icin kisilerin 19 klinik ve 8
ekokardiyografi 6zelligini birlestirmislerdir. Veri setinde, kayip veri miktari
%30’un {izerinde olan Ozellikleri veri setinden ¢ikararak kalan ozellikler
icerisindeki eksik degerleri doldurmak icin R paketinden Coklu Atama
Yontemlerini (Multiple Imputation Methods) kullanmislardir. Ozellik secimi
icin R paketinden Rastgele Hayatta Kalma Ormani (Random Survival Forest,
RSF) metodunu kullanarak en 6nemli 6zelliklerini belirlemislerdir. Daha sonra,
5-fold capraz dogrulama ve CoxBoost yontemini kullanarak hastalarin
sagkalimlarin1 tahmin etmisglerdir. Elde ettikleri sonuglara gore Onerdikleri
calisma ile hastalarin 3 yil boyunca sagkalimlarini ortalama %76 dogruluk

degeri ile tahmin etmislerdir [5].

Ahmad vd. Pakistan’da yasayan ve hastaneye yatirilan kalp yetmezligine sahip
299 hastanin tibbi kayitlari, yas, cinsiyet, hastanede yatis stireleri ve sagkalimi
hakkindaki bilgilerini toplayarak olusturduklar: veri setini UCI iizerinden halka
acik bir sekilde paylasmislardir. Bu verilerden yola ¢ikarak Cox Regresyonu ve
Kaplan Meier yontemlerini kullanarak hastalarin sagkalimlarini  tahmin

etmislerdir [11].

Ishaq vd. UCI iizerinden paylasilan 299 kalp hastasinin sagkalimini tahmin
etmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalarindan; DT, Adaboost, LR, Stokastik
Gradyan Siniflandirict (SGS), RF, Gradyan Yiikseltme Siniflandiricisi (GYS),
Ekstra Agaglar (Extra Trees, ET), Naive Bayes ve SVM kullanmiglardir.
Yaptiklar1 caligmada, dengesiz veri kiimesi problemini ortadan kaldirmak i¢in
SMOTE yontemini kullanarak sentetik veri ¢ogaltma islemini yapmislardir.
Ayrica hedef smif iizerinde en fazla etkiye sahip alt 6zellikleri ortaya ¢ikarmak
icin Rastgele Orman Ozellik Secimi (ROOS) yontemini kullanarak toplam 13
0zellik arasindan en 6nemli 9 alt 6zelligi ortaya ¢ikarmislardir. Elde ettikleri
sonuclara gore en yiiksek dogruluk basarisini tiim 6zellikleri kullanarak veri
setine SMOTE uyguladiktan sonra %92 degeri ile ET Siniflandirici algoritmasi
ile elde etmislerdir [12].



Mamun vd. UCI {izerinden paylasilan 299 kalp yetmezligine sahip hastanin
sagkalimmi tahmin etmek icin makine O6grenmesi algoritmalarindan; Hafif
Gradyan Arttirma Makineleri (Light Gradiest Boosting Machines, LightGBM),
XGBoost, SVM, DT, LR ve Torbalama (Bagging) kullanmislardir.
Calismalarinda, SMOTE yontemi yardimiyla sentetik veri ¢ogaltma yaparak
hedef smiftaki dengesiz veri dagilimini ortadan kaldirmiglardir. Ayrica
caligmalarinda makine 6grenmesi algoritmalarinin asir1 6grenmesini engellemek
amaciyla 10-fold ¢apraz dogrulama kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglara gore
LightGBM %385 dogruluk degeri ile en iyi siniflandirma performansina sahip
model oldugu goriilmistiir [13].

Panahiazar vd. Minnesota’da bulunan Mayo Clinic merkezinde tedavi gdren
kalp hastalarindan 1993-2013 yillar1 arasinda 5044 hastadan elektronik saglik
kayitlart ve klinik bakim verilerini toplamislardir. Kardiyologlara danisarak
topladiklar1 verilerden yas, cinsiyet, irk, kolesterol, hemoglobin gibi bazi
Ozellikleri el ile (manuel) ¢ikarmislardir. Yaptiklar1 ¢alismada, Cox
Regresyonunu kullanarak hastalarin 2 ile 5 y1l i¢erisindeki sagkalimlarini tahmin
etmisglerdir. Daha sonra, makine 6grenmesi algoritmalarindan; RF, LR, SVM,
DT ve Adaboost algoritmalarini kullanarak tedavi goren kalp hastalarindan 1 y1l
igerisinde Olen ve sag kalan hastalari siniflandirmiglardir. Elde ettikleri sonuglara

gore LR %81 tahmin basarisi ile sag kalimi en iyi tahmin eden model olmustur
[14].

Erdas ve Olger yapmus olduklari ¢alismada UCI iizerinde paylasilmis olan 299
kalp hastalifina sahip hastalarin verilerini kullanarak makine 6grenmesi
yontemleri ile hastalarin sagkalimlarin1 tahmin etmislerdir. Calismalarinda,
6liim ve sagkalimi1 siniflandirmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarindan; Tek
Kural (One Rule), RF, SVM, MLP ve NB algoritmalarini kullanmiglardir. Daha
sonra, Korelasyona Dayali Oznitelik Secim (KDOS) teknigini kullanarak 6zellik
secimi yapmis ve 2 farkli alt 6zellik kiimesi olusturmuslardir. Birinci alt 6zellik
kiimesi i¢in yas, serum kreatinin ve ejeksiyon fraksiyonu segilirken ikinci alt

ozellik kiimesi icin ise sadece serum kreatinin ve ejeksiyon fraksiyonu



secilmistir. Elde ettikleri sonuglara gore her iki veri seti i¢in de en basarilt model

%78 dogruluk degeri ile MLP olmustur [15].

Samad vd. Pensilvanya bolgesinde 1998-2017 yillar1 arasinda 171510 kalp
hastaligina sahip kisinin elektronik tibbi kayitlar1 ve ekokardiyografi kayitlarini
toplamiglardir. Olusturduklart veri setinde bulunan eksik degerleri Zincirli
Denklemlerle Cok Degiskenli Degerlendirme (Multivariate Imputation by
Chained Equations, MICE) yontemi ile doldurmuslardir. Daha sonra makine
O0grenmesi algoritmalarindan RF ve LR kullanarak hastalarin 5 yillik siire
igerisindeki sagkalim ve O0liim durumlarini tahmin etmislerdir. Elde ettikleri
sonuclara gore RF algoritmasi sagkalimi %95 dogruluk basarisi ile tahmin eden

en iyi algoritma olmustur [16].

Tiirkmenoglu ve Yildiz UCI {izerinden paylasilan 299 kalp hastasinin verilerini
kullanarak hedef smif {izerinde asagi ornekleme ve yukari drnekleme olmak
tizere 2 farkli veri dengeleme yontemi uygulamislardir. Yukari 6rnekleme islemi
icin KNN tabanli SMOTE yontemini kullanmislardir. Ozellik se¢imi icin RF ve
Korelasyon Matrisini kullanarak hasta takip siiresi, serum kreatinin, ejeksiyon
fraksiyonu ve yas bilgilerinden olusan bir alt 6zellik kiimesi olusturmuslardir.
Veri on isleme adiminda, serum kreatinin, ejeksiyon fraksiyonu ve yas
ozelliklerinin degerini 0 ile 1 arasina yeniden OGlgeklemislerdir. Daha sonra
makine 6grenmesi algoritmalarindan KNN, RF ve ET yontemlerini kullanarak
hastalarin sagkalimmi tahmin etmislerdir. Calismalarinda k-fold c¢apraz
dogrulama yerine veri setini 8 pargaya bolerek deneyleri 5 defa tekrar
etmiglerdir. Yazarlar, asagi Ornekleme yontemi ile olusturduklari veri seti
lizerinde en 1iyi sagkalim tahminini %84,58 dogruluk degeri ile ET
algoritmasinin elde ettigini bulmuglardir. Yukar1 6rnekleme yontemi igin ise
kalp hastalarinin sagkalimini en basarili siniflandiran yontem %84,51 dogruluk

degeriyle RF algoritmasi olmustur [17].

Potur ve Erginel UCI veri havuzundan aldiklar1 299 kalp hastasina ait veri setini
kullanarak makine 6grenmesi yontemleri ile sag kalim tahmini yapmislardir.
Calismalarinda  6zellik se¢cimi  icin  WEKA  yaziliminda  bulunan

InfoGainAttributeEval 6zellik se¢im yontemi ile yas, serum kreatinin, ejeksiyon



fraksiyonu, serum sodyum ve hasta takip siiresi olmak iizere 5 alt 6zellik kiimesi
belirlemiglerdir. Benzer sekilde, WEKA programinda bulunan CfsSubsetEval
Ozellik se¢im yontemini kullanarak; yas, ejeksiyon fraksiyonu, serum kreatinin
ve hasta takip siiresi olmak tizere 4 6zellikten olusan bir alt 6zellik kiimesi
olusturmuglardir. Daha sonra, makine 6grenmesi yontemlerinden NB, LR, MLP,
SVM ve J48 algoritmalarmi kullanarak hastalarin sag kalimini tahmin
etmislerdir. Algoritmalarin tahmin sonuglarin1 dogruluk, f1-skor (fl-score) ve
Kapa Istatistigi metriklerini kullanarak karsilastirmislardir. Elde ettikleri
deneysel sonuglara gore, MLP %90 dogruluk degeri ile kalp hastalarinin sag

kalimini en iyi tahmin eden model olmustur [18].

Al-Dury vd. Isveg¢’te 2008 ile 2016 yillar1 arasinda ani kalp durmasi (cardiac
arrest) vakast yasayan 45067 kisinin kayitlarin1 igeren bir veri seti
olusturmuslardir. Olusturduklari veri setindeki eksik degerleri tamamlamak igin
MICE yontemini kullanmiglardir. Daha sonra, hastalarin 30 giinliik takip stiresi
icin 16 6zellik bilgisine odaklanarak makine 6grenmesi yontemlerinden; RF ve
Gradyan Artirma algoritmasini kullanarak hastalarin sag kalimlarini tahmin
etmislerdir. Caligmalarinda, makine 6grenmesi algoritmalarinin asir1 6grenme
probleminin Oniine ge¢gmek i¢in 10-fold ¢apraz dogrulama islemini
uygulamislardir. Yazarlar, %82,1 tahmin dogruluguna ulastiklarini ifade etmis

ancak bu sonucun hangi algoritmaya ait oldugunu belirtmemislerdir [19].

Literatiirde kalp hastalarinin sagkalimimi makine 6grenmesi yontemleri ile

tahmin eden ¢alismalar Tablo 1.1°de 6zetlenmistir.



Tablo 1.1. Literatiirdeki ¢alismalarin 6zeti

Yazarlar Calisma Veri Toplama Veri Sayisi Kullanilan Veri Ozellik Capraz Normalizasyon Calhisma
Yih Yontemi Algoritmalar  Dengeleme Secimi Dogrulama Yontemi Ortami
. .. LR, KNN
Cin Klinik ' ! .
Wangvd. [4] 2021 Arastirma 51888 s SMOTE OOE sfold MM Python
Merkezi , ormalizasyonu
XGBoost
Dai vd. [7] 2022 NIS 4659 LR, RF, Yok LASSO Yok Yok Python
XGBoost
RF,
Austin vd. Kanada’da XGBoost, Rastgele o
[8] 2022 buluna_m acil 12608 YSA, Ornekleme OOE Yok Yok Python
servisler LASSO,
EHMRG
RF, DT,
Gradyan
Chicco ve Artirma, .
2020 UCI 299 Dogrusal Yok ROOS Yok Yok Python
Jurman [6]
Regresyon,
YSA, NB,
SVM, KNN
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ABD, Kanada,
Brezilya,

Anaral vd Arjantin, Rusya, LR, RF,
9[9] ’ 2020 Giircistan’daki 1767 Gradyan Inis, Yok LASSO 5-fold Yok Belirtilmemis
kalp hastalarinin SVM
sagkalimina ait
veri seti
Newaz vd SVM, KNN,
' 2021 UCl 299 LR, RF, SMOTE Chi2, OOE 5-fold Yok Belirtilmemis
[10]
Adaboost
Kore’deki kalp
Park vd. [5] 2022 };Z;fiﬁli b 4312 CoxBoost Yok RSF 5-fold Yok Belirtilmenis
seti
Ahmad vd UCI’de Cox
[11] ' 2017 paylasilan veri 299 Regresyonu, Yok Yok Yok Yok Belirtilmemis
setini topladilar Kaplan Meier
DT,
Ishag vd Adaboost,
[qu] ' 2021 UClI 299 LR, GYS, SMOTE ROOS Yok Yok Python
SGS, ET,
NB, SVM
LightGBM,
Mamun vd. XGBoost, - .
[13] 2022 UCI 299 SVM. DT, SMOTE Yok 10-fold Yok Belirtilmemis
LR,
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Panahizar vd Mayo Clinic REEDs Manuel bazi
' 2016 . 5044 SVM, DT, Yok ozellikleri Yok Yok Belirtilmemis
[14] Merkezi -
Adaboost sildiler
Erdas ve 2020 ucl 299 OneRule Yok KDOS Yok Yok Belirtilmemis
Olger [15]
Pensilvanya’daki
Samad vdy 2019  Kalphastalarmin 2,50 RF, LR Yok Yok 10-fold Yok Belirtilmemis
[16] sagkalim veri
seti
Tiirkmenoglu RF, Min-Max
ve Yildiz 2021 UClI 299 KNN, RF, ET SMOTE Korelasyon Yok Normalizasvonu Belirtilmemis
[17] Matrisi Y
Info Gain
NB, LR, .
Potur ve 2021 ucl 299 MLP, SVM Yok Altribute Yok Yok WEKA
Erginel [18] 148 Eval
(WEKA)
Isveg’te
Al-Dury vd. 2020 meydana gelen as067 ~ RF Gradyan Yok Yok 10-fold Yok Belirtilmemis
[19] ani kalp durma Artirma

vakalari




1.3 Kalp Hastaliklarimin Tiirleri

Kardiyovaskiiler hastaliklar kalbi ve kan damarlarindan birini veya her iKisini
birden etkiyen hastalik olarak tanimlanmaktadir [20]. Kardiyovaskiiler
hastaliklar, diinya genelinde meydana gelen oliimlerin en 6nemli nedenleri
arasinda sayilmaktadir [21]. Diinya saglik orgiitii kardiyovaskiiler hastaliklari,
kalp ve kan damarlar1 bozuklugu olarak tanimlamis ve alti farkli kategoriye
ayirmistir [22]. Bu kategoriler asagida alt basliklar halinde verilmis ve

aciklanmugtir.

1.3.1 Koroner kalp hastahgi

Kalp kasini besleyen, biiyiik veya orta biiyiikliikteki kan damarlarinda olusan
kalinlagsma ve esneklik kayb1 gibi patolojik bozukluklardan kaynaklanmaktadir.
Koroner kalp hastaligi ilerleyen asamalarda kalp yetmezligi ve ani kalp

oliimlerine neden olabilmektedir [23].

1.3.2 Serebrovaskiiler hastahiklar

Serebrovaskiiler hastaliklar, beyni besleyen kan damarlarinin bir veya daha
fazlasinda meydana gelen damar tikaniklig1 veya patolojik hasar sonucunda
beynin norolojik fonksiyonlarimin bozulmasidir. Serebrovaskiiler hastalik,
diinya genelinde meydana gelen 6liimler arasinda ikinci sirada olan ciddi bir

hastaliktir [24].

1.3.3 Periferik Arter hastahgi
Periferik Arter hastaligi, aort ve koroner atardamarlar disinda kollar1 ve bacaklari
besleyen arterlerde olusan damar sertligi veya pihti olusumuna bagl bir damar

tikanikligi hastaligidir [25].

1.3.4 Romatizmal kalp hastahig:

Romatizmal kalp hastaligi, streptokok bakterilerinin neden oldugu
enfeksiyonlara bagli olarak romatizmal atesin gelismesi daha sonra bunun
sonucunda kalp kas1 ve kalp kapakgiklarinda hasar olugsmasidir. Romatizmal

ates, genellikle gocuk yasta streptokok bakterilerinin neden oldugu bogaz agris1
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ve bademcik iltihabi ile gelisen enfeksiyonlar ile viicudun bagisiklik sisteminin

asir1 tepki vermesinden kaynaklanmaktadir [26].

1.3.5 Konjenital (Dogumsal) kalp hastahigi

Dogumsal kalp hastaligi, kalp gelisimi ve kalp fonksiyonlarinmi etkileyen, yeni
dogan bebeklerde goriilen bir hastalik tlirtidiir. Dogumsal kalp hastaliklarinin;
kromozom anomaliler, viral enfeksiyonlar, bazi hormonlar ve anti epileptik
ilaglar gibi bircok kalitsal ve c¢evresel etkenden dolayr gelisebildigi
diistiniilmektedir [27].

1.3.6 Derin Ven Trombozu ve Pulmoner Emboli

Derin Ven Trombozu ve Pulmoner Emboli, bacaklardan ¢ikip akcigerlere kani
tastyan damarlarda (Derin Ven) ve pulmoner arterlerde (akciger atardamarlar)
olusan pihtilarin sebep oldugu bir hastalik tiiriidiir. Derin Ven Trombozu,
ozellikle ileriki yas doneminde siklikla rastlanilan Onlenebilir bir hastalik
tiriidiir [28]. Pulmoner Emboli hastaliginda, pulmoner arterlerde olusan
pihtilarin koparak akcigerlere ulasma ve burada tikanikliga sebep olma riski

bulunmaktadir. Bu yiizden, acil miidahale gerektiren olduk¢a 6nemli bir hastalik

tiirtidiir [29].

1.4 Kalp Hastaliklarinin Belirtileri

Kan damarlarindan kaynaklanan hastaliklar cogu zaman higbir belirti géstermez.
Hastanin kalp krizi veya inme gecirmesi kalp hastaligimin bir belirtisi olarak
gelisebilmektedir. Diinya saglik orgiitii kalp krizi ve inmenin yaygin belirtilerini
su sekilde tanimlamistir [22]:

» GOgiisiin ortasinda siddetli agr1 olmas.

* Her iki kolda, sol omuzda, ¢enede, dirseklerde ve sirtta agr1 veya rahatsizlik
hissedilmesi.

* Kollarda, bacaklarda veya yiiz bélgesinde uyusma goriilmesi.

* Konugmakta zorlanma, konusulani kavramada giicliik yasama veya kafa
karisiklig1 meydana gelmesi.

* Sebebi bilinmeyen siddetli bas agrilar1.

* Bayginlik gecirme veya biling kayb1 yaganmasi.

* Yiirtime giicliigii, bag donmesi veya denge kayb1 yasanmasi.
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1.5 Kalp Hastaliklar i¢in Risk Faktorleri

Kalp hastaliklar i¢in degistirilemez risk faktorlerinin basinda 1k, yas, cinsiyet
ve aile oOykiisii gibi 6zellikler bulunmaktadir [30]. Bunun yami sira, tiitiin
kullanimi, yiiksek tansiyon, kolesterol, obezite, diyabet, dislipidemi, fiziksel
hareketsizlik, alkol kullanimi ve hiperlipidemi kalp hastaliklarina sebep olan
riskler arasinda geleneksel risk faktorleri olarak kabul edilmektedir. Bu risklerin
cogu degistirilebilir ve kontrol altina alinabilmektedir. Kalp hastaliklarini
etkileyen geleneksel risklerin azaltilmasi kalp hastaliklarin artis hizin1 ve
etkilerini 6nemli Olglide azaltacagi diisiiniilmektedir [21, 22, 31]. Bu anlamda,
gelistirilecek bir yontem ile kalp hastaliklarinin sagkalim tahminin yapilmasi ve
Olime etki eden risk faktorlerinin tespit edilerek onlemler alinmasi oldukga

onemli bir konudur.
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2. MAKINE OGRENMESI

Bu boliimde, makine Ogrenmesi tanimlanmis ve makine Ogrenmesine ait

o0grenme tiirleri detayl bir sekilde verilmistir.

2.1 Makine Ogrenmesinin Tanimi

Makine 6grenmesi, insana ait dgrenme yapisindan esinlenerek gelistirilmis,
cikarimlarint  matematiksel ve istatistige dayali yoOntemler kullanarak
gerceklestiren ayrica yaptigi bu ¢ikarimlar ile tahminde bulunan yapay zekanin
bir alt dalidir [32]. Makine 6grenmesinin daha modern tanimini Tom Mitchell
su sekilde yapmistir; P bilgisayar programinin dlciilebilen performansini, G
gorev smifini ve D ise deneyimlerini ifade etmek tiizere: Bir bilgisayar
programinin performansi P ile Olcililen G’deki bir gorevdeki performansi D
deneyimi ile gelisiyorsa bu programin D deneyiminden 6grendigi sOylenebilir

[33].

Makine Ogrenmesi, geleneksel programlama teknikleri ile ¢oziilemeyen
karmagik ve zor problemleri ¢c6zmek i¢in mevcut veri kiimelerinden dgrenerek

modeller olusturmak i¢in kullanilmaktadir [34].

Makine 6grenmesi giiniimiizde saglik hizmetleri, dogal dil isleme, finansal risk
degerlendirmesi, robot sistemlerinin kontrolii, goriintii isleme, siber giivenlik,
IoT sistemleri, akilli sehirler, tarim, hava tahmini gibi bir¢ok smiflandirma,

kiimeleme ve regresyon probleminde yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.2 Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine dgrenmesi, dgrenme tiirlerine gdre Denetimli Ogrenme (Supervised
Learning), Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning), Yar1 Denetimli
Ogrenme (Semi-Supervised Learning) ve Takviyeli Ogrenme (Reinforcement
Learning) olmak iizere dort farkli kategoriye ayrilmaktadir [35, 36]. Yapilan tez
calismasi kapsaminda bu 6grenme tiirlerinden denetimli 6grenme algoritmalari

kalp hastalarinin sagkalim tahmininde kullanilmistir.
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Makine Ogrenmesi Tiirleri

m

™ { Y I I'd
Denetimli Denetimsiz Yar1 Denetimli Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme
Simiflandirma Kiimeleme Siuflandirma Odiil
Regresyon Birliktelik Kiimeleme Ceza

Sekil 2.1 Makine 6grenmesinin tiirleri

2.2.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme yonteminde, modelin 6rnek girdi verisine karsilik gelen
hedef degisken degerlerini eslestirerek aralarindaki iliskiyi 0grenmesi
hedeflenir. Egitimi tamamlanan modele, test verilerinden bir grup girdi degeri
verilerek hedefe en yakin ¢iktry1r elde etmesi beklenir. Denetimli 6grenme
problemleri siniflandirma ve regresyon problemleri olarak ikiye ayrilmaktadir.
Regresyon problemlerinde, veriler arasindaki iliskiye gore matematiksel bir
bagintt olusturularak tahmin islemi gergeklestirilmektedir. Siniflandirma
problemlerinde ise mevcut veri setinden 6grenme gerceklestirilerek elde edilen
model ile gelecek wverilerin hedef sinifinin tahmin edilmesi islemi
gerceklestirilmektedir. Regresyon probleminde, tahmin edilmeye calisilan hedef

degisken siirekli iken siniflandirma problemlerinde ise ayrik haldedir [35, 37].

Egitim Verileri
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S Makine Ogrenmesi
Algoritmalar:
* * o
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‘ Etiketler L /
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Sekil 2.2 Denetimli makine 6grenmesi ¢alisma prensibi
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2.2.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme yonteminde, etiketlenmemis veri kiimelerinin arasindaki
gizli oriintiiler ortaya c¢ikarilmaya calisilmaktadir. Dolayisiyla bu yontemde
denetimli 6grenmenin aksine modelin egitim asamasi bulunmaz. Gelistirilen
model, eldeki verilerden yola ¢ikarak kendi kendine 6grenir ve islem sonunda
birbirine en yakin degerleri gruplandirilarak kiimeleme islemini gergeklestirmis
olur. Daha once karsilasilmayan durumlarin anlamlandirilmasinda kullanilan
etkili bir yontemdir.

Denetimsiz 6grenme yontemlerinde, Kiimeleme ve Birliktelik Kurali Analizi
yaygin olarak kullanilan iki tekniktir [35]. Kiimeleme teknigi, hangi grupta
oldugu bilinmeyen verinin mevcut veriler ile arasindaki yakinlik ve uzaklik gibi
benzerlik Olgiitlerine gore analiz edilerek bir gruba atanmasi islemidir.
Birliktelik Kurali Analizi, mevcut verilerin analiz edilerek birliktelik
davraniglarinin tespit eden ve buna gore yapilacak olan analizleri destekleyen bir

tekniktir.

Etiketlenmemis Sonug

Veriler Makine (")grenmesi .E

Sekil 2.3 Denetimsiz makine 6grenmesi ¢calisma prensibi

2.2.3 Yar1 denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme ve denetimsiz 0grenme yontemleri bazi dezavantajlara
sahiptir. Ornegin, denetimli dgrenme algoritmalarinda bir uzman tarafindan
verilerin etiketlenmesine ihtiya¢ duyulur. Bu da biiyiikk boyutlu verilerin
etiketlenmesi sirasinda problem olusturabilmektedir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalarinda ise uygulama spektrumunun sinirli olmasi problemi
bulunmaktadir. Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz Ogrenme

yontemlerinin bu dezavantajlarindan bas edebilmek i¢in gelistirilmistir. Bu
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o0grenme yonteminde Oncelikle, ayni kiime igerisinde bulunan etiketsiz veriler
etiketli veriler yardimiyla etiketlenir. Daha sonra, modelin egitiminde etiketli ve

sonradan etiketlenmis veriler birlikte kullanilir [35, 38].

2.2.4 Takviyeli 68renme

Takviyeli 6grenmede ajan (agent) adi verilen 6grenme siireci i¢erisinde olan bir
sistem ve Odiil-ceza (reward) mekanizmasi bulunmaktadir. Ajan hedefine
ulagmak i¢in bulundugu ¢evre igerisinde aksiyonlar alir ve bu aksiyonlara gore
ajana Odiil veya ceza verilir. Boylece, 0Ogrenme siirecinde agirliklar
giincellenerek en iyi sonuca ulagmaya calisir. Bu siire¢ igerisinde ajan yanlis bir
secim yaptiginda cezalandirilirken iyi bir se¢im yaptiginda ise ddiillendirilir.
Takviyeli 6grenmenin en 1iyi Ornegi markov karar siirecidir. Takviyeli
o0grenmede, ge¢miste verilen kararlardan elde edilen deneyimler ile hedefe

ulagilmaya galisir [39].

-

—>
Ajan
—>

Cevre «—

Odiil
WA

Durum

Sekil 2.4 Takviyeli 6grenme ¢aligma prensibi
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, ¢aligmada kullanilan materyaller, makine 6grenmesi algoritmalari

ve Onerilen yontemler detayl1 bir sekilde agiklanmistir.

3.1 Materyal

Tez calismasinda kullanilan materyaller; veri seti, uygulama ortami, sentetik veri
ornekleme yontemi, kullanilan veri 6n isleme adimlari ve makine 6grenmesi
algoritmalarini igermektedir. Kullanilan materyaller alt basliklar halinde asagida

verilmistir.

3.1.1 Veri seti

Bu ¢alismada, UCI Kalp yetmezligi klinik kayitlart veri seti [6] kullanilarak 299
kalp hastasinin sagkalim1 makine 6grenmesi algoritmalari ile tahmin edilmistir.
Veri setinde hedef degisken olan, sagkalim bilgisi dahil 13 6znitelik
bulunmaktadir. Veri setinde yer alan 6zelliklerin agiklamalart Tablo 3.1°de

verilmigtir.

Veri setinin toplam kayit sayisi, 13 6zelligin her birine ait ortalama ve standart

sapma gibi istatiksel degerler Sekil 3.1°de gosterilmistir.

count mean std min 25% 50% 75% max

age 299.0 60.833893 11.894809 400 51.0 80.0 70.0 95.0

anaemia 299.0 0.431438 0.498107 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0
creatinine_phosphokinase 299.0 581.839485 970.287881 23.0 116.5 250.0 582.0 7861.0
diabetes 299.0 0.418060 0494067 00 00 0.0 10 1.0

ejection_fraction 299.0 38.083612 11.834841 14.0 300 38.0 450 80.0
high_blood_pressure 299.0 0.351171 0.478138 0.0 00 0.0 10 1.0

platelets 299.0 263358.020264 97804.236869 25100.0 212500.0 262000.0 303500.0 850000.0

serum_creatinine  299.0 1.393880 1.034510 05 0.9 1.1 14 94
serum_sodium 299.0 136625418 4 412477 113.0 134.0 137.0 140.0 148.0
sex 299.0 0.648829 0478136 0.0 0.0 1.0 1.0 1.0

smoking 298.0 0.321070 0.467670 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0

time 299.0 130.260870 77.614208 40 73.0 115.0 203.0 285.0
DEATH_EVENT 299.0 0.321070 0.467670 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0

Sekil 3.1 Veri seti 6zelliklerinin sayisal dagilimi
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Tablo 3.1. Kalp hastalarinin sagkalimina ait veri setinin 6zellikleri

Enjeksiyon Fraksiyonu
(ejection_fraction)

pompaladigi kanin
ylizdesi

- Ozelliklere Ait
Ozellik Aciklama istatistikler
(;(;es) Hastalarin yas bilgisi Z-Iozgtsalarm yas araligi:
Anemi Hastalardaki anemi 0: Hastalik yok (170)
(anaemia) teshisi 1: Hastalik var (129)
. . Kandaki CPK
Kreatin Fosfokinaz enz;n?finl giktarl En diisiik: 23
reatinine_phosphokin En yiiksek: 7861
(creatinine_phosphokinase) (meg/L) yiiksek: 786
Diyabet Hastalardaki diyabet | 0: Hastalik yok (174)
(diabetes) teshisi 1: Hastalik var (125)
Kalbin her kasilmada

En diisiik: 14
En yiiksek: 80

Hipertansiyon
(high_blood_pressure)

Hastalardaki yiiksek
tansiyon teshisi

0: Hastalik yok (194)
1: Hastalik var (105)

Trombositler
(platelets)

Kanda bulunan
trombositler
(Kan pulcuklart)

En diisiik: 25,01
En yiiksek: 850

Serum Kreatinin
(serum_creatinine)

Kanda bulunan
kreatinin diizeyi

En diisiik: 0,5
En yiiksek: 9,40

Serum Sodyum
(serum_sodium)

Kanda bulunan sodyum
seviyesi
(mEg/L cinsinden)

En diisiik: 114
En yiiksek: 148

Cinsiyet
(sex)

Hastanin cinsiyeti

0: Kadmn (105)
1: Erkek (194)

Sigara Kullanimi

Hastanin sigara igme
aliskanliginin bulunup

0: Kullanmiyor (203)

(smoking) bulunmamasi 1: Kullaniyor (96)
Zaman Hastanin takip siiresi | En diisiik: 4
(Time) (Giin cinsinden) En yiiksek: 285

Sagkalim Durumu
(DEATH_EVENT)

Hastanin takip siiresi
icerisinde sagkalim
veya 6lim durumu

0: Hayatta kald1 (203)
1: Oldii (96)

Veri setine ait 6zelliklerin, kendi icerisindeki sayisal degerlerinin dagilimlarin

gosteren histogram grafikleri Sekil 3.2 gdsterilmistir.
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Sekil 3.2 Ozniteliklerin dagilimlarini gésteren histogram grafikleri

Verilere ait korelasyonlar1 gosteren 1s1 haritasi Sekil 3.3’te verilmistir. Bu
haritaya gore hastalarin sagkalim ve olim bilgisini tutan hedef smifimiz
“DEATH_EVENT?” ile diger smiflar arasinda pozitif ve negatif iliski oldugu
goriilmektedir. Ist haritasina gére hedef simif ile “time”, “serum_sodium” ve

“gjection_fraction” ozellikleri arasinda negatif bir iliski oldugu dikkat
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¢cekmektedir. Bununla birlikte, hedef sinif olan “DEATH_EVENT” ile “age” ve

“serum_creatinine” arasinda pozitif bir iliski oldugu gézlemlenmektedir.

5 R -5
e o 0
aeatinine_
£ o N 6
e 0
e R -
e 0 O I
e 0 5 8
serum_creatinine ..l....n-ﬁ m..m.
serum_sodium .......vb 189'...0 195
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g u‘_E g3 ﬁ T 5 3 3 5
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Sekil 3.3 Ozellikler aras1 korelasyonlar: gosteren 1s1 haritasi

3.1.2 Uygulama ortami

Tez caligmas1 kapsaminda yapilan deneyler, Intel 17 islemci, 16 GB Ram
NVIDIA Geforce GTX ekran kartt ve Windows 10 isletim sistemine sahip
bilgisayar kullanilarak elde edilmistir. Calisma ortami olarak Jupyter Notebook
editorii, programlama dili olarak Python programlama dili tercih edilmistir.

Yontemlerin gelistirilmesi sirasinda Python 3.9.3 siirtimii kullanilmistir.

3.1.3 Sentetik Azinhk Orneklem Arttirma (SMOTE) yontemi
Veri setinde bulunan hedef siiftaki kayitlarin sayisi, her kategori i¢in yaklagik
olarak esit dagilimda bulunmuyorsa, bu tiir veri setlerine dengesiz veri seti

denmektedir. Chawla vd. [40] tarafindan 2002 yilinda 6ne siiriilen Sentetik
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Azmlik Orneklem Artirma (SMOTE) yéntemi, dengesiz veri setlerinde azinlik

sayida bulunan 6rnek sayisini artirmak i¢in kullanilmaktadir.

SMOTE yonteminde, sentetik veri olusturulurken secilen 6rneklerin en yakin k

tane komsusu ele alinarak yapay ornekler iiretilmektedir. Bu yontemin ¢alisma

adimlar asagida 6zetlenmistir:

Azmlik sinifta bulunan 6rnek sayisi T, N degeri SMOTE ile iiretilecek sentetik

veri yiizdesi ve K degeri ise segilen her bir 6rnege en yakin komsu sayisini ifade

etmektedir.

Sfark =

1.Adim: Eger N degeri %100°den daha az ise azinlik sinifinin en yakin
k komsularindan rastgele bir 6rnek segilerek gogaltilir. N degeri 100’¢
boliinerek tam say1 kismi alinir ve tam say1 kismi 0 olana kadar asagidaki
adimlar devam eder.

2. Adim: SO segilen 6rnegi, EYO segilen 6rnege en yakin 6rnegi, UO de
tiretilen sentetik ornegi ifade etmek tizere: N degeri sifir degilse 1 ile k
arasinda rastgele 6rnek segilir ve bu 6rnegin en yakin k tane komsusu
belirlenir. Segilen 6rnege en yakin 6rnek secilir. Sentetik ornek iiretmek
icin asagidaki 3.1 ve 3.2 ile ifade edilen denklemler kullanilir.

3. Adim: Secilen 6rnek ile kendisine en yakin komsusunun farki (Sgqr«)

alinir.
Sso = SEvo [3.1]

4. Adim: Denklem 3.2 kullanilarak 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1
tiretilir ve a degerine atanir. Denklemde yer alan rastgele () fonksiyonu

verilen girige gore rastgele say1 liretmektedir.

a = rastgele([0,1]) [3.2]

5. Adim: Denklem 3.1°de elde edilen Sfq, degeri, a degeri garpilarak

en yakin komsu degeri Sy ile toplanir. Boylelikle sentetik veri tiretilmis

olur.
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Suo = Sevo + (Spark) * a [3.3]

e 6. Adim: Yukarida verilen islem adimlar1 N degeri sifirdan farkli oldugu

stirece devam ederek yeni drnekler iiretilir.

Bu c¢aligmada kullanilan veri setindeki hedef siniftaki kayit sayisi, Tablo 3.1°de
ifade edildigi gibi hayatta kalan 203 ve 6len 96 olmak tizere toplam 299 hasta
kaydindan olusmaktadir. Veri setindeki bu dengesiz dagilimin sagkalimi tahmin
etme basar1 iizerindeki olumsuz etkisini azaltmak i¢gin SMOTE yontemi
kullanilarak sentetik veri iiretilmis ve hedef siniftaki dagilim 203 sagkalim 203

0liim olmak tizere toplam 406 olacak sekilde esitlenmistir.

3.1.4 Veri on isleme

Veri 6n isleme, makine 6grenmesi algoritmalarinin performansini arttirmak i¢in
uygulanan en 6nemli adimlarindan biridir. Toplanan ham veriler, eksik veya
tutarsiz degerler icerme, ¢ok kiiciik ve ¢ok biiyiik deger araliginda olma, insan
hatast veya hatali 6l¢ciimden kaynakli giiriiltiilii veriler gibi durumlarla kars1
karsiya kalabilmektedir. Verilerin bu kusurlarinin giderilmesi kullanilacak olan
makine 6grenmesi modelinin performansini énemli 6l¢iide arttirabilmektedir.
Veri 6n isleme yontemleri Sekil 3.4°te gosterildigi gibi veri temizleme, veri

azaltma ve veri donlisiimii olmak iizere temelde 3 farkli kategoriye ayrilmaktadir

[41].

,_ﬂ_Giu;ltu \
—_ Giderme 7
*P{ Veri Temizleme ~Eksik Ver
1_'_11:mizlcn§/,>
7 Ozellik “\
Veri On isleme =| Veri Azaltma S Segimi
Yintemleri |  Bmek
. Seqmu _‘_)
" Veri
Birlestirme >
*P{ Veri Doniisiimii T *"'

Normalizasyon )

Sekil 3.4 Veri 6n isleme yontemleri
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Tez calismas1 kapsaminda Onerilen yontemlerde, veri 6n isleme adimlarinda
kullanilan Ozyinelemeli Ozellik Eleme yontemi ve Yeo-Johnson veri

normalizasyon teknigi kullanilmistir.

3.1.4.1 Yeo-Johnson normalizasyon yontemi

Yeo ve Johnson tarafindan onerilen normalizasyon yontemlerinden biri olan gii¢
doniigiim yontemi, veri madenciligi ve makine 6grenmesi ¢alismalarinda verinin
On isleme agamasinda siklikla kullanilmaktadir. Veri setinde yer alan 6zellikler
igerisinde bulunan aykir1 degerleri normallestirmek ve Gauss benzeri bir forma
dontistiirmek i¢in Yeo-Johnson gii¢ doniisiim islemi uygulanmaktadir. Yeo-
Johnson gii¢ doniisiim isleminde aykir1 degerler ile yogun bolgedeki degerler
arasindaki mesafenin azaltilmasi hedeflenmektedir [42-44]. Yeo-Johnson
doniigiimiintin formiilii denklem [3.4]’te ifade edilmistir. A degeri doniisiim
islemi i¢in kullanilan parametreyi ifade eder ve 0 ile 2 araliginda bir deger alir.

Denklemde verilen x degeri ise doniistliriilecek olan degeri ifade etmektedir [44].

(x + D, A#0ise, x>0
In(x) + 1, A = 0Oise, x=0
xt = —x+1)¥* -1
—[( 2_)7\ ] A # 2ise, x<0 [3.4]
—In(—x + 1), A # 2ise, x<0

3.1.4.2 Ozyinelemeli Ozellik Eleme yontemi

Oznitelik segme ydntemlerinden biri olan Ozyinelemeli Ozellik Secimi, veri
setindeki tiim 6zelliklerden yola ¢ikarak hedef sinifin tahmin edilmesine en fazla
katkis1 olan 6zellikleri agirliklandirmaktadir. Daha sonra, hedef sinifin tahmin
edilmesinde optimum o6zellik sayisina ulagincaya kadar diisiik agirlikl
Ozellikleri veri kiimesinden kaldirmaktadir. Son olarak, veri setindeki
Ozelliklerden en fazla katkis1 olanlara en diisiik numaradan baglayarak sira
atamas1 yapmaktadir. OOE yéntemi, veri seti icerisinden daha az 6zellik say1si
ile tahmin basarisinda en iyi performans gdsteren alt 6zellik kiimesine ulasmay1
hedeflemektedir [45]. Bu ¢alismada kullanilan veri setinde 13 &zellik bilgisi

bulunmaktadir. Tez galigmasinda, her algoritma ile OOE ydntemi birlestirilmis
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ve Ozelliklerin 6nem dereceleri belirlenerek her bir algoritma i¢in alt 6zellik

kiimeleri olusturulmustur.

OOE yéntemi makine dgrenmesi algoritmasina sarmalanarak veri kiimesindeki
Ozelliklerin 6nem derecelerini tahmin eder. Bu 6zellik se¢im yontemi algoritma
ile kullanilarak veri setindeki tiim Ozellikleri sirayla dener ve model
performansinin ne kadar az ozellikle daha iyi sonu¢ verdigini dlger. OOE
yontemi Ozelliklerin tamamini1 denedikten sonra daha az 6neme sahip 6zellikleri
sirayla veri setinden atar ve bu islemi tekrar eder. Son olarak birlikte kullanildig1
makine 6grenmesi algoritmasinin en yiiksek performans gosterecegi 6zelliklerin
rank degerini Dbelirler. Algoritmanin “n_features_to_select” parametresi
secilmesi istenilen alt dzellik sayisim ifade eder. Ornegin bir veri kiimesinde
toplam 13 6zellik varsa ve en onemli 5 alt 6zellik bulunmak isteniyorsa bu
parametreye 5 degeri verilir. Bu parametre degerine “none” degeri verilirse
varsayilan olarak 6zellik kiimesinin yaris1 kadar en 6nemli alt 6zellik kiimesini
belirler. Tez calismasinda OOE yénteminin “n_features_to_select” parametresi
varsayilan olarak tercih edilmistir. Bu nedenle veri kiimesinde hedef degisken
hari¢ 12 6zellik bulundugu i¢in OOE yontemi her algoritma igin en énemli 6

ozelligi ortaya c¢ikarmistir.

3.1.5 Makine 6grenmesi algoritmalari

Yapilan literatiir ¢aligmasinda, sagkalim tahminine yonelik birgok makine
Ogrenimi algoritmas:1 kullanimina rastlanmigtir. Bu algoritmalardan, yaygin
olanlar se¢ilerek tez ¢alismasinda kullanilmigtir. Bu algoritmalara ait bilgiler alt

basliklar halinde agiklanmustir.

3.1.5.1 Destek Vektor Makinesi

Vapnik vd. tarafindan Onerilen ve siniflandirma problemlerinde siklikla
kullanilan Destek Vektor Makinesi (SVM), istatistiksel O6grenme ve
optimizasyon teorisine dayanmaktadir. SVM simiflandiricisinin temel amaci
birbirine yakin verilerden olugan farkli iki sinif arasindaki mesafeyi maksimize
etmek i¢in paralel hiper diizlemler olugturmaktir [46, 47]. Bu ¢alismada, SVM

siniflandiricisinin  ¢ekirdek tiirii i¢in Lineer Temelli Fonksiyon, c¢ekirdek

28



katsayis1 i¢in scale ve ¢ekirdek on bellek boyutu i¢cin 200 Megabayt tercih

edilmistir. SVM algoritmasina ait ¢alisma prensibi Sekil 3.5’te gosterilmistir.
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3 4
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Sekil 3.5 Destek Vektor Makinesi ¢alisma prensibi

3.1.5.2 Rastgele Orman

Denetimli 6grenme kategorisinde yer alan Rastgele Orman (Random Forest,
RF), icerisinde birden fazla karar agac1 bulunmaktadir. RF, bu agaclar iizerinde
oylama yaparak oylama sonucunda ¢ogunluk oyu alan sinif ve problemin sinif
etiketini belirler [48]. RF algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 3.6’da

gosterilmistir.

Bu ¢alismada, RF ile model egitilirken ormandaki agag¢ sayis1 (n_estimators)
100, maksimum derinlik (max-depth) 5 olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.6 Rastgele Orman algoritmasinin ¢alisma prensibi

3.1.5.3 Karar Agaci

Agag veri yapisina benzer bir yapida olan denetimli 6grenme kategorisinde yer
alan Karar Agaci (DT) algoritmasi, kok, diigiim, dallar ve yaprak olmak tizere
dort bolimden olusmaktadir. Her bir yaprak diiglim sonucunu, diigiimler
ozellikleri, dallar ise karar kurallarin1 temsil etmektedir. Kok diigtimler ise veri
kiimesinden yola c¢ikarak nihai siniflandirma sonucunu icermektedir. DT

algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 3.7’°de gosterilmistir [48].

Bu calismada DT ile model egitilirken maksimum derinlik degeri 1 ile 10
arasindaki tiim degerler i¢in denenmis ve en iyi sonug 3 ile elde edilmistir. Bu
ylzden, yapilan deneylerde DT icin maksimum derinlik degeri 3 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 3.7 Karar Agaci algoritmasinin ¢alisma prensibi

3.1.5.4 Asir1 Gradyan Arttirma (XGBoost)

Olgeklenebilir bir makine dgrenmesi ydntemi olan Asir1 Gradyan Arttirma
(XGBoost), agac¢ giiglendirme mantigina dayanmaktadir. XGBoost, hizli islem
yetenegi ve yiiksek performansi nedeniyle yiiksek basarimda sonuglar veren bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. 2015 yilinda Kaggle web sitesi [49] ilizerinden
diizenlenen makine 6grenmesi yarismalarinda, kazanan 29 ¢6zliim arasindan
17°sinde XGBoost algoritmasi tercih edilmis ve bunlardan 8’1 modeli egitmek

icin sadece XGBoost algoritmasini kullanmigtir [50, 51].

3.1.5.5 Kategorisel Arttirma (CatBoost)

Kategorisel arttirma (CatBoost), Gradyan Arttirma (Gradient Boosting)
algoritmasinin gelistirilmesiyle 2018 yilinda ortaya ¢ikan bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Bu algoritmanin en biiylik avantaji, kategorik verilerin
islenmesine olanak saglamasidir. CatBoost, veri siralamasina olan bagimlilig

engellemek i¢in siniflandirma islemini egitim silirecinde gergeklestirmektedir

[52, 53].

3.1.5.6 Lojistik Regresyon
Lojistik Regresyon (LR), siniflandirma problemleri icin gelistirilmis denetimli

O0grenme kategorisinde yer alan makine 6grenmesi yontemidir. LR’ nin amaci,
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bir Ornegin hangi hedef sinifina ait oldugunu tahmin etmektir. Hedef
degiskenleri kategorik oldugu durumlarda siklikla kullanilmaktadir. LR

yonteminin ¢alisma prensibi Sekil 3.8’de gosterilmistir [54].

0,5

— Lojistik Regresyon Modeli
@ Veri Ornekleri

Sekil 3.8 LR yOnteminin ¢alisma prensibi

3.2 Onerilen Yontem
Bu boliimiinde, kalp hastalig1 teshisi konulan 299 hastanin sagkalim tahmini i¢in

kullanilan metotlar ve uygulama adimlar1 detayl1 bir sekilde agiklanmustir.

Yapilan deneysel ¢aligmalarda, makine 6grenmesi algoritmalarindan; SVM, RF,
DT, XGBoost, CatBoost ve LR kullanilarak dort fakli yontem onerilmistir.
Sagkalim tahminine yonelik 6nerilen yontemlere ait genel sistem semas1 Sekil

3.9’da gosterilmistir.

Orijinal veri ile gelistirilen Orijinal Veri seti Modeli’nde (OVM), herhangi bir
ozellik se¢imi, veri arttirma ve normalizasyon islemi uygulanmadan ham veri

seti ile model olusturularak sagkalim tahmini gerceklestirilmektedir.
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Veri setine SMOTE uygulanarak gelistirilen SMOTE Modelinde (SM),
oncelikle dengesiz bir durumda olan veri seti SMOTE teknigi kullanilarak
sentetik veri iiretimi ile dengeli bir hale getirilir. Ardindan, olusturulan veri seti
ile egitim gergeklestirilerek olusturulan model ile sagkalim tahmini

gerceklestirilir.

SMOTE uygulanmus veri setine OOE 6zellik se¢imi uygulanmasi ile elde edilen
liciincii yéntem olan SMOTE 6zellik se¢imi Modeli (SOM), SM yontemine
benzer olarak SMOTE teknigi ile veri dengeli hale getirildikten sonra her makine
ogrenimi algoritmasi i¢in OOE 6zellik secimi uygulanarak sagkalim tahminine
etki eden en dnemli 6zellikler ortaya ¢ikarilir. Ardindan, daha az 6neme sahip
olan Ozellikler veri setinden c¢ikarilarak modeller olusturulur ve sagkalim

tahmini gerceklestirilir.

Son olarak, SOM yontemine normalizasyon eklenerek elde edilen; SMOTE
Ozellik secimi Normalizasyon Modeli’'nde (SONM) ise SMOTE ile
dengelenmis veri setine OOE ile 6zellik segimi uygulanir. Her algoritma igin
elde edilen alt 6zellik kiimesi elde edilir. Modelin olusturulmasinda veri
setindeki alt Ozellik kiimesi korunurken ranking degeri 1’den biiyiik olan
degiskenler veri setinden ¢ikarilir. Daha sonra elde edilen veri setine Yeo-
Johnson dontistimii uygulanir. Bu teknik uygulanirken 6zellik degeri 0 ve 1°den
olusan siitunlara normalizasyon islemi uygulanmamistir. Son olarak
normalizasyon uygulanmis veri seti makine 6grenmesi algoritmasina giris olarak

verilerek sagkalim tahmini gerceklestirilir.
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Sekil 3.9 Onerilen sagkalim tahmin ydntemlerinin genel sistem semast

3.2.1 Onerilen yontemlerde SMOTE ile veri dengeleme

Bolim 3.1.1°de verildigi gibi orijinal veri setinin hedef siifinda 203 sagkalan
ve 96 hayatin1 kaybeden hasta bulunmaktadir. Python programlama dili ile
“imbalanced-/learn” kiitiiphanesinin “SMOTE” smifindan faydalanarak veri
setine SMOTE teknigi uygulanarak sentetik veri lretimi yapilmistir. Veri
tretiminden sonra hedef degiskendeki 6rnek sayis1 203 sagkalim ve 203 6liim
olacak sekilde toplam 406 kayit ile esitlenmistir. Veri setine, SMOTE islemi
uygulandiktan sonraki hedef sinifin sagkalim grafigi Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Sekil 3.10 SMOTE uygulandiktan sonra hedef sinifin sayisal dagilimi

3.2.2 Onerilen yontemlerde 6zellik seciminin uygulanmasi

Kalp hastalariin sagkalimini en fazla etkileyen ozelliklerin bulunmasi ve
sagkalimim tahmininin basarisini artirmak icin SOM ve SONM yéntemlerinde
ozellik segimi uygulanmistir. Bu yoéntemlerde, 6zellik segimi OOE teknigini
kullanilarak gerceklestirilmistir. Alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile

elde edilen ozelliklere ait dnem derecesi sonuglart Sekil 3.11°de verilmistir.

Sekillerde her bir algoritmaya ait 6zellik “Feature” siitunlarinda gosterilirken
ozelligin 6nem derecesi “Ranking” siitunlarmda verilmistir. Ozelligin 1
derecesine sahip olmasi sagkalim tahminini etkileyen en 6nemli faktor oldugunu
gostermektedir. Sekil 3.11°de goriildigli gibi her algoritma i¢in Ranking degeri
1 olan oOzellikler en Onemli oOzellikler olarak secilmistir. Bu yoOntemler
uygulanirken, dnem derecesi yiiksek olan 6zelliklerin modelin olusturulmasi
sirasinda korunumu saglanirken daha az Oneme sahip olan 6zelliklerin veri

setinden ¢ikarilmasi saglanacaktir.

OOE ile segilen alt 6zellik kiimeleri incelendiginde “age”, “ejection_fraction”,
“serum_creatinine” ve “time” ozellikleri tiim algoritmalar tarafindan ortak
olarak secilen 6zellikler olmustur. Bununla birlikte “sex” siitunu RF algoritmasi

hari¢ diger tiim algoritmalarin en 6nemli 6zellik listesinde seg¢ilmistir. Ayrica
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“creatinin_phosphokinase” 6zelligi LR ve RF algoritmalar1 hari¢ diger tim

algoritmalar tarafindan secilen 6nemli 6zellik olmustur.

SVM Feature Ranking
0 age 1
2 creatining_phosphokinase 1
4 ejection_fraction 1
7 serum_creatining 1
] sex 1
1 time 1
] serum_sodium 2
3 diabetes 3
10 smoking 4
5 high_blood_pressure 5
B platelets 6
1 anaemia T
DT Feature Ranking
0 age 1
4 ejection_fraction 1
7 serum_creatinine 1
9 sex 1

10 smoking 1

11 time 1
8 serum_sodium 2
6 platelets 3
5 high_blood_pressure 4
3 diabetes 5
2 creatinine_phosphokinase 6
1 anaemia 7
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RF Feature Ranking
0 age 1
2 creatinine_phosphokinase 1
4 ejection_fraction 1
6 platelets 1
7 serum_creatinine 1

11 time 1
8 serum_sodium 2
9 sex 3
1 anaemia 4
5 high_blood_pressure 5
3 diabetes 6

10 smoking 7

XGBoost Feature Ranking

0 age 1
2 creatinine_phosphokinase 1

4 ejection_fraction 1
7 serum_creatinine 1

9 sex 1

1 time 1

6 platelets 2

8 serum_sodium 3
1 anaemia 4

3 diabetes 5

5 high_blood_pressure 6

10 smoking 7




CatBoost Feature Ranking LR Feature Ranking
0 age 1 0 age 1
2 creatinine_phosphokinase 1 4 ejection_fraction 1
4 ejection_fraction 1 7 serum_creatinine 1
7 serum_creatinine 1 8 serum_sodium 1
9 sex 1 9 sex 1

11 time 1 11 time 1
6 platelets 2 2 creatinine_phosphokinase 2
8 serum_sodium 3 6 platelets 3

10 smoking 4 5 high_blood_pressure 4

3 diabetes 5
1 anaemia 5
5 high_blood_pressure 6 10 smoking 6
3 diabetes 7 1 anaemia 7

Sekil 3.11 SOM ve SONM yéntemi i¢in her bir algoritmaya OOE teknigi
uygulanmasi ile elde 6zelliklere ait onem dereceleri

3.2.3 Onerilen yontemlerde normalizasyonun uygulanmasi

SONM yénteminde, aykir1 degerlerin modelin tahmin performansi iizerindeki
etkisini arastirmak ve normalizasyon uygulamak i¢in Yeo-Johnson doniisiim
tekniginden faydalanilmistir. Normalizasyon islemi, veri setinde yer alan
Ozelliklerden 0 veya 1 degerine sahip Ozellikler disindaki Ozelliklere
uygulanmustir. Ornegin, SVM algoritmasi igin secilen 6zelliklerden biri cinsiyet
ozelligidir. Cinsiyet 6zelligi veri setinde kadin i¢in 0 erkek i¢in 1 degeri atandig1

icin bu 6zellige normalizasyon uygulanmamustir.

3.2.3 Kalp hastalarmin sagkalimmn tahmin edilmesi

Kalp hastalarinin sagkalim tahminini gergeklestirmeye yénelik OVM, SM, SOM
ve SONM olmak iizere dort farkli yontem Onerilmistir. Bu ydntemler, Boliim
3.2’de detayl bir sekilde verilmistir. Onerilen bu yontemler, SVM, RF, DT,
XGBoost, CatBoost ve LR olmak iizere her bir algoritma ile kalp hastalarinin
sagkalim tahminini gergeklestirmek icin uygulanmistir. Ayrica, modelin
egitiminde 5-fold ve 10-fold olmak iizere iki farkli capraz dogrulama
uygulanmistir. Bu anlamda, dort yontem, alti farkli makine O6grenmesi
algoritmas: ve iki farkli c¢apraz dogrulama igin toplamda 48 farkli deney
gerceklestirilmistir. Daha sonra algoritmalarin ¢aligma siireleri hesaplanmis ve

Onerilen dort yontem ig¢in alti makine O0grenmesi algoritmalarimin g¢alisma
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zamanlari karsilastirilmistir. Son olarak veri setini %80 egitim, %20 test ve %70
egitim, %30 test seklinde bolerek dort yontem igin altt makine 6grenmesi
algoritmas1 kullanilarak sagkalim tahmini yapilmistir. Deneysel c¢alismalar

sonucunda elde edilen bulgular Boliim 4°te paylagilmistir.

3.3 Gelistirilen Modeller i¢cin Performans Degerlendirme Metrikleri

Kalp hastalarinin sagkalim tahminini gergeklestirmeye yonelik gelistirilen
modellerin performansinin degerlendirilmesinde literatiirde yaygin olarak
kullanilmakta olan karmasiklik matrisi (confusion matrix), dogruluk (accuracy),
kesinlik  (precision), duyarlilik (recall) ve fl-skor’dan  (fl-score)

faydalanilmistir.

3.3.1 Capraz Dogrulama

K-fold ¢apraz dogrulama isleminde veri seti K tane alt veri kiimesine boliiniir.
Daha sonra, rastgele bir k veri kiimesi dogrulama islemi igin belirlenerek kalan
k-1 adet veri kiimesi modelin egitimi i¢in kullanilir ve dogruluk degeri
hesaplanir. Ardindan, baska bir k veri kiimesi test islemi i¢in ayrilarak kalan k-1
tane veri kiimesi ile model egitilir. Bu iglem biitiin k veri kiimeleri dogrulama
isleminde kullanilana kadar yani k defa tekrar edilir. Son olarak elde edilen k
adet dogruluk degerinin ortalamasi alinir ve nihai sonug elde edilir [55]. 5-fold
capraz dogrulamaya ait temsili gorsel Sekil 3.13’te ifade gosterilmistir [56].
Siniflandirma problemlerinde ¢apraz dogrulamanin kullanilmasinin amaci veri
setindeki her bir 6rnegin dogrulamada kullanilmasini saglayarak modelin asir1
O0grenmesinin Oniine gecilmektir. Tez ¢alismasinda 5-fold ve 10-fold ¢apraz

dogrulama islemi uygulanmistir.
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Veri Setinin Tamam

Egitim Verileri Test Verileri

‘ k adet [ k adet ] k adet ] k adet k adet

1. Blme L 1-fold J 1-fold ‘ 1-fold ‘ 1-fold 1-fold
) ' - T s I
2. Bolme | 1-fold [ 1-fold } 1-fold 1-fold 1-fold B £
3. Bolme ‘ 1-fold ‘ 1-fold I 1-fold } 1-fold 1-fold 2R

4. Bolme | |_fold ‘ -fold ‘ 1-fold I 1-fold 1-fold

5. Bolme | 1-fold 1-fold 1-fold 1-fold [ 1-fold

Sekil 3.12 5-fold ¢apraz dogrulama temsili gosterimi

3.3.2 Karmasikhik Matrisi

Siniflandirma problemlerinde modelin basarisini 6lgmek i¢in gergek degerler ve
tahmin edilen degerlere ait sayisal bilgileri ifade eden Karmasiklik Matrisi
(Confusion Matrix) adi verilen bir matris olusturulmustur [57]. Gelistirilen
modelin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan metriklerden, dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve fl-skor (f-score)
hesaplanirken karmasiklik matrisi kullanilir. Karmasiklik matrisi Sekil 3.12°de
gosterilmistir. Tez calismasinda kullanilan veri setinde sagkalan hastalar 0

(negatif) dlen hastalar 1 (pozitif) olarak etiketlenmistir.

Gergek Sonuclar
A

r A
Pozitif Negatif
~
.\ Gergek Pozitif Yanhs Pozitif
. Pozitif (TP) (FP)
Tahmin
Edilen
Sonuglar
. Yanhs Negatif Gercek Negatif
Negatif (FN) (TN)
—

Sekil 3.13 Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3.12°de goriildigi gibi karmasiklik matrisinde yer alan ifadeler:

o Gercek Pozitif (True Positives, TP): Ger¢cek sonucun 6liim oldugu ve
modelin de 6liim olarak tahmin ettigi degerlerdir.

o Gercek Negatif (True Negatives, TN): Gergek sonucun hayatta kalma
oldugu ve modelin de hayatta kald1 olarak tahmin ettigi degerlerdir.

e Yanhs Pozitif (False Positives, FP): Ger¢ek sonucun hayatta oldugu
ancak model tarafindan sonucun 6liim olarak tahmin edildigi degerlerdir.

e Yanhs Negatif (False Negatives, FN): Ger¢cek sonucun 6liim oldugu
ancak model tarafindan sonucun hayatta kaldi olarak tahmin edildigi

degerlerdir.

3.3.3 Dogruluk

Dogruluk degeri, dogru tahmin edilen 6liim sayis1 ve hayatta kalma degerlerin
toplam tahmin sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir. Dogruluk degeri,
Denklem 3.4’te ifade edildigi gibi hesaplanmaktadir. Makine Ogrenmesi

algoritmalarin performans degerlendirmesinde siklikla kullanilan bir metriktir

[58].

(ITP] +|TN])
(ITP| + ITN| + |FP| + |FN|)

Dogruluk = [3.5]

3.3.4 Kesinlik

Kesinlik degeri, siniflandirma sonucunda gercek pozitif olarak siniflandirilan

degerlerin, tahmin edilen toplam pozitif sayisina boliinmesiyle elde edilir.

Kesinlik degeri, Denklem 3.5’te gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir [58].
(ITPI)

Kesinlik = m [36]

3.3.5 Duyarhhk
Duyarlilik degeri, dogru tahmin edilen pozitif degerlerin sayisinin gercekte
pozitif olarak etiketlenmis drnek sayisina boliinmesi ile elde edilir. Gergekte

pozitif olarak etiketlenen ornekler TP ve FN degerlerin toplamindan

olusmaktadir [58].
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(TP

(TP + 1FND) 13.71

Duyarlilik =

3.3.6 F1-Skor

Makine 6grenmesi yontemlerinde siniflandirma bagarisini 6l¢mek i¢in dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik degerleri ¢ogu zaman tek basina yeterli degildir. Bu
nedenle model degerlendirmelerinde f1-skor (f-score) siklikla kullanilmaktadir.
F1-skor degeri kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasinin
alinmasi sonucu hesaplanmaktadir. F1-skor degeri denklem 3.6’ da gosterildigi
gibi hesaplanmaktadir [58].

(2 * Kesinlik *» Duyarlilik)

F1 <" = (Kesinlik + Duyarlilik) [3:8]
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4. BULGULAR

Bu boliimde, 3. Boliimde detayl bir sekilde aciklanan yontemlere ait deneysel
calisma sonuglar1 verilmis ve yorumlanmistir. Elde edilen sonuglar, dogruluga
dayali, kesinlige dayali, duyarliliga dayali ve fl-skor dayali sonuglar olmak

lizere alt bagliklar halinde agiklanmistir.

4.1 Dogruluga Dayal Performans Sonuclari

Dogruluga dayali deneyler OVM, SM, SOM ve SONM olmak iizere 6nerilen
dort yontem ve alti farkli makine Ogrenmesi algoritmasiyla birlikte
calistirilmigtir. Ayrica her bir deney i¢in 5-fold ve 10-fold ¢apraz dogrulama
islemi ayr1 ayr1 ¢alistirlmistir. Onerilen yontemlerin dogruluga dayali sonuglari

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de verilmistir.

Bu sonuglara gore, OVM yontemi ile ¢alistirilan biitiin algoritmalarin
performansi diger ii¢ yonteme kiyasla en kotii performansi gostermistir. Ayrica
OVM yontemi igerisinde en basarili algoritma %77,2259 dogruluk degeri ile LR

olmustur.

SM yontemi ile SVM algoritmasinin dogruluk performansi diiserken diger bes
algoritmanin performansi onemli Olclide ylikselmistir. Bununla birlikte, SM
yontemi i¢in en yiiksek dogruluk basarisina sahip algoritma 10-fold ¢apraz
dogrulama ile %83,6341 dogruluk degeri ile RF olmustur.

SOM yénteminde SVM algoritmasimin basarisi yaklasik %20 oraninda artarak
5-fold i¢in %71,4754’e 10-fold i¢in %72,0914’e yiikselmistir. Buna ek olarak
SONM yénteminde DT ve LR algoritmasinin dogruluk basaris1 hem 5-fold hem
de 10-fold igin yiikselirken RF, XGBoost ve CatBoost’un performansi kismen
diisiis gdstermistir. Ayrica, SOM yonteminde en bagarili sagkalim tahmini yapan
algoritma 10-fold ¢apraz dogrulama sonucunda %84,3414 dogruluk basaris ile

LR olmustur.
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SONM yénteminde hem 5-fold hem del0-fold i¢in SVM, DT, XGBoost ve
CatBoost algoritmalarinin performans: 6nemli 6lgiide yiikselirken LR ve RF
algoritmalarinin dogruluk basarisi diisiis gostermistir. Bu durumda Yeo-Johnson
normalizasyon yonteminin SVM, DT, XGBoost ve CatBoost algoritmalarini
olumlu yonde etkilerken LR ve RF algoritmalarini olumsuz yonde etkiledigi
sOylenebilir. Alt1 farkli algoritmanin Onerilen dort farkli yontem igin
calistirilmasi sonucu kalp hastalarimin sagkalimini en iyi tahmin eden model
SVM algoritmasinin SONM yéntemi ile kullanilmas1 sonucunda 5-fold capraz

dogrulama ile %86,4649 elde edilmistir.

Tablo 4.1 Onerilen dort yonteme 5-fold ¢apraz dogrulama uygulanmasi sonucu
elde edilen dogruluk degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 67,8926 51,7163 71,4754 86,4649

RF 71,2316 81,1020 80,6022 79,3646

DT 63,5593 74,1915 75,4260 79,8524
XGBoost 60,2259 73,6976 70,4817 80,8491
CatBoost 70,5593 79,8614 79,3736 81,3369
LR 77,2259 78,6118 84,0250 81,5477

Tablo 4.2 Onerilen dort yonteme 10-fold ¢apraz dogrulama uygulanmasi
sonucu elde edilen dogruluk degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 67,8965 52,4329 72,0914 85,6090

RF 77,2298 83,6341 82,6402 82,1219

DT 73,2298 74,5060 77,6707 80,8658
XGBoost 71,8965 80,9329 78,4878 80,9329
CatBoost 76,8965 82,6463 80,1768 81,6463
LR 79,5632 78,4695 84,3414 84,3354

4.2 Kesinlige Dayal Performans Sonuclari

Kesinlik degeri denklem 3.5’te ifade edildigi gibi gercekte 6len hasta sayisinin
(TP) tahmin edilen toplam oliim (TP+FP) degerine boliinmesiyle elde edilir.
Kesinlik degeri 6liim olarak tahmin edilen degerlerin ne kadarinin gergek 6liim

oldugunun oranini ifade etmektedir.
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OVM yonteminde, en yiiksek kesinlik degerini hem 5-fold hem de 10-fold i¢in

RF algoritmas1 gostermistir.

SM yonteminde, ayni sekilde 6liim tahminleri igerisinde gergek 6liim sayisini en
iyi belirleyen algoritma 5-fold i¢in %84,2213 kesinlik degeriyle LR olurken 10-
fold i¢in en iyi degeri %86,0624 kesinlik sonucu ile RF olmustur.

SOM yéntemi icin kesinlik degerleri incelendiginde 5-fold i¢in RF, XGBoost,
CatBoost algoritmalarinin kesinlik degeri diiserken, SVM, DT ve LR igin
kesinlik degerlerinin arttig1 goriilmiistiir. Bu durum RF, XGBoost, CatBoost
algoritmalarinin 6zellik se¢imi ile kesinlik degerlerinin diistiigiinii, SVM, DT ve
LR algoritmalarmin degerlerinin olumlu yonde etkilendigini gostermektedir.
SOM yénteminde hem 5-fold hem de 10-fold igin en iyi kesinlik sonucu sirastyla
%87,5351 ile %86,9507 olmak iizere LR ile elde edilmistir.

Hem SONM yontemi hem de tiim ydntemler arasinda kesinlik degeri agisindan
en iyi sonucu 5-fold ve 10-fold ¢apraz dogrulama ile sirasiyla %88,9285 ve
%87,8082 kesinlik sonucuyla SVM algoritmasinin elde ettigi goriilmektedir. RF
algoritmasinin kesinlik performansi normalizasyonla da diiserken diger tiim

algoritmalarin kesinlik bagaris1 normalizasyonla artig gostermistir.

Tablo 4.3 Onerilen dért yonteme 5-fold ¢apraz dogrulama uygulanmasi sonucu
elde edilen kesinlik degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 0,0000 56,2099 77,8752 88,9285

RF 74,3121 83,0656 81,3674 79,6319

DT 36,4478 75,7990 78,9719 81,2968
XGBoost 30,6645 71,0687 69,0630 81,5715
CatBoost 47,6844 82,3613 81,6936 82,5483
LR 62,0329 84,2213 87,5351 85,4801
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Tablo 4.4 Onerilen dért yonteme 10-fold ¢apraz dogrulama uygulanmasi
sonucu elde edilen kesinlik degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 0,0000 59,0317 75,3054 87,8082

RF 74,5811 86,0624 84,0296 84,1105

DT 52,869 75,5224 81,1791 81,5554
XGBoost 50,3928 80,0528 78,2018 81,7879
CatBoost 59,5970 83,6986 82,1123 83,7423
LR 66,8686 83,5989 86,9507 87,6965

4.3 Duyarhhga Dayali Performans Sonuclari
Duyarlilik degeri dogru tahmin edilen 6liim sayisinin gergek Oliim sayisinin

tamamina boliinmesi ile elde edilir.

OVM yonteminde, dogruluk ve kesinlik degerlerinde oldugu gibi ayni sekilde
tiim algoritmalar diislik bir performans sergilemistir. Ancak OVM yontemini
duyarlilik agisindan ele alirsak en iyi performansi 5-fold i¢in LR, 10-fold i¢in ise
CatBoost sirasiyla %61,1578 ve %59,3333 degerleriyle elde etmistir.

SM yonteminde duyarlilik basaris1 acisindan tiim algoritmalarda yaklagik
%20’1ik bir performans artig1 goriilmektedir. Bu yontemde hem 5-fold hem de
10-fold i¢in en iyi duyarlilik sonucunu sirasiyla %89,2439 ve %87,1428

degeriyle XGBoost algoritmas1 géstermistir.

SOM yonteminin, duyarlilik sonuglarmi inceledigimizde SVM algoritmasinin
performansinda %50 orani gibi yiiksek bir basar1 artisi dikkat ¢ekmektedir.
Bununla birlikte, LR algoritmasinin duyarlilik basaris1 %4 puanlik bir oranda
artig  gosterirken RF, DT, XGBoost ve CatBoost algoritmalarinin
performansinda kismen diisiis gdzlemlenmistir. Bu durum, modele OOE ile
ozellik seciminin eklenmesinin SVM ve LR algoritmalarinin duyarlilik
basarisini ciddi 6l¢iide yiikseltirken diger algoritmalarin performansinda kismen
diisiise neden olmustur. SOM yénteminde, en yiiksek performansi 5-fold igin

%87,7439 degeriyle RF, 10-fold i¢in %86,1190 degeriyle XGBoost gdstermistir.

SONM yonteminde, SVM, DT, XGBoost ve CatBoost algoritmalarinin

performansi yiikselirken, RF ve LR algoritmalarinin performanst kismen
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diistiigli gézlemlenmistir. Veri setine dnce normalizasyon islemi uygulayarak
verilerin aykir1 durumlarinin giderilmesi daha sonra da OOE yéntemiyle dzellik
se¢ciminin uygulanmast SVM, DT, XGBoost ve CatBoost algoritmalarinin
duyarlilik performansini artirdigin1 gostermektedir. Bu yontemde, en yiiksek
duyarlilik bagarisin1 gdsteren algoritmalar 5-fold i¢in %87,7682 degeriyle
XGBoost, 10-fold i¢in %88,0714 degeriyle DT olmustur.

Tablo 4.5 Onerilen dért yonteme 5-fold ¢apraz dogrulama uygulanmasi sonucu
elde edilen duyarlilik degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 0,0000 20,1951 79,7804 85,7804

RF 55,7894 87,7804 87,7439 87,1829

DT 42,1052 80,8048 79,8170 84,8292
XGBoost 47,3684 89,2439 84,7804 87,7682
CatBoost 52,6315 85,3048 85,2682 87,2317
LR 611578 80,8292 84,7926 81,7804

Tablo 4.6 Onerilen dort yonteme 10-fold ¢apraz dogrulama uygulanmasi
sonucu elde edilen duyarlilik degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 0,0000 19,7380 79,5238 84,5952

RF 57,5555 85,0952 85,0714 84,5714

DT 52,5555 79,0952 77,5714 88,0714
XGBoost 55,3333 87,1428 86,1190 86,2190
CatBoost 59,3333 85,5714 81,6190 85,0714
LR 56,6666 81,5476 84,5952 82,6190

4.4 F1-Skor Dayal Performans Sonuclari
Elde edilen deney sonuglari fl-skor agisindan degerlendirildiginde diger tiim
performans metriklerinde oldugu gibi OVM modelinin sonuglarinin oldukga

diisiik oldugu gozlemlenmektedir.

SM yonteminde, veri setinin hedef sinifindaki dengesiz dagilim giderildiginde
tlim algoritmalarin performansinin yiikseldigi goriilmiistir. Hem 5-fold hem de
10-fold i¢in en yiiksek f1-skor degerini RF algoritmasi sirasiyla %83,4201 ve
%383,5198 degerleriyle elde ettigi gorilmiistiir.
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SOM yénteminde, SVM, DT ve LR algoritmalarinin f-l¢iisiine bagl basarist
artis gosterirken RF, XGBoost ve CatBoost algoritmasinin performansinin
kismen diistiigli gozlemlenmistir. Bu durum, veri dengeleme isleminden sonra
OOE ile &zellik segiminin uygulanmasmin SVM, DT ve LR algoritmalarinin
performansini iyilestirirken diger algoritmalarin performansini olumsuz yonde
etkiledigini gostermektedir. SOM yonteminde, en iyi f1-skor basarisin1 hem 5-
fold hem de 10-fold i¢in LR algoritmasi sirasiyla %84,5463 ve %83,8068

degerleriyle elde etmistir.

SONM yénteminde, SVM, DT, XGBoost, CatBoost algoritmalarmin f1-skor
degerleri yiikselirken RF ve LR algoritmasinin performansi diisiis gostermistir.
Bununla birlikte, SVM algoritmas1 SONM yéntemi 5-fold gapraz dogrulama

sonucunda %86,3092 degeriyle en yiiksek f1-skor performansini gostermistir.

Tablo 4.7 Onerilen dort yonteme 5-fold ¢apraz dogrulama uygulanmasi sonucu
elde edilen f1-skor degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 0,0000 29,2349 75,1431 86,3092

RF 50,5250 83,4201 82,9686 81,8911

DT 35,6489 76,5381 77,4423 81,2181
XGBoost 34,9536 78,0514 74,9529 83,0733
CatBoost 44,8810 81,8276 81,7344 83,4441
LR 58,0237 79,6443 84,5463 81,9179

Tablo 4.8 Onerilen dort yonteme 10-fold ¢apraz dogrulama uygulanmasi
sonucu elde edilen f1-skor degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 0,0000 28,9567 73,9175 84,2926

RF 54,9045 83,5198 82,3625 82,5009

DT 49,1059 75,5996 76,8296 83,1776
XGBoost 48,7839 82,4027 80,4774 82,3854
CatBoost 53,2999 82,3907 80,2045 82,1252
LR 56,9935 79,2797 83,8068 83,2533
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4.5 Algoritmalarin Calisma Siirelerinin Karsilastirilmasi

Deneysel caligmalarda alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin dort farkl
yontemle ¢alisma siireleri saniye tiirlinden hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar
5-fold ¢apraz dogrulama i¢in Tablo 4.9’da 10-fold ¢apraz dogrulama i¢in Tablo

4.10’da sunulmustur.

Algoritmalarin ¢alisma zamanm degerlendirildiginde SVM algoritmasinin
calisma siiresinin verinin dengelemesinden sonra kisaldigi, 6zellik se¢imi
eklenen SOM yonteminde SM ydntemine gére daha hizli performans gosterdigi
ve en hizli calisma zamanmi SONM yéntemi icin gosterdigi goriilmektedir.
SVM algoritmas1 i¢in veri dengeleme, Ozellik se¢imi ve normalizasyon
islemlerinin uygulanmasinin hem dogruluk basaris1 hem de calisma hizi
acisindan olumlu yonde etki ettigi sdylenebilir. RF algoritmasi i¢in veri
dengeleme, 6zellik se¢imi ve normalizasyon yontemlerinin tekil veya biitiinsel
uygulanmasinin ¢alisma zamanini olumsuz etkiledigi goriilmektedir. DT
algoritmasinin  ¢alisma siliresinin  veri dengeleme, Ozellik secimi ve
normalizasyon yontemlerinin uygulanmasi ile olumlu etkilenerek kisaldigi
goriilmektedir. XGBoost algoritmasinin SM yontemi ile OVM yoOntemine
kiyasla daha hizli ¢alistigi, ancak SOM yonteminde 6zellik segiminden olumsuz
etkilendigi ve en hizli ¢aligma performansim1 SONM yontemi ile elde ettigi
goriilmektedir. CatBoost algoritmasinin ¢alisma hizinin veri dengeleme, 6zellik
se¢cimi ve normalizasyon yontemlerinden olumsuz etkilendigi ve en yavas
calistig1 ydntemin SONM yoéntemi oldugu goriilmektedir. LR algoritmasinin SM
yonteminde OVM yontemine kiyasla veri dengelemeden olumsuz etkilendigi
goriilmektedir. Ancak LR algoritmasinin ¢aligma siiresinin 6zellik se¢iminin
eklenmesiyle olumlu yonde etkilendigi ve normalizasyon yonteminin de
eklendigi SONM yénteminde en iyi performansi gosterdigi goriilmektedir.
Yapilan deneysel ¢alismalarda algoritmalarin ¢alisma siiresi 5-fold ve 10-fold
acisindan ele alindiginda tiim algoritmalarin dort farkli yontem i¢in 5-fold ¢apraz
dogrulama ile daha kisa ¢alisma siiresine sahip oldugu goriilmektedir. Bununla
birlikte tiim algoritmalarin dort yontem ile calismasi incelendiginde calisma
stirelerinin 10-fold i¢in 5-fold’a gore yaklasik olarak iKi kati siireye yaklastigi

gorlilmektedir.
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Tablo 4.9 Dort yontem igin alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin
5-fold ¢apraz dogrulama ile saniye cinsinden ¢alisma zamani

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 0,4070 0,2659 0,2340 0,1559

RF 0,3599 2,6090 2,6570 2,6880

DT 0,3589 0,1559 0,1250 0,0789
XGBoost 2,4530 2,2970 2,3119 1,4849
CatBoost 3,3440 3,6250 3,7190 4,2960
LR 0,3750 0,3829 0,1559 0,0940

Tablo 4.10 Dort yontem igin alti farkli makine 6grenmesi algoritmasinin
10-fold ¢apraz dogrulama ile saniye cinsinden c¢alisma zamani

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 0,7190 0,4529 0,4369 0,2660

RF 0,6400 5,2809 5,2903 5,4559

DT 0,6410 0,2500 0,2030 0,0940
XGBoost 3,6720 3,0000 3,6099 3,2649
CatBoost 7,2969 8,0470 8,1330 8,2039
LR 0,6250 0,71900 0,2809 0,1099

4.6 Capraz Dogrulama Kullanmadan Elde Edilen Dogruluk Degerleri
(%80 Egitim, %20 Test)

Bu boliimdeki deneysel ¢alismalarda capraz dogrulama kullanilmadan veri seti

%80 egitim, %20 test olacak sekilde boliinmiis ve kalp hastalarinin sagkalimi

tahmin edilmistir. Onerilen dért farkli model icin alt1 farkli makine 6grenmesi

algoritmast ile sagkalim tahmini yapilmis ve sonuglar dogruluk metrigi

acisindan kiyaslanmistir.

Deneysel sonuglar Tablo 4.11°de verilmistir. Elde edilen sonuglara gére SOM
yontemi icin RF ve SONM yontemi icin de CatBoost algoritmast %93,9
dogruluk degeri ile biitiin deneyler igerisinde en yiiksek tahmin basarisina

ulasmustir.
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Tablo 4.11 Déort yontem igin alti farkli makine 6grenmesi algoritmasinin
%80 egitim %20 test seklinde boliinmesi ile elde edilen dogruluk degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 61,7 62,2 73,2 89
RF 87,8 90,2 93,9 92,7
DT 83,3 89 86,6 90,2
XGBoost 86,8 92,7 89 91,5
CatBoost 84,4 92,6 90,2 93,9
LR 78,9 83,6 73,2 88,5

4.7 Capraz Dogrulama Kullanmadan Elde Edilen Dogruluk Degerleri
(%70 Egitim, %30 Test)

Bu boliimdeki deneysel ¢alismalarda ¢apraz dogrulama kullanilmadan veri seti

%70 egitim, %30 test olacak sekilde ayrilarak kalp hastalarinin sagkalimi tahmin

edilmistir. Onerilen dort farkli model igin alti farkli makine &grenmesi

algoritmast ile sagkalim tahmini yapilmis ve sonuglar dogruluk metrigi

acisindan kiyaslanmustir.

Elde edilen sonuglara gore veri seti %70 egitim %30 test olarak ayrildiginda elde
edilen dogruluk basaris1 %80 egitim %20 test ayrimindan daha diisiik olmustur.
Veri seti %70 egitim %30 test olarak ayrildiginda Tablo 4.12°de gdsterildigi gibi
en yiiksek basartya SM yontemiyle XGBoost algoritmasi %91 dogruluk degeri
ile elde etmistir.

Tablo 4.12 Dort yontem igin alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin
%70 egitim %30 test seklinde boliinmesi ile elde edilen dogruluk degerleri

Algoritmalar OVM SM SOM SONM
SVM 68,9 49,2 73 82
RF 85 88,5 83,6 86,9
DT 82,9 83,6 84,4 85,2
XGBoost 80 91 89,3 87,7
CatBoost 83,3 90,2 88,5 87,7
LR 73,3 76,8 70,5 87,8
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4.8 Literatiirdeki Benzer Cahsmalarla Karsilagtirma

Tez ¢calismasinda, UCI veri havuzundan alinan “heart_failure_clinical_records”
isimli veri seti kullanilarak kalp hastalig1 teshisi konulan kisilerin tedavi takip
stiresi igerisindeki sagkalimlari tahmin edilmistir. Sagkalim tahmini i¢in alt1
farkli makine O0grenmesi algoritmasi i¢in dort farkli yontem Onerilmistir.
Literatiirde, ayni veri setini kullanarak makine 6grenmesi yontemleri ile
sagkalim tahmini yapan c¢alismalar bulunmaktadir. Onerilen y&ntemlerin

literatiirdeki benzer ¢alismalarla kiyaslamasi Tablo 4.13’te verilmistir.

Tez ¢alismasi kapsaminda dnerilen SONM yéntemiyle 5-fold ¢apraz dogrulama
kullanilarak Tablo 4.13’daki benzer ¢alismalarla kiyaslandiginda 1, 2, 4, 5 ve 6
numarali ¢alismalardan daha yiiksek bir performans gosterdigi goriilmektedir.
Capraz dogrulama ile veri setinin tamaminin test isleminde kullanilmasi
saglanarak 10-fold igin 10 adet dogruluk degeri 5-fold igin de 5 adet dogruluk
degeri elde edilir. Daha sonra bu degerlerin ortalamasi alinarak ortalama
dogruluk basarisi hesaplanir. Dolayistyla veri setinin test 6rnekleri belirlenirken
rastsalliktan dolay1 elde edilecek yiiksek basar1 veya diisiik sonugtan kacinilarak
ortalama bir basar1 sonucu elde edilmis olur. Literatiirde bulunan bazi ¢alismalar
Tablo 4.13’te ifade edildigi gibi ¢capraz dogrulama islemi kullanmamistir. Bu
nedenle ayni1 deneyler veri seti %80 egitim, %20 test olacak sekilde ayrilarak
tekrar edilmis ve elde edilen bulgular literatiirdeki ¢aligmalarla kiyaslanmigtir.
Elde edilen sonuglara gére SOM yonteminde RF algoritmasi, SONM
yonteminde ise CatBoost algoritmasi %93,9 dogruluk degerine ulasarak
literatiirdeki benzer ¢alismalarin tamamindan daha iyi bir tahmin basarisina

ulagmustir.
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Tablo 4.13 Onerilen SONM yonteminin literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastiriimasi

Veri

Calisma - . . . Capraz Normalizasyon Kullamlan Dogruluk
Numarasi Yazarlar Calisma Yih Derzgeleme Ozellik Secim Y 6ntemi Dogrulama Yontemi Algoritma (%)
Yontemi
1 ChE E’g]J“rma” 2020 Yok ROOS Yok Yok RF 75,40
2 Newaz vd. [10] 2021 SMOTE Chi2 5-fold Yok RF 77,33
3 Ishaqg vd. [12] 2021 SMOTE ROOS Yok Yok ET 92,00
4 Mamun vd. [13] 2022 SMOTE Yok 10-fold Yok LightGBM 85,00
5 Erdas[ﬁ]o‘?er 2020 Yok KDOS Yok Yok MLP 78,00
Tiirkmenoglu ve - Min-Max
6 Yildiz [17] 2020 SMOTE Korelasyon Matrisi Yok Normalizasyonu ET 84,58
Potur ve Erginel Info Gain Attribute Eval
7 [18] 2021 Yok (WEKA) Yok Yok MLP 90
8 Onerilen SONM 2022 SMOTE OOE 5-fold Yeo-Johnson SVM 86,47
Yontemi Normalizasyonu
9 Onerilen SOM 2022 SMOTE OOE Yok Yok RF 93,9
Yontemi
10 Onerilen SONM 2022 SMOTE OOE Yok Yeo-Johnson CatBoost 93,9

Yontemi

Normalizasyonu
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5. TARTISMA VE SONUC

Kalp hastaliklar1 mortalite oran1 yiliksek ve her yil milyonlarca insanin hayatini
kaybetmesine neden olan Onemli bir hastaliktir. Bu nedenle kalp hastaligina sahip
bireylerin sagkalimini tahmin etmek ve sagkalima en fazla etki eden parametrelerin
ortaya ¢ikarmak onemli bir arastirma konusudur. Tez calismasinda, kalp hastalarinin
sagkalimini tahmin etmek i¢in UCI’den alinan veri seti kullanilmis ve 6nerilen dort farkli
yontem i¢in Destek Vektdor Makineleri, Rastgele Orman, Karar Agaci, XGBoost,
CatBoost ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 5-fold ve 10-fold ¢apraz dogrulama ile
kullanilmistir. Daha sonra ¢apraz dogrulamanin etkisini aragtirmak ic¢in veri seti %80
egitim, %20 test ve %70 egitim, %30 test olacak sekilde boliinerek deneyler tekrar
edilmistir. Elde edilen sonuglara gore 5-fold ¢apraz dogrulama ile dnerilen SONM
yontemi ve SVM algoritmasi birlikte ¢alistirildiginda %86,4649 dogruluk, %88,9285
kesinlik, %85,7804 duyarlilik ve %86,3092 fl-skor degeri elde edilmistir. Capraz
dogrulama kullanilmadan veri seti %80 egitim ve %20 test olarak boliindiigiinde SOM
yontemi ile RF algoritmasmin birlikte kullanimi ve SONM yéntemi ile CatBoost
algoritmasiin birlikte kullanimi sonucu %93,9 dogruluk degerine ulasilmistir. Elde
edilen %93,9 dogruluk basaris1 degeri ile Tablo 4.13’te verilen literatiirdeki benzer
caligmalarin tamaminin iizerinde performans gostererek en yiiksek tahmin basarisina

ulasilmustir.

Kullanilan UCI veri seti, Pakistan’da bulunan kalp hastalarindan toplanarak
olusturulmustur. Kalp hastaliklarin1 ve sagkalimi medikal kayitlarin yani sira irk, yas,
cinsiyet, genetik faktorler kronik hastaliklar ve beslenme aligkanliklar1 gibi pek ¢ok
faktoriin etkileyebilecegi tahmin edilmektedir. Bu nedenle, Onerilen yontemin baska
medikal hastaliklar, kalp hastaliklar1 ve farkli hastaliklara bagli sagkalim veri setleri
tizerinde gerceklestirilebilme potansiyeline sahiptir. Ayrica gelecekte, literatiirde aykiri
degerleri normal dagilima doniistiiren glic doniisiimii normalizasyonlari, farkli 6zellik
secim yontemleri birlikte kullanilarak hastalik ve sagkalim tahminine yonelik basari

performansinin arttirmasina yonelik calismalar gerceklestirilecektir.
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