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OZET

Makine Ogrenmesi Siniflandirma Algoritmalar ile

Kardiyovaskiiler Hastaliklarimin Tan1 ve Tahminleri

Ebru OZTURK

Matematik Anabilim Dali
Matematik Programi

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dog¢. Dr. Mutlu AKAR

Kardiyovaskiiler hastalik, diinyada en fazla 6liime ve sakatliga neden olan bulasici
olmayan hastalik 6liimlerinin %37 sini olusturmaktadir. Oliim miktarmin biiyiik bir
cogunluguna neden olan kardiyovaskiiler hastaliklar i¢in erken tanit dnemli hale
gelmektedir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte giiniimiizde saglik sektoriinde veri
miktar1 artis gostermistir. Saglik sektoriindeki bu artan veri miktar1 ile makine
ogrenmesi tekniklerini kullanarak verilerin smiflandirilmasi ve tahmine dayanan
analizlerle anlamli bilgiler ¢ikarilmasi kardiyovaskiiler hastaliklarin erken tanisi
icin 6nem arz etmektedir. Bu caligmada 70.000 gercek hasta verilerinden
olusturulmus 11 oOzellige sahip veri setinde makine Ogrenmesi teknikleri
uygulanarak en basarili siniflandirma tahmini yapan algoritmaya ulasip hastaligin
erken teshisine katkida bulunulmasi hedeflenmistir. ilk olarak veri seti analiz
edilerek PCA yontemi uygulanmistir. Hangi o6zelliklerin kardiyovaskiiler
hastaliklara neden olabilecegi tespit edilerek 6zelliklerin karsilastirmali olarak
gorsellestirilmesi  saglanmistir. Ozellik miihendisligi ile hastanin tansiyonu

kategorize edilerek normal, yiiksek tansiyon, optimal, hipertansiyon olarak

Xi



simiflandirilmistir. Daha sonrasinda lojistik regresyon, karar agaci, rastgele orman,
SVM, KNN, XGBoost, gradient boosting, LightGBM, AdaBoost ve ExtraTree
yontemleri kullanilarak kardiyovaskiiler hastalik tespiti yapilmistir. XGBoost
yonteminin %96.60 dogruluk orani ile diger yontemlere gére daha basarili oldugu
tespit edilmistir. Bu yontemi sirastyla %91.21 dogruluk oranmi ile LightGBM ve
%90.26 ile ExtraTree takip etmistir. Siniflandirma isleminden sonra modelin
dogrulugunun gergegi yansitip yansitmadigini anlamak i¢in karisiklik matrisi
kullanilmistir. Siniflandirma modelleri basarisini degerlendirme yontemlerinden
biri olan ROC egrisi ile XGBoost yonteminin dogruluk orani grafik ile

yorumlanmigtir. ROC egrisinin altinda kalan alan olan AUC skoru hesaplanmustir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, kardiyovaskiiler hastalik, data analizi,

siniflandirma algoritmalart.
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ABSTRACT

The Diagnosis and Predictions of Cardiovascular Diseases

with Machine Learning Classification Algorithms

Ebru OZTURK
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Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Dr. Mutlu AKAR

Cardiovascular disease constitutes 37% of non-communicable disease deaths,
leading to the highest number of deaths and disabilities worldwide. Early diagnosis
of cardiovascular diseases, which cause a large majority of deaths, has become
important. With the advancement of technology, the amount of data in the health
sector has increased today. The classification of data using machine learning
techniques and the extraction of meaningful information through predictive
analyses with this increasing amount of data in the health sector is important for the
early diagnosis of cardiovascular diseases. This study aims to contribute to the early
diagnosis of the disease by reaching the most successful classification prediction
algorithm applied to a dataset with 11 features created from 70,000 real patient data.
Initially, the dataset was analyzed, and the PCA method was applied. It has been
determined which features may cause cardiovascular diseases, and the features have
been visualized comparatively. With feature engineering, the patient’s blood
pressure was categorized as normal, high blood pressure, optimal, and

hypertension. Subsequently, cardiovascular disease detection was performed using
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logistic regression, decision tree, random forest, SVM, KNN, XGBoost, gradient
boosting, LightGBM, AdaBoost, and ExtraTree methods. The XGBoost method
was found to be more successful than other methods with an accuracy rate of
96.60%. This method was followed by LightGBM with an accuracy rate of 91.21%
and ExtraTree with 90.26%. After the classification process, a confusion matrix
was used to understand whether the model’s accuracy reflects reality. The accuracy
rate of the XGBoost method has been interpreted graphically with the ROC curve,
one of the methods for evaluating the success of classification models. The AUC

score, which is the area under the ROC curve, has been calculated.

Keywords: Machine learning, cardiovascular disease, data analysis, classification

algorithms.
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bu tezde kullanilan veri seti ilk olarak 2019 yilinda Jaouja Maiga, Gilbert Gutabaga Hungilo
ve Pranowo [1] yayinladiklar1 makalede ortaya c¢ikmistir. Bu makalede kardiyovaskiiler
hastaligin 6ngdriilmesi icin kardiyovaskiiler risk faktorleri kullanilarak makine 6grenmesi
algoritmalarindan olan rastgele orman, Naive Bayes, KNN ve lojistik regresyon kullanilarak
karsilastirilmasi yapilmistir. Calismada rastgele orman algoritmasi %73 ile en yiiksek dogruluk
oranina ulagsmistir. Daha sonra 2021 yilinda Rachael Hagan, Charles J. Gillan ve Fiona Mallett
[2] kardiyovaskiiler hastaliklarin siniflandirilmasi i¢in SVM, MLP ve biitiinlestirme yontemleri
olmak iizere makine 6grenmesi yontemlerini uygularken olusan belirsizligi incelemislerdir. Son
olarak, 2022 yilinda Muhammad Owais Butt ve calisma arkadaglari [3] kalp yetmezligi
hastalarinin yagam siirelerini tahmin etmek ve erken teshis etmek amaciyla bir karar destek
sistemi olusturmuslardir. Karar agact ve KNN ile %84,11 en yiiksek dogruluk oranina

ulagmislardir.

1.2 Tezin Amaci

Giliniimlizde gelisen teknoloji ile birlikte saglik, telekominasyon, giivenlik, mobil, finans,
pazarlama gibi bir¢ok alanda yiiksek hizda iiretilen biiyiik miktarda karmasik ve belirsiz veri
toplanmaktadir [4]. Bu biriken verilerin ¢esitli uygulama alanlarinda daha dogru kararlar
verebilmek i¢in ileri analiz teknikleri uygulanarak kullanilmasi gerekmektedir. Veri seti
iizerinde makine Ogrenmesi, regresyon analizi, simiflandirma gibi ileri analiz yontemleri
uygulanarak veri setini daha anlagilir hale getirebiliriz. Veri setinden anlamli bilgiler elde etmek
icin uygulanacak ileri analiz tekniklerine verinin tiiri ve boyutuna, ulasmak istedigimiz sonuca

gore karar vermeliyiz [5].

KVH diinyada en ¢ok 6liime neden olan hastaliklardan biridir. KVH 6liim istatistikleri iilkelere
gore degisiklik gostermektedir. En yiiksek oliim istatistikleri Afrika ve Dogu Avrupa’da, en
diistik 6liim istatistikleri Avrupa Birligi iilkeleri ve Kuzey Amerikada’dir. WHO nun 2021 y1ili

verilerine gore, tahmini olarak KVH nedeniyle hayatin1 kaybeden insan orani tiim oliimlerin

1


https://ieeexplore.ieee.org/author/37087007066
https://ieeexplore.ieee.org/author/37087469810
https://ieeexplore.ieee.org/author/37085993650

%32’sini olusturmaktadir. 2021 yilinda diinyada 17,9 milyon insan KVH nedeniyle hayatini
kaybetmistir [6].

Tiirkiye’de de aym sekilde KVH en onde gelen saglik sorunlarindandir. TUIK’in 2021 yili
verilerine gore, KVH nedeniyle hayatin1 kaybeden insanlarin tiim dliimlere oran1 %40,4’diir.

Bu oran Tiirkiye’de erkeklerde %45,1 iken, kadinlarda %35,9dur [7].

KVH kalp ve kan damarlarini, dolasim sistemini etkileyen birgok hastaligi kapsamaktadir.
KVH’1n koroner kalp hastaligi, kalp yetmezligi, inflamatuar kalp hastalig1 gibi tiirleri vardir.
KVH konjenital ve sonradan ortaya ¢ikan hastaliklar olarak iki ayr1 gruba ayrilir. KKH kalp ve
damarlarin anormal sekilde olugmasi ile dogum kusurlari olarak smiflandirilir. KVH’a
yakalanma riskini kan basinci kontrolii, obeziteyi engelleyerek ve sigara kullanimini durdurarak
yariya indirilebilir. KVH konusunda riskli kisilerin erken tespiti ve korunmalar1 bu sebepten

cok biiyiik 6nem arz etmektedir [8].

Bu tezin amaci hangi Ozelliklerin kardiyovaskiiler hastaliga daha fazla neden oldugu
karsilagtirmal1 bir sekilde 6zellik miihendisligi de kullanilarak siniflandirilip gorsellestirilmistir
ve makine Ogrenmesi teknikleri uygulanarak en basarili smiflandirma tahmini yapan

algoritmaya ulasip hastaliin erken teshisine katkida bulunulmasi hedeflenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, makine 6grenmesi alt basliklarla detaylandirilarak anlatilmistir.
Kesifci veri analizi, veri on isleme, aykir1 deger analizi, makine 6grenmesi tiirleri, makine
ogrenmesi modelleri ve basar1 6lgme parametreleri incelenmistir. Caligmanin {i¢ilincii
boliimiinde veri seti agiklanarak yapilan siniflandirma anlatilmistir. Calismanin son boliimiinde

elde edilen sonuglar karsilastirilmistir ve ortaya ¢ikan analizler yorumlanmaistir.

1.3 Hipotez

Her gecen giin artan veri miktari ile birlikte veri analizi ve makine 6grenmesi tekniklerini saglik
sektoriinde kullanmamak kac¢inilmazdir. Makine 6grenmesi yontemlerini saglik sektoriinde
kullanarak hastaliklarin teshisinin hizlanmasi ve daha dogru teshis konulmasi, hasta takibinin
daha kolay yapilabilmesi, kisisellestirilmis tedavi siire¢leri uygulanmasi, tedavi siireclerinde

daha hizl1 aksiyon alinabilmesi ve daha etkin ilaglarin kullanilmasi saglanmis olur.
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MAKINE OGRENMESI

2.1 Kesifci Veri Analizi

Veriye ilk asamada analiz etmemiz ve bu analizi yaparken analitik ve metodik bir yaklasim
seklimiz olmas1 gerekmektedir. Kesif¢i veri analizi biiyiik veya kiiglik 6lgekli bir veride ilk
kesfin ve analizin yapilmasidir. Veri setindeki genel yapiy1 anlamamiza olanak saglar. Kesifci
veri analizi edindigimiz bilgiler ile uygun bir tahmin modeli segebilir, veriyi anlayabilir,
degiskenler arasinda iligkiler kurabilir ve verideki hatalar1 tespit etmemize yardimci olur. Veri
setinde eksik deger ve aykir1 deger olup olmadigini saptamamiza olanak saglar. Ayni1 zamanda

verileri gorsellestirmede de kullanilir [10].

Kesifci veri analizi, 3 kategoride incelenir:

2.1.1 Tek Degisken Analizi (Univariate Analysis)

Tek bir siitunla ugrasildigindan en basit analizlerdendir. Tek bir siitun ile analiz yapildigindan
stitunun dagilimi ve genel ozellikleri 6n plana ¢ikar. Kullanilan yontemler arasinda frekans,
ortalama, standard sapma ve varyans gibi metodlar vardir. Aykirt gézlem konusunda karara

varmadan once ¢ok degiskenli olarak incelenmesi gerekir.

2.1.2 iki Degisken Analizi (Bivariate Analysis)

Bu analiz tiiriinde sebep sonug iliskisine ulagilmak istenir. Iki degisken arasindaki iliski
sorgulanir. Degiskenlerin birbiri ile olan iliskileri incelenir ve siirekli degiskenler ile kategorik

degiskenlerin durumlar1 gézlemlenir.

2.1.3 Cok Degisken Analizi (Multivariate Analysis)

Ucden fazla degisken analiz edilir. Degiskenlerin birarada sergiledigi durumlara odaklanmak

gerekir [9].
Degisken analizleri yontemlerine gore de 2’ye ayrilir:
2.1.4 Grafikli Analiz

Verideki iliskiyi gérmek i¢in grafikler kullanilir. Boyut olarak biiyiik verilerde nicel degerler

anlamsiz kalabilir. Grafikler ile verileri gorsellestirmek cok daha faydali olabilir. Grafikli



analizlerde kullanilan tiirlere 6rnek olarak Bar Plot, Box Plot, Scatter Plot, Histogram, Pie

Chart, Pair Plot ve Heatmap verilebilir.

2.1.5 Grafiksiz Analiz

Istatistiki metodlar kullanarak, grafikler olmadan analiz yapilir. Ornek olarak mod, medyan gibi

yontemleri verebiliriz.

2.2 Veri On Isleme

Veri 6n isleme, makine 6grenmesi yOntemlerini uygulamadan once veriyi temizleme ve
doniistiirme islemidir. Veri 6n isleme adimi1 gerektirmeyen veri yoktur. Veri 6n isleme adiminin
yanlis uygulanmasi modellerin tahmin performansini etkileyerek yanlis analitik sonuglara yol

agar.

Girtltili veya daginik verileri istatiktiksel veya gorsellestirme teknikleri ile belirledikten sonra
veri setine uygun veri temizleme teknikleri kullanilmalidir. Veri temizleme adiminda daginik
verilerdeki hatalar diizeltilir. Ornegin, veride boy bilgileri tutuluyor olsun. Bir kisinin 5 metre
boyu olamayacagindan verinin hatali oldugunu anlayabiliriz. Asagida veri temizleme teknikleri

verilmistir.

e Aykiri degerleri belirlemek i¢in uygun yontemler kullanmak.

e Tekrarlayan satirlarin tespit edilmesi ve gerekiyorsa kaldirilmasi.

e Eksik verilerin tespit edilmesi ve gerekiyorsa doldurulmasi.

e Tek bir deger igeren siitunlarin varyans: 0’dir. Bu siitunlar tek bir deger icerdiginden

dolay1 modelleme de kullanmak yanlis sonuglara neden olabilir.
Sekil 2.1°de veri temizleme adimlar1 goriilmektedir.
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Sekil 2.1 Veri Temizleme Cemberi [11]
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2.3 Aykir1 Deger Analizi

Veriyi saglikli sekilde analiz etmemize engel olan en 6nemli etkenlerden bir taneside veri
setindeki aykir1 degerlerdir. Aykir1 veya ug¢ deger veri setindeki diger degerlerden farkhi
davranan veya diger verilere belirgin sekilde uzak olan gézlemlere denir. Aykir1 degerlerin ¢ok

farkli sebeplerden kaynaklandigini gorebiliriz. Bu sebepler agsagidaki gibidir:

e Veri girisinde veya veri 6l¢limlerindeki hatalardan kaynaklanan aykir1 degerler olabilir.
e Verideki bozulmalardan kaynaklanan aykir1 degerler.
e Veri setindeki herhangi bir veride {ist veya alt diizey bir performans aykir1 degerlere

neden olabilir.

Her aykir1 veya ug¢ deger hatadan kaynakli degildir. Bazt durumlarda aykiri degerler veri

setindeki yliksek varyanstan kaynaklaniyor olabilir.

Aykirt deger tiirleri nokta aykir1 deger tiirleri, baglamsal aykir1 degerler ve toplu aykiri degerler
olarak 3’e ayrilir. Nokta aykir1 deger tiiriinde bir verinin diger geri kalan veri tiirlerinden
oldukca uzakta yer almasidir. Ornegin kilo ortalamas1 50 iken, bir veride kilonun 100 olarak
goriilmesi. Bu verinin, veri setinin ortalamasindan oldukga saptigini ve analiz sonuglarini
etkiledigini sOyleyebiliriz. Baglamsal aykir1 deger tiiriinde ise bir verinin belirli bir nedenle veri
setindeki diger gozlemlerden farkli durumda olmasidir. Bu veriler, tek tek incelediginde nokta
aykir1 degerler olarak goriinmezler. Ancak kosul veya nedenlere bakildiginda veri setindeki
diger degerlere gore aykir1 olduklari goriilebilir. Ornegin magazada diger ayn1 kategorideki veri
setinde normalden ¢ok daha yiiksek fiyath {iriin. Toplu aykir1 degerler tiiriinde veri setindeki
veriler kendi aralarinda gruplandirildiginda, bir grubun kendi i¢inde normal ancak tiim veri seti
ile kiyaslandiginda aykir1 olarak gériinmesidir. Bu veriler de tek baslarina degerlendirildiginde
nokta aykir1 deger olarak goriinmezler ancak gruplandirildiginda veri setinin analizini
etkileyebilirler. Ornegin, bir sirketteki ekipte performans notlarinin diger ekiplere gore gok

daha yiiksek olmas.

Aykirt deger analizinde kullanilacak yontem secimi, verideki degisken sayisina, verinin
hacmine ve dagilimina baglh olarak degismektedir. Degisken sayisina gore tek degiskenli ve
cok degiskenli yontemler olarak ikiye ayrilir. Dagilimina gore ise parametrik yontem ve

istatistiksel veya grafiksel yontemler olarak siniflandirilir.



2.3.1 Grafiksel Tek Degiskenli Yontemler

Bu yontem bir veri setindeki tek degiskenli aykir1 degerleri analiz etmek icin kullanilir. Veri

setindeki genel ortalamay1 bozan ug degerleri analiz eder.
2.3.1.1 Kutu Grafigi (Box Plot)

Kutu grafigi veri setinin dagilimini ¢eyrek degerler lizerinden kutuda gorsellestirerek gosteren

bir grafik tlirtidiir.
1.5 x IQR 1.5 x IQR
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|
o o .............. | m o
‘
’i
| T Ceyrekler arasi agiklik I
|
I Aykir (1ar) \
degerler 1.Ceyreklik 3.Ceyreklik Aykiri
(25.Kartil) (75.xartit) degerler

1 | | | | | | | |
V | | | \ | | | |

Deger arahgi

Sekil 2.2 Kutu grafigi yontemi ile aykir1 deger analizi [12]

Sekil 2.2°de goriildigii lizere kutunun alt kenar1 1. geyreklik, list kenar1 ise 3. g¢eyreklik
degerlerini gosterir. 1. ceyreklik ve 3. c¢eyreklik arasindaki fark ¢eyrekler arasi acikligini
bulmamizi saglar. Ayn1 zamanda kutu grafiginin ortasindaki ¢izgi ise ortanca degeri ifade eder.

Alt ve iist kanca disindaki degerler ise aykir1 degerlerdir.

2.3.1.2 Histogram

Histogram grafigi, sayisal verilerin dagilimini etkili bir sekilde gérmemizi saglayan, veride
degerlerin yayilimini1 gbzlemleyebildigimiz bir grafik tiiriidiir. Bu grafik tiirlinde, daha az

bulunan ve uzakta kalan degerler ise aykir1 deger olarak adlandirilir.
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Sekil 2.3 Histogram grafigi yontemi ile aykir1 deger analizi [12]

Sekil 2.3’de goriildiigii lizere aykirt degerler veri kiimesinin normal dagilimini bozmuslardir.
Bu yontemde dogrusal histogram grafigi disinda yogunluk veya logaritmik histogram grafikleri

de kullanilabilir.

2.3.2 istatistiksel Tek Degiskenli Yontemler

Aykirt degerleri sistematik bir sekilde belirlemek ig¢in istatistiksel yontemler kullanilmast
gerekir.Istatistiksel yontemlerin kullanilmasindaki genel amag, gozlemleri tek tek incelemek
yerine genel egilimlerini ve dagilimlarin1 genis bir ¢ergeveden goérmektir. Bu yontemler ile

veriden daha dogru ve daha iyi anlagilan degerler elde etmek miimkiindiir.
2.3.2.1 Ceyrekler Acikhg (Interquartile Range-1QR)

Veri setindeki %75 ve %25’inci degerler arasindaki farka ¢eyrekler agikligi denir. Kisaca ifade

etmek gerekirse veri setinin orta yani %50°1lik kismina ¢eyrekler agikligi denir.

IQR
—
Q1 Q3

Q1 -15xIQR Q3+ 15xIQR
f i f |
|
Median
40 30 20 -lo 00 1o 20 30 40
-2.6980 067450 067450 26980

Sekil 2.4 Ceyrekler agiklig1 yontemi ile aykir1 deger analizi [12]
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Sekil 2.4’de goruldiigii iizere ¢eyrekler acikligini hesaplamak i¢in 6nce veriler kiiclikten biliytige
dogru siralanir. Ardindan siralanmig verilerde %25 ve %75’inci noktalar bulunur. Daha
sonrasinda bu noktalar arasindaki fark alinarak ceyrekler acgikligina ulasilir. Ceyrekler
acikliginin biiyiik olmasi veri setinin dagilimli oldugunu, kii¢lik olmasi ise veri setinin yogun
oldugunu gosterir. Alt ve st sinir1 belirlemek igin 2.1 ve 2.2’deki denklemler kullanilir [12].

Bu alt ve iist sinirin disinda kalan degerlere aykiri deger denir.
Alt Svr: Q1 — 1.5 X IQR (2.1)
Ust Stur: Q3 + 1.5 X IQR (2.2)
Qq: 1. Ceyreklik
Q3: 3. Ceyreklik
IQR: Ceyrekler arasi agiklik
2.3.2.2 Z-Skoru (Z-Score)

Z skoru, her bir gdzlemin ortalamadan standart sapma uzakligini gosteren bir yontemdir. Z

skorunu hesaplamak i¢in 2.3’deki denklem kullanilir [12].
Z=X-w/o (2.3)
Z: Z skoru
X: Gozlem degeri
u: Ortalama
o: Standart sapma
Z skorunun yorumlanmasi asagidaki sekilde yapilabilir:

1. |Z| < 2: Veri setinin ortalama degere yakin oldugunu gosterir.
2. 2 < |Z| < 3: Veri setinin ortalama degerden biraz uzak oldugunu gosterir.
3. |Z| = 3: Veri setinin ortalama degerden ¢ok uzak oldugunu gosterir. Aykirt deger olarak

kabul edilir.

Sekil 2.5’de goriildiigii tizere 3 standart sapma uzaklikta olan veriler aykir1 deger olarak kabul
edilir. Veri setinin biiylik oldugu durumlarda 4 standart sapma uzaklig1 esik deger, veri setinin

az oldugu durumlarda ise 2 standart sapma esik deger olarak kabul edilir.
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Sekil 2.5 Z-skoru yonteminde normal dagilim egrisi [12]

2.4 Makine Ogrenmesi Tiirleri

2.4.1 Denetimli Ogrenme

Verinin kategorisi ve temsil ettigi seyler belirlenip etiketlendirilerek algoritmalarin bu etiketler
iizerinde egitilmesi saglanir. Daha sonrasinda etiketli 6rneklerle egitilen algoritma yardimiyla
etiketsiz veriler i¢in tahminler yapilir. Denetimli 6grenme yontemine &rnek olarak lineer
regresyon, lojistik regresyon, CART, Naive Bayes ve KNN verilebilir. Ayni zamanda toplama
da bu 6grenme yonteminin tiiriidiir. Toplamada, bir¢ok makine 6grenmesi modeli tahmininden

faydalanarak yeni bir model iizerinde tahminler ytiriitiiliir.

2.4.2 Denetimsiz Ogrenme

Verileri modellemek i¢in etiketsiz 6rnekler kullanilir. Bu 6grenme tiirlinde yalnizca girdi
degiskeni vardir, girdi degiskenine karsilik gelen degisken yoktur. Algoritma verilerdeki
iliskileri bulmaya ve yeni veriler i¢in tahminler ¢ikarmaya caligir. Denetimsiz 0grenme
algoritmalar1 birlestirme, kiimeleme ve boyut azaltma olmak iizere 3 ana tiire ayrilir.
Birlestirmede herhangi bir analizde farkli ihtimallerin birarada olmasi durumu iizerinde
calisilir. Ornegin meyve sepetinde elma varsa %70 armut da alacaktir. Kiimeleme de farkli
kiimelerdeki orneklere bakarak birbirine benzeyen oOrnekleri biraraya toplamadir. Boyut
azaltma ise veri kiimelerinin karmasikligini azaltmak icin degisken sayisini azaltmaktir.

Denetimsiz 6grenme yontemine ornek olarak PCA verilebilir.



2.4.3 Yar1 Denetimli Ogrenme

Hem etiketli hem etiketsiz veri kullanilarak modeler egitilir. Genellikle etiketli veri daha az,
etiketsiz veri daha ¢ok olacak sekilde veriler segilir. Bunun sebebi ise etiketli veriler
kullanilarak modelin 6grenmesi gereken etmenler belirlenir ve etiketsiz veri kullanilarak da
model saglam hale getirilir. Yar1 denetimli 6grenme tiirlinde deneme yanilma yoluyla 6grenme
saglanir. Robotikte ve video oyunlarinda kullanilir. Robot bir yere bir kere carparak artik
carpismalardan kagmasi gerektigini Ogrenir. Video oyunlarinda ise oyuncularin belirli

hareketlerle 6diile ulasmasi 6rnek verilebilir.

2.5 Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin detayli olarak programlanmadan deneyimlerden ve eldeki
verilerden 6grenerek gelismelerini saglar. Makine 6grenmesi modellerinde egitilen modelin,
yeni veriler lizerinde de yliksek dogruluklu sonuglar iiretmesi beklenir. Bu yeni verileri egitmek
icin mevcuttaki verilerimizi test ve egitim veri seti olarak ikiye ayiririz. Test veri setindeki
veriler kullanilip egitilerek, egitim veri seti iizerinde yiiksek dogruluk oranma ulasilip
ulasilmadigina bakilir. Bu sebepten egitim veri seti daha biiyiik bir alt kiime olmalidir. Buradaki

amag en az degiskenle en yliksek dogruluk oranina ulagmaktir.

Asirt 6grenme (overfitting) modelin egitim verisini ¢ok 1y1 6grenmesi ancak yeni veriler
iizerinde kotii sonug sergilemesidir. Egitim hatasi diisiik olmasina ragmen dogrulama hatasi cok
yiiksektir. Modelin karmasik olmasi veya egitim verisinin az olmasi gibi sebepler asiri
ogrenmeye yol agabilir. Eksik 6grenme (underfitting) ise modelin egitim verisini yeterince
O0grenmemesi ve yeni veriler tizerinde kotii sonug sergilemesidir. Egitim verileri tizerinde diisiik
hata oran1 olmasina ragmen test verileri lizerinde yiiksek hata oranlarina sahiptir. Egitim
verisinin kiigiik ya da ¢esitli olmamasi ve modelin ¢ok basit veya esnek olmamasi eksik
ogrenmeye yol acgabilir. Sekil 2.6’da eksik ve asir1 6grenmenin grafik iizerinde gdsterimini

inceleyebiliriz.
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Sekil 2.6 Asir1 6grenme ve eksik 6grenme [17]

2.5.1 Regresyon Analizi

Iki ya da ¢oklu degiskenler arasindaki iligkiyi anlamamiza yarayan istatistik metodudur. Tek
bir degisken ile yapilan analizlere tek degiskenli regresyon, ¢ok degisken kullanilan analizlere
ise ¢ok degiskenli regresyon denir. Matematiksel olarak regresyonun amaci x degiskenine bagl

olarak y degiskenini tahmin etmemize fayda saglar.

Dogrusal regresyon analizi basit ve c¢oklu dogrusal regresyon olarak ikiye ayrilir. Basit
regresyon, bagimli degisken ve tek bir bagimsiz degisken arasindaki baglantiy1 anlamamiza
fayda saglar. Coklu dogrusal regresyon ise bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degisken

arasindaki iliskiyi anlamamiza yarar.
Basit dogrusal regresyon modeli [18]:
Y =0y + Bix1; + & i=12,..,n (2.4)

Coklu dogrusal regresyon modeli [18]:

Y = Bo+ Bixin + Boxiz + - + BpXip + & i=12,..,n (2.5)
Bo, B1: Regresyon katsayilar
€: Hata terimi
X: Bagimsiz degisken
Y: Bagiml degisken

p: Bagimsiz degisken sayisi
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Gergek deger ve tahmin modeli arasindaki farka hata denir. Asagidaki denklemdeki gibi hatay1
hesaplayabiliriz.

Gergek deger [18]:
Yi = by + bix; + ¢; (2.6)
Tahmin edilen deger [18]:
Vi = by + bix; (2.7)
Hata hesaplama [18]:
e =Yyi—Ji (2.8)
e; = Yi — by — bix; (2.9)

Lojistik regresyon ise ikili siniflandirmalarda bagimsiz degiskenin herhangi bir kategoriye
atanip olasiligin tahmin edilmesidir. Yanit degiskeni dogrudan modellenemez. Yapilan tahmin
0 ve 1 arasindadir. Amaci bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi kurmaktir.
Dogrusal regresyon analizi ile aralarindaki en 6nemli fark, dogrusal regresyon analizinde yanit
degiskeni siireklidir ancak lojistik regresyon analizinde yanit degiskeni kesiklidir. Ayni
zamanda dogrusal regresyon analizinde yanit degiskeninin degeri tahmin edilmeye c¢alisilirken,
lojistik regresyon analizinde ise yanit degiskeninin alabilecegi degerlerden yalnizca biri tahmin

edilmeye calisilir.

Lojistik regresyon modelinin denklemi asagidaki gibidir [18]:

Bo+ Bix

E(Y /x) = 0<E(Y/x)<1 (2.10)

1 + eBo+Bix
2.5.2 Siniflandirma Yontemleri

Smiflandirma, verilerin belirlenmis kategorilere veya siiflara ayirmaktir. Siniflandirmada
verilere regresyondaki gibi siirekli deger atanmaz, bunun yerine siniflar atanir. Veri test ve
egitim veri seti olarak ikiye ayrilir. Diger verilerin egitimi sirasinda etiketli 6rnek veriler
kullanilir. Bu egitim verisinin ¢iktist da smiflandirmanin kuralina ulagsmamizi saglar.
Smiflandirmadan sonra ¢alismanin kalitesini 6lgmek i¢in hata orani Olgiiliir. Hata oranini
6lemek icin bir test veri seti gereklidir. Yanlis siniflandirma gruplarina test hatasi denir. Egitim

kiimesinin hata oranina da egitim hatasi denir. Siniflandirma yontemlerinin performansi
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Olciiliirken test sonuglar1 dikkate alinmaz. Ancak test ve egitim seti arasindaki iliski dikkate

alinmalidir.
2.5.2.1 Karar Agaci

Hem regresyon hem de smiflandirma algoritmalarini ¢ozmeye yarayan denetimli 6grenme
kategorisindeki bir yontemdir. Agag temsili ile her yaprak yani diiglim bir sinif etiketini temsil
eder. Bu siniflandirma algoritmasini kullanirken egitim setinin tamamini1 kok olarak kabul

ederiz.

Karar agaglar1 hedef degiskenlerine gore kategorik degisken ve siirekli degisken karar agaclari
olarak ikiye ayrilir. Kategorik degisken karar agaci, kategorik bir hedef degiskenine sahip
olmalidir. Ornegin bir {iriiniin fiyatim diisiik, orta ve yiiksek olarak tahmin etmek istiyorsak.
Karar agaci bu iirliniin 6zelliklerine gore dgrenecek ve her verinin noktalarini diigiimlerden
gecirerek. Diislik, orta veya yiiksek kategorik hedeflerinden birinin yaprak diigiimiine
ulagacaktir. Siirekli degisken karar agaci ise bir evin 6zelliklerini girdiginde siirekli evin fiyatini

tahmin etmemize olanacak taniyacaktir.

Sekil 2.7°de goriildiigii lizere agacin girdilerinin ilk alindigr kisma kok diigiimii denir. Kok
diigiimdeki gozlemlerin kosullu sekilde ayrilmasina karar diigiimleri denir. Tek bir diigiim
birden fazla diigiime bdéliinebilir ve buna bdélme denir. Eger diigiim baska diigiimlere
boliinmezse yaprak veya terminal diigiim denir. Boliinmenin tam tersi budama olarak bilinir.
Karar agaci karmasiklagsmis ve kaldirilmast gereken karar kurallarinin olmasina budama denir.
Karar agaglarindaki karar diigiimlerden ve terminal diiglimlerden olusan bir boliime dal veya

alt agac adi verilir. Sekil 2.7°de kutu i¢ine alinmis kisim dal veya alt agaca 6rnektir.

[WJ
BranCh/iub-Tree
splitting @ P ~

‘ Decision Node ‘ A | Decision Node J

Terminal Node

{ Terminal Node ‘ ’ Decision Node } ‘ Terminal Node

B C

Terminal Node 1 Terminal Node W

Note:- A is parent node of B and C.

Sekil 2.7 Karar agaci [20]
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2.5.2.2 K-En Yakin Komsuluk

KNN algoritmasinda benzer gozlemler birbirine yakin uzakliktadir ve yeni gelen verilerde bu

noktalara olan uzaklig1 ile tahminlenir.

Biiytik veri setlerinde kullanilirsa performansi iyi sonu¢ vermeyebilir. Ciinkii yeni bir veri
geldiginde dnceden hesaplanmis degerlere dayanir. Yani veriye 6zel bir hesaplama yapmaz ve
egitim verisindeki en yakin komsularin degerini kullanir. Bu yiizden tembel 6grenme

algoritmasi (lazy learning) olarak bilinir.

KNN algoritmasinda en yaygin kullanilan uzaklik hesaplama yéntemleri Oklid, Manhattan ve
Minkowski uzaklhigidir. Oklid uzakligi, pisagor baglantisim kullanarak iki nokta arasinda

mesafe 6l¢iimii bulunur. Asagidaki denklem kullanilarak Oklid uzaklig1 hesaplanabilir [22].

I

D(x,y) = Z(xi —yi)? i=12,..,n (2.11)

i=1

Manhattan uzakligi, iki vektoriin mutlak farklarinin toplamini alarak hesaplanabilir. Asagidaki

denklem uygulanarak Manhattan uzaklig1 hesaplanabilir [22].

k
> -yl (212)
i=1

Minkowski uzakligi, Oklid uzayimndaki bir metrik olarak tanimlanabilir. Oklid ve Manhattan
uzakligindan olugsmustur. p parametresine gore islem yapilir. p = 1 ise Minkowski uzaklig1
Manhattan uzakligina esittir, p = 2 ise Minkowski uzakligi Oklid uzakligina esittir. Asagidaki
denklem ile Minkowski uzakligi hesaplanabilir [22].

Z(Ixi — yi[P)1/F (2.13)
i=1

Sekil 2.8’de n = 8 adet gézlem i¢in P, gozleminin sinifi belirlenir.
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Sekil 2.8 KNN [22]
2.5.2.3 Destek Vektor Makinesi

SVM diizlem iizerinde noktalar1 ayirmak i¢in dogru ¢izer ve bu dogru da destek vektorlerinden
maksimum uzaklikta olmalidir. Maksimize etmemizin sebebi ise yeni gelen degerlerin dogru
sinif kategorisinde siniflandirilmasini amaglamaktir. Margin hiperdiizlemde siniflar arasindaki
boslugu ifade eder. En genis margin siniflandirmanin dogrulugu ve genelligini arttirir. SVM’nin

temel amaci optimize olan hiperdiizlemi bulmaktir. Gézetimli 6grenme yontemlerindendir.

Sekil 2.9°da goriildiigii lizere beyaz ve siyah olmak iizere iki veri grubu var. Siniflandirmayi1
yapmamiz i¢in iki veri grubunu ayiran bir dogru ¢izilir ve +1 arasindaki yesil bolgeye margin

ad1 verilir. Marginin genis olmast siiflandirmanin o kadar iyi yapildigini ifade eder.

T2

Destek
Vektorleri

2 ’

2 G Vektorleri
A | O
/, /’ O

/% O y T1
/ /// ?

/;&x ., Destek

Sekil 2.9 SVM [23]
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Asagidaki denklem ile hesaplama saglanabilir. Yeni bir veri noktas1 geldiginde ¢ikan sonug
0’dan kiigiikse Sekil 2.9°daki beyaz noktalara, sonug 0’a esit veya biiyiikse siyah noktalara daha
yakin olacaktir [24].

P
A E A @19
w: Agirlik vektori
x: Girdi vektorii
b:Sapma
Iki marjin hiperdiizlem arasi1 uzaklik asagidaki denklem ile hesaplanir [25].
Marjin = i (2.15)

Iwll

Veri noktalarimizin margin bolgesine girmesine soft margin denir. Hard margin aykir1 degerlere
kars1 duyarli oldugundan bazen soft margini tercih etmemiz gerekebilir. Hard margin ve soft
margin arasindaki dengeyi C hiperparametresi ile kontrol ederiz. C biiyiidiikge margin daralir

[23]. Sekil 2.10°da soft marginde veri noktalarimizin margin bolgesine girdigini gorebiliriz.
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Sekil 2.10 Hard margin ve soft margin [23]
2.5.2.4 Rastgele Orman

Rastgele bir orman yaratarak agac sayisi ve sonug¢ arasinda iliski kurar. Agag sayis1 arttikca
dogruluk artar. Denetimli siniflandirma algoritmasidir. Hem regresyon hem de siniflandirma da
kullanilir. Algoritmanin en onemli 6zelligi yeterli aga¢ bulunursa asir1 6grenmenin ortaya

cikma ihtimali zayiftir.
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VERI SETI

AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
S/NI;F A SINiF B SINllF c
— '
COGUNLUK OYLAMASI
SON/KABUL éD/LEN SINIF

Sekil 2.11 Rastgele orman [27]

Sekil 2.11°de goriildiigii iizere bircok karar agaci iizerinde hepsini farkli gézlemlerle egitir ve
farkli modeller tiretir. Birden fazla model olusturarak verinin daha iyi sekilde analiz edilmesini
saglar. Algoritmada veri seti analize hazirlanir. Her deger i¢in Sekil 2.11°de goriildiigi tizere
karar agac1 olusturulur ve karar agaclarindan bir tahmin elde edilir. Tahmin sonucunda olusan
siniflarda siiflandirma algoritmalari i¢in mod alinarak, regresyon algoritmalari i¢in ortalama

alinarak oylama gerceklesir.

Karar agaci algoritmasi ile aralarindaki fark ise rastgele orman algoritmasinda kok diglimii

bulmak ve bu diigiimleri bélmek rastgele olur [27].
2.5.2.5 Gradient Boosting

Gradient Boosting algoritmasi, zayif bir 6grenciyi gii¢lii bir 6grenciye doniistiirmedir. Bu
doniistiirme iglemini iterasyonlar ile asamali olarak yapilmasi saglar. Bu algoritmada ilk
olarak yaprak (initial leaf) olugur. Daha sonra tahmin yapilirkenki hatalar dikkate alinarak yeni

agaclar olusturulur. Olusturulan modelde gelisme olmamasina kadar devam eder [28].

Algoritmada ilk adim olarak kayip fonksiyon tanimlanmalidir. Veriye uymada modelin
katsayilariin iyi olup olmadiginmi gosteren dl¢iiye kayip fonksiyon denir. Asagidaki fonksiyon

ile kay1p fonksiyon hesaplanabilir [28].

L(y;, F(x)) (2.16)

y;: Gozlemlenen Deger

F(x): Tahmin Edilen Deger
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Ikinci adimda sabit degisken belirlenmelidir. Sabit degiskeni asagidaki formiil ile belirlenebilir

[29].

Fo(x) = arg myinz LOuY) (217)

L(y;,v): Kayip Fonksiyon
y;: Gozlemlenen Deger
y: Tahminlenen Deger

Kayip fonksiyon toplanmali ve minimum hali biitiin gdézlemler i¢in bulunmalidir. Bunu
hesaplamak i¢in kayip fonksiyonun tiirevi alinir. Ardindan degerler toplanir ve sifira esitlenir.
Bu hesaplamalar sonucunda yaprak degerini buluruz. Hedef degiskenindeki tiim degerlerin

ortalamasina yaprak esittir [32].

Son asamada ise tiim agaglarda bir dongii uygulanir. Tahmine gore hatalar hesaplanir.
Asagidaki formiilde goriildiigli lizere parantez igerisindeki deger tlirevi alinmis kayip
fonksiyondur. Parantez disindaki F(x) ise onceki agacin ¢iktisidir. Yapilan tim gozlemler i¢in
kalint1 hesaplamalari yapilir [29].

- IGL(%. F (xl))l

SFO) =1,..,n (2.18)

F(x)=Fp-1(x)
r: Residual

i: Gozlem Numarasi

m: Kurulan Agacin Numarasi

Karar agaci residuallar i¢in olusturulur ve herbir yapragin degeri bulunur. Asagidaki formiil her
yaprak icin hatayr minimize eder. Kayip fonksiyonun ayni sekilde tiirevi alinir ve ardindan
degerler toplanip sifira esitlenir. Sonug ise yapragin degeri olur. Herbir gozlem i¢in tahmin

olusturulur [29].

@pm = argmin > LGy s +1) 1= 1o (2.19)

xl-ERl-]-

Asagidaki formiilde goriildiigii iizere F(x) = Onceki agacin sonuglari + learning rate * yeni

agac oldugunu gozlemleriz. Dongii ayni sekilde devam eder [29].
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Jm
E,(x) = Fp_1(x) + (z ¥Yiml(x € Rjpy) (2.20)
j=1

2.5.2.6 XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), Gradient Boosting algoritmasindan iiretilmis daha
yiksek performansh halidir. Tianqi Chen ve Carlos Guestrin’in 2016 yilinda yayinladiklari
“XGBoost: A Scalable Tree Boosting System” makalesi ile XGBoost algoritmasi
kesfedilmistir. Tianqi’ye gore XGBoost diger algoritmalara gore 10 kat daha hizli calisir.
Algoritmanin yiliksek tahmin yetenegi, asir1 6grenmeye neden olmamasi ve tim bunlart hizli

yapmast en onemli 6zellikleridir [33].

housing_median_age households median_house_value median_income initial_leaf residual1

9491 220 285.0 118800.0 35917 0.5 3.0917
11843 15.0 316.0 118800.0 2.9559 0.5 2.4559
11271 21.0 683.0 213300.0 3.2857 0.5 2.7857
19219 19.0 4330 190300.0 3.0568 05 2.5568
14356 11.0 1105.0 159800.0 3.3456 0.5 2.8456

Sekil 2.12 ilk tahminden sonra veri seti [33]

Calismas1 Gradient Boosting ile benzerdir. Birinci adimi sonraki adimlarda yakinsama islemi
ile sonuca ulasacagi icin ilk tahmini (base score) 0.5 varsayilan olarak se¢ilir. Tahminin iyi veya
kotii olup olmadigr hatali tahmin (residual) ile bulunur. Sekil 2.12°de goriilen kolonlardan
median_income tahminlenmek istenen degisken, initial leaf ilk tahmin, residuall tahmin hatas1

olarak degerlendirilir.

Daha sonrasinda karar agacit kurulur. Karar agacinda verilerin dallarda iyi gruplanip

gruplanmadigini anlamak igin benzerlik skoru asagidaki denklem ile hesaplanir [30].

) Kalanlarin toplaminin karesi
Benzerlik skoru = (2.21)
Kalanlarin sayisi + A

A: Regiilarizasyon parametresi

Bir sonraki asamada, bir¢ok aga¢ kurulup hepsi i¢in benzerlik skoru hesaplanir. Agaclardan
dogru sonuca yaklasanmi bulmak i¢in kazang hesaplanir. Ozetle dallar benzerlik skoru ile,

agaclar ise kazancla degerlendirilir. Yiiksek kazang skoru olan aga¢ kullanilir. Bu agag {izerinde
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varsayilan gama degeri 0 secilerek budama islemi yapilir. Kazang gamadan kiigiikse budanir.

Budama yapmanin sebebi ise asir1 6grenmeyi engellemektir [30].

Benzerlik skorunda gordiigiimiiz lambda degeri modeli hassaslagtirir. Denklem 2.21‘e gore,
benzerlik skoru dolayli olarak da kazang lambda artinca diiser. Lambda degeri ise varsayilan
olarak 1°dir. Asir1 6grenme lambda arttik¢a azalir. Bu islemler ile ilk aga¢ olusmus olur. ikinci

tahminlemeye gecilir. XGBoost algoritmasinda dallar varsayilan olarak 6 kez boliiniir.
2.5.2.7 LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), yaprak odakli (leaf-wise) ve seviye odakli
(level-wise veya depth-wise) olmak iizere iki yonteme ayrilir. Agag genisledik¢e dengenin
korunmasina seviye odakli denir. Yaprak odakli yontemde ise hizl1 6grenme ve az hata oranina
sahiptir. LightGBM, genellikle biiyiik verilerde kullanilmaya uygundur. Ciinkii yaprak odakli
biliylimede veri sayis1 az ise asir1 6grenmeye yatkindir. Sekil 2.13 ve Sekil 2.14°de yaprak ve

seviye odakli yontemlerin aga¢ yapilarini inceleriz.

@ = ®
oeom)eo om) ¢ oW ..
C T

L

Sekil 2.13 Yaprak odakli biiyiime [37]

Sekil 2.14 Seviye odakl1 biiytime [37]
2.5.2.8 AdaBoost

AdaBoost, ¢cok sayida zayif verileri ardisik olarak birlestirerek giiclii bir veri olusturur. Yanls
tahminlenen hatali veriler her iterasyonda oncelik verilerek egitilir. Son iterasyon adiminda ise
sonuglar birlestirilip karar sinirlar1 olusturulur. Bu siniflandirma ydnteminde siralama

onemlidir. Sekil 2.15°de siiflandirma yonteminin ¢calisma mantiini ayrintili olarak gorebiliriz.
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Sekil 2.15 AdaBoost yonteminin ¢alisma mantigi [38]
2.5.2.9 Extra Trees

Extra (Extremely Randomized) Trees, rastgele agaclar olusturarak toplu 6grenme yontemi ile
agac tahminlerini birlestirip karar tahminini elde eder. Asir1 6grenmeyi 6dnlemek icin rastgele

bolme kullanilir. Biiytik verilerde rastgele orman yontemine gore dogruluk orani diistiktiir.

2.6 Basar1 Olgme Parametreleri

2.6.1 Kanisikhik Matrisi

Kullanilan siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmemize yardimeci olur. Gergek
deger ve tahminler hata matrisi sayesinde karsilastirilir. Matriste 1 degeri true, O degeri ise false
olarak tanimlidir. Ikili smiflandirma modelleri igin karisiklik matrisi (Confusion Matrix) Sekil

2.6°daki gibi goriilmektedir.

GERGEK
Pozitif Negatif
=z Pozitif TP FP
=
T
P
Negatif FN TN

Sekil 2.16 Karisiklik matrisi [14]
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TP: Gergek deger 1 ve tahmin edilen deger de 1°dir. Ornegin hasta birine hasta denmistir.

TN: Gergek deger 0 ve tahmin edilen deger de 0’dir. Ornegin hasta olmayan birine hasta degil

denmistir.
FP: Gergek deger 0 ve tahmin edilen deger 1°dir. Ornegin hasta olmayan birine hasta denmistir.

FN: Gergek deger 1 ve tahmin edilen deger 0°dir. Ornegin hasta olan birine hasta degil

denmistir.

2.6.2 ACC

ACC, karigiklik matrisindeki dogru tahmin toplaminin dogru ve yanlis tahminlerin toplamina
oranidir. Dogru siniflandirilan verilerin yiizdesini ifade eder. ACC, 0 ve 1 arasindadir. 0 en kotii

tahmin, 1 ise en iyi tahmini ifade eder. ACC’nin denklemi asagidaki sekildedir [16]:

ACC = Y 2.22
" TP+ FP+TN+FN (2.22)

2.6.3 SE

SE, dogru tahmin edilen pozitif degerlerin gercek degeri 1 olan verilere oranidir. Modelin
kesinligini 6lger. RE ile ayn1 anlama gelir. SE asagidaki sekilde hesaplanir [16]:

TP

E=——
SE= TP EN

(2.23)

2.6.4 SP

SP, dogru tahmin edilen negative degerlerin gercek degeri 0 olan verilere oranidir. Modelin iyi
ayirt edilebildigini gosterir. SP asagidaki sekilde hesaplanir [16]:

TN

P=—mo-—-—
S TN + FP

(2.24)

2.6.5PR

PR, dogru tahmin edilen pozitif degerlerin tahmin edilen degeri 1 olan verilere oranidir.
Modelin kesinligini gosterir. PR asagidaki sekilde hesaplanir [16]:

TP

PR=—
TP + FP

(2.25)

22



2.6.6 F{ Skoru

Dogru tahmin edilen pozitif degerlerin gergek ve tahmin edilen degeri 1 olan verilere oranini
ifade eden recall ve hassasiyetin harmonik ortalamasidir. Modelin performansinin ne kadar iyi
oldugunu ifade eder. F; skoru asagidaki sekilde hesaplanir [16]:

_ PR X RE

Fl =2X m (226)

2.6.7 ROC AUC

ROC egrisi, olasiliklar1 gosteren bir grafiktir. Sekil 2.7°de X ekseninde FPR, Y ekseninde TPR
goriilmektedir. Karisiklik matrisinde FP verilerin negatif verilere oranini FPR gosterir. Ayni

sekilde karigiklik matrisinde yer alan TP verilerin pozitif verilere oranin1 TPR gdsterir.

ROC CURVE
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Sekil 2.17 ROC egrisi [16]

TPR, SE degerine esittir. FPR, yanlislikla pozitif olarak siiflandirilma yapilan 6rneklerdir.
TPR ve FPR asagidaki sekilde hesaplanir [15]:

TPR = SE (2.27)
FPR=1-SP (2.28)

AUC ise egrinin altinda kalan alani ifade eder. Bu alanin biiylik olmasi modelin basaril

oldugunu, kiiciik olmas1 ise modelin basarisiz oldugunu ifade eder.
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3

UYGULAMA VE ANALIZ

3.1 Veri Seti

Veri seti 2019 senesinde Kaggle adli sitede Svetlana Ulianova adli kullanici tarafindan
yayimlanmistir [63]. Tiim degerler tibbi muayene esnasinda toplanmistir. Veri seti 44.637
kadin, 23.898 erkek olmak iizere toplam 70.000 hastadan olusmaktadir. Verilerin 11 6zellikten
olusturuldugu goriilmektedir ve 6zellikler gergek bilgiler, muayene bilgileri, hasta tarafindan
verilen bilgiler olmak tizere 3 tiir giris 6zelligi tasir. Bu 6zellikler hastalarin yasi, boyu, kilosu,
cinsiyeti, sistolik ve diyastolik kan basinci, kolesterol, glikoz, sigara ve alkol kullanip

kullanilmama durumu, fiziksel aktivite gibi bilgilerdir.

Hastalarin yas1 35 ve 70 arasinda degismektedir ve yas ortalamalar1 53,3386’dir. Hastalarin
kaninda sistolik kan basinci, diyastolik kan basinci, kolesterol, glikoz degerlerine bakilmistir.
Bu degiskenler veri setinde medikal 6zellikler olarak verilmistir. Sigara, alkol, fiziksel aktivite
veri setinde hasta tarafindan verilen siibjektif 6zelliklerdir. Bu degiskenlere ek olarak, yas, boy,
kilo, cinsiyet olarak verilen degerler de gercek Ozellikler olarak verilmistir. Yas degiskeni giin

olarak verilmistir.

Veri setinde eksik deger bulunmamaktadir. Verideki degiskenleri kullanarak hastalarin KVH’a
sahip olup olmama durumu dogru modellenmeyi amagliyoruz. Veri setinde Presence or absence
of cardiovascular disease=1 KVH’a sahip olan hastay1, Presence or absence of cardiovascular
disease=0 KVH’a sahip olmayan hastay1 ifade etmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda 55.065
KVH sahip, 13.470 KVH’a sahip olmayan hasta bulunmaktadir.

Sistolik kan basinci, biiyiik tansiyon olarak da bilinir. Kalbin kasildig1 ve kan pompaladigi
zaman damarlarda en yiiksek kan basinci degeri olarak tanimlanir. Sistolik kan basincinin
yetiskinlerde normal degerleri 120-130 mmHg olarak 6lgiiliir. Sistolik kan basinci yiiksekligi
(hipertansiyon) kalp hastaligi, felg gibi bir¢ok soruna yol agabilir [45].

Diyastolik kan basinci, kiiciik tansiyon olarak da bilinir. Kalbin gevsedigi zaman damarlardaki
en diisiik kan basinci degeri olarak tanimlanir. Diyastolik kan basincinin yetiskinlerde normal
degeri 70-80 mmHg olarak olgiiliir. Diyastolik kan basinci yiiksekligi (hipertansiyon) de
sistolik kan basinci gibi kalp hastaligi, felg gibi sorunlara neden olabilir [46].
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Kolesterol, karacigerde iiretilen bir yag tiirtidiir. K6tii ve 1yi kolesterol olmak {izere ikiye ayrilir.

LDL (kotii) kolesterol, kandan dokulara tasinir ve damarlarda birikip tikanmaya neden olur.

HDL (iyi) kolesterol, fazla kolesterolii dokulardan karacigere tasir ve viicuttan atilmasina

yardimei1 olur. Yetiskin bireylerde normal kolesterol degeri, 170 mg/dL'den az olmalidir [43].

Glikoz, kan sekeri olarak bilinir. Hiicreler tarafindan enerji tiiketimi i¢in kullanilir. Yetiskinler

icin normal kan sekeri aglikta 70-100 mg/dL, toklukta ise 140 mg/dL'den azdir [44].

Tablo 3.1 Siibjektif 6zelliklerin hastalar tizerinde dagilimi

Siibjektif Ozellikler KVH’a Sahip Hasta Sayis1 | KVH’a Sahip Olmayan Hasta Sayis1
Sigara Kullanilmasi (1: Var) 5035 990
Sigara Kullanilmasi (0: Yok) 50030 12480
Alkol Kullanilmasi (1: Var) 3097 570
Alkol Kullanilmasi (0: Yok) 51968 12900

Fiziksel Aktivite (1: Var) 26744 7186
Fiziksel Aktivite (0: Yok) 28321 6284
Cinsiyet (1: Kadin) 36516 8121
Cinsiyet (2: Erkek) 19745 4153
Kolesterol (1: Normal) 42032 10353
Kolesterol (2: Normalin Ustii) 7630 1919
Kolesterol (3: Normalin Cok Ustii) 6599 1467
Glikoz (1: Normal) 47895 11584
Glikoz (2: Normalin Ustii) 4099 1091
Glikoz (3: Normalin Cok Ustii) 4267 1064
Toplam Hasta Sayis1 55065 13470

Tablo 3.1°de gozlemledigimiz iizere toplam KVH’a sahip hasta sayis1 55.065, KVH’ a sahip

olmayan hasta sayist 13.470°diir. Bu sebepten dolayr veri setinin dengesiz oldugunu

sOyleyebiliriz. Tablo 3.2°de medikal ve gercek 6zelliklerin KVH’a sahip olan, KVH’a sahip

olmayan ve toplam hastalara gére ortalamalar1 goriilmektedir.
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Tablo 3.2 Medikal ve gergek 6zelliklerin ortalamasinin hastalar tizerinde dagilimi

3000

2500

2000

count

1500

500

0
30 3 4 4

Medikal ve Gergek KVH’a Sahip KVH’a Sahip Olmayan | Tiim Hastalarin
Ozellikler Hastalarin Ortalamasi Hastalarin Ortalamasi Ortalamasi
Yas 53.3058 53.4731 53.33
Sistolik Kan Basinci 128.814 128.827 128.817
Diyastolik Kan Basinci 97.0756 94.8072 96.6304
cardio
. 0
-1

42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 6l 62 63 &4 65

age_year

Sekil 3.1 Yasa gore fiziksel aktivite yapip yapmama durumu

Sekil 3.1°de veri setinde yaslara gore fiziksel aktivite yapip yapmama durumunun dagilimin

gozlemleyebiliriz. Sekil 3.2°de boy ve kilonun veri seti lizerinde dagilimini gorebiliriz.
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Sekil 3.2 Boy ve kilonun veri seti iizerinde dagilimi
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3.2 Siniflandirma

Veri seti, bir bagimli degisken olan active yani KVH’a sahip olunup olunmamasi degiskeninden
ve 10 bagimsiz degiskenden olusur. Yaptigimiz calismanin amaci, degiskenlerimize gore
basarili siniflandirmayr yapacak model olusturmayi saglamaktir. Calismada JupyterLab

program kullanilmstir.

icl gender height
12500 0000
6000
Loooo h0000
4000 7500 BO000 1
5000 PO000
2000
2500 10000
U] 0 - T 0 T T
00 15000 20000 i 15 20 100 200
weight ap_hi ap_lo cholesterol
0000
30000 E0000 £0000 4
0000 +
20000 H0000 $0000 BO00O
PO00O
10000 L0000 20000
10000
0 T 0 T T T 0- T T 0-
100 200 0 5000 10000 15000 0 5000 10000 1 2 3
gluc smoke alco active
60000
000 000 50000 4
f0000 +
40000 000 000
BO000 7
20000 0000 000 PO000
10000
0 0 0 0
1 2 3 0.0 05 10 0.0 0.5 10 0.0 0.5 10

Sekil 3.3 Histogram grafigi ile aykir1 deger analizi

Veriyi analiz ederken kullanilan yazilim araclarini ve Excel’in birbirinden ayrilmasinin en
temel noktasi veriyi gormek i¢in bazi komutlar kullanmamiz gerekmesidir. Kesif¢i veri analizi
ile veri incelenir ve ilk adim olarak veriye bakig atilir. Ayn1 zamanda grafiksel tekniklerden
olan Scatter Plot yontemi de kullanilarak iliskili veriler arasindaki baglantilar incelenebilir.
Sekil 3.3°de histogram grafigi ile degisken dagilimlari tek tek incelenerek uglarda yer alan
degerlerin kontrolii saglanabilir. Bu da aykir1 degerlerin tespit edilmesini saglar. Veri sayisini

ise gubugun yiiksekligi belirler.

Veride tekrarlayan, eksik degerler var mi kontrol edilmistir. Yas degiskeninde gerekli tip
doniistimleri yapilmigtir. Veri setindeki id kolonu kaldirilmistir. 1465 aykir1 deger tespit

edilerek bunlarda veri setinden kaldirilmistir.
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Yas, boy, kilo, ap hi ve ap lo degiskenleri i¢in ornek bir DataFrame olusturulur.
Standardizasyon fonksiyonu tanimlanarak DataFrame’e gelen degiskeni x girdi olarak algilar
ve bu degiskenin bir standartlagmig versiyonunu dondiiriir. DataFrame’deki bu 5 degisken
standartlagtirilmis olur. Yas, kilo, ap_hi ve ap_lo degiskenini normallestirmek i¢in 0.01°lik veri
ortadan kaldirilmistir. Sekil 3.4’de goriildiigii lizere height degiskeninin normallestirilmesine
ihtiyac yoktur. Ancak Sekil 3.5’de goriildiigii lizere weight degiskeninin sagdan 0.01°lik olacak

sekilde normallestirilmesi gerekmektedir.
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Sekil 3.4 Height degiskeninin dagilimi
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Sekil 3.5 Weight degiskeninin dagilimi
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Veri setini normallestirdikten sonra bagimli degisken olan active yani KVH olup olmama
durumunun bagimsiz degiskenler ile arasindaki iliskiyi incelemek i¢in PCC kullanilir. Tablo

3.3’e bakildiginda active degiskeni i¢in en onemli degiskenler sigara, alkol ve cardio olarak

belirlenmistir.

Tablo 3.3 Degiskenlerin active degiskenine gére PCC Hesaplanmasi

Degisken PCC
Cinsiyet 0.0055
Boy -0.0086
Kilo -0.0176
ap_hi -0.0023
ap_lo -0.0013
Kolesterol 0.0087
Glikoz -0.0077
Sigara 0.02517
Alkol 0.0245
Fiziksel Aktivite | -0.0379
Yas -0.0106

Veri setine Ozellikler arasi korelasyon uygulanarak, veri setindeki degiskenler arasindaki
baglant1 incelenir. Ozelliklerin beraber nasil degistigini ve bir degiskendeki degisimin diger
degiskeni nasil etkiledigini incelememize olanak saglar. Sekil 3.6’da KVH’a yakalanip

yakalanmama durumuna goére PCC degerlerini gosteren hedef arasindaki korelasyonu

gozlemleyebiliriz.
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Sekil 3.6 Active degiskenine gore hedef arasindaki korelasyon

Ozellik miihendisligi ile, verilerden yeni anlamlar ve zellikler tiiretilerek modelde kullanilmasi
amaclanmaktadir. ilk olarak o&zellik miihendisligi ile viicut kitle indekslerini (VKI)

inceleyecegiz. Sekil 3.7’de viicut kiitle indeksi degerlerinin siniflandirilmasini inceleyebiliriz.

Siniflandirma Viicut Kitle indeksi
Zayif 18,5'in altinda
Normal 18,5-24,9
Fazla Kilolu 25-29,9
Obezite 30 ve Gzeri
1. Derece Obezite 30-34,9
2. Derece Obezite 35-39,9
3. Derece Obezite 40 ve Ozeri

Sekil 3.7 Viicut kitle indeksinin siniflandirilmasi [47]
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Mormal Olmayan Viicut Kiitle Endeksi

Mormal Viicut Kitle Endeksi

Sekil 3.8 Viicut kiitle endeksinin veri seti lizerinde siniflandiriimasi

Sekil 3.8’de veri seti lizerinde viicut kiitle endeksinin normal ve normal olmayan sekilde

siiflandirilmasidir.

Sekil 3.9 sistolik ve diyastolik kan basincinin Tiirk Kardiyoloji Dernegi Ulusal Hipertansiyon

Tedavi ve Takip Kilavuzuna gore [48] siniflandirilma degerleridir.

Kan Basimmel (mmHg)
Kan Basinci Derecesi Sistolik Diyastolik
Optimal <120 ve <80
Normal <130 ve <85
Yiksek- Normal 130-139 veya 85-89
Hipertansiyon
Evre 1 140-159 veya 90-99
Evre 2 160-179 veya 100-109
Evre 3 =180 veya =110
izole sistolik hipertansiyon (sinirda) 140-160 <90
izole sistolik hipertansiyon =160 <90

Sekil 3.9 Sistolik ve diyastolik kan basinci degerlerinin siniflandirilmasi [48]
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Sekil 3.10 Ap_hi ve ap_lo degiskeninin veri seti iizerinde siniflandirilmast

Sekil 3.10°da ap hi ve ap lo degiskeninin Sekil 3.9°daki degerlere gore normal, yiiksek
tansiyon, optimal, hipertansiyon (2. derece), hipertansiyon (1. Derece) ve hipertansif kriz olarak

siiflandirilmasidir.

Veri setinin %30’u test, %70°1 egitim seti olarak ayrilmistir. Egitim seti i¢in 49.000, test seti
icin 21.000 hasta ayrilmistir. Bu asamalardan sonra verimize PCA yontemi uygulanmistir. PCA
[49] yontemi yiiksek boyutlu veri setini daha diisiik boyutlu bir veri setine doniistiirmede ve
veri setini kii¢iiltmek i¢in kullanilir. Bu yontemi uygulayarak veri setimizde en 6énemli bilgileri
belirlemeyi ve KVH’in hastalik riskini tahmin etmede nasil kullanabilecegimizi bulmayi
amagclariz. PCA’y1 scikit-learn kiitliphanesini kullanarak uyguladik. 10 bagimsiz degisken 8’e

indirgenmistir.

Ardindan lojistik regresyon [50], KNN [51], SVM[52], karar agac1 [53], Gradient Boosting
[54], XGBoost [56], LightGBM [57], AdaBoost [58], rastgele orman [59] ve Extra Tree [60]

siiflandirici algoritmalari modele uygulanmistir.
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3.3 Sonuglar

Algoritmada hiperparemetre optimizasyonu uygulanmistir. En uygun parametreler
RandomizedsearchCV [61] ile modelde elde edilmistir ve daha sonrasinda modelin performansi

Olcilir.

Tablo 3.4 Modelin performans dlglimii

Yontem ACC | MCC | SP PR RE Fy
Lojistik Regresyon | 70.80 | 41.29 | 76.39 | 71.85 | 67.42 | 69.57
Karar Agaci 88.62 | 77.90 | 89.21 | 88.42 | 89.54 | 88.98
Rastgele Orman 88.42 | 78.40 | 87.13 | 86.63 | 90.16 | 88.36
SVM 72.62 | 46.41 | 82.45 | 77.54 | 62.49 | 70.21
KNN 71.66 | 44.71 | 73.56 | 72.04 | 69.41 | 70.70
XGBoost 96.60 | 93.84 | 96.40 | 95.96 | 96.89 | 96.42
Gradient Boosting | 80.40 | 62.31 | 83.30 | 81.36 | 78.00 | 80.13
LightGBM 91.21 | 81.17 | 90.52 | 89.58 | 91.74 | 90.57
AdaBoost 77.19 | 54.21 | 81.46 | 78.56 | 71.28 | 76.00
ExtraTree 90.26 | 80.89 | 88.26 | 88.88 | 92.31 | 90.41

Modelin basarisin1 6l¢gmek icin ACC, MCC [62], SP, PR, RE ve F; degerleri hesaplanmistir.
Tablo 3.4’de smiflandirma yontemlerinin performans o6l¢iim sonuglarin1 gdstermektedir.
XGBoost yontemi ACC, MCC, SP, PR, RE ve F; metriklerinde en basarili sonucu vermistir.
XGBoost’dan sonra en bagarili metrikler LightGBM’den elde edilmistir. ACC, SP, PR ve F;
metriklerinde LightGBM’den sonra en basarili sonucu veren Karar agact olmustur. Karar agact

yonteminin RE metrigi rastgele orman ile esit sonuca ulagsmistir.
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Sekil 3.11 Karisiklik matrisi

Sekil 3.11°de modelimizin performansini degerlendirmek i¢in olusturdugum karisiklik
matrisini gostermektedir. Sekil 3.12°de ROC egrisini gostermektedir. Egri, modelin hassasiyet
ve Ozgiilliik arasinda iliskiyi gosterir ve egri 1’e ne kadar yakinsa modelin o kadar iyi

olusturuldugu anlamina gelir.

ROC egrisinin altindaki alandan ¢esitli metrikler hesaplayabiliriz. XGBoost yontemi en basarilt
sonucu verdigi i¢cin bu yontemin AUC metrigi hesaplanmistir. AUC degeri 0.99 olarak

bulunmugtur. Bu deger de modelin performansinin iyi oldugu anlamina gelmektedir.
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ROC Egrisi

XGBoost

Sekil 3.12 ROC egrisi

Tablo 3.5’de Butt, Rehman, Javaid, Ali ve Nawaz ¢alismasinda [3] kullanilan ayni1 veri seti igin
makine 6grenimi yontemlerinden KNN ve karar agaci ile bu ¢alismada uyguladigimiz ve elde

ettigimiz en basarili sonucu elde eden XGBoost yontemi ile karsilastirilmasi gosterilmektedir.

Tablo 3.5 iki ¢alisma arasinda en basarili sonuglarin karsilastirilmasi

Yontem ACC | SP PR RE F;

KNN [3] 84.11]79.13 [ 81.02[89.10 | -

Karar agaci 3] 84.11 | 81.62 | 82.49 | 86.60 -

Gradient Boosting [2] | 75.00 - - - -

Rastgele orman [1] 73.00 | 80.00 - 65.00 -
XGBoost 96.60 | 96.00 | 96.00 | 97.00 | 97.00

Butt, Rehman, Javaid, Ali ve Nawaz ¢aligmasinda en basarili sonucu KNN ve Karar agaci
vermistir. Calismada &rnek filtresi ile eksik degerler ve Sentetik Azinlik Ornek Verme Teknigi
ile veri dengesizligi ortadan kaldirilmistir. Daha sonrasinda optimize edilmis 6zellik se¢imi
kullanilmis ve normallestirme teknigi ile veriler normallestirilmistir. Veri seti, rastgele

ornekleme yontemi ile %70 egitim seti ve %30 test seti olmak iizere ikiye boliinmiistiir.

Bu calismada ise veri seti %30’u test, %70’1 egitim seti olarak boliinmiistiir. Butt, Rehman,

Javaid, Ali ve Nawaz calismasindan farkli olarak veriye PCA uygulanmis, z-skoru ile
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normallestirilme yapilmis, degiskenlerin PCC degerleri hesaplanmis, hedef arasindaki

korelasyonlar incelenmis ve 6zellik miithendisligi ile verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmistir.

Iki ¢alismanin sonuglar1 karsilastirildiginda, XGBoost ydntemi tiim performans metriklerinde
daha iyi sonug verdigi gériilmiistiir. Butt, Rehman, Javaid, Ali ve Nawaz ¢alismasinda dogruluk
84.11 iken bu calismada 96.60°dir. Sonug olarak, XGBoost makine 6grenmesi yonteminin

basariyi arttirdigini gorebiliriz.
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SONUC

Kardiyovaskiiler hastalik, diinyada 17,9 milyon kisiyi etkilemis bir saglik problemidir [40].
KVH saptanarak hastaneye yatistaki 61iim oran1 %5 ile %30 arasinda degismektedir [41]. KVH
tedavisinde ilerlemeler kaydedilmesine ragmen diinya genelinde morbidite ve mortalite orani
onde gelen hastaliklardandir. KVH, 510 milyon morbiditeye neden olmustur. 1990°dan beri en
fazla 6liime neden olan hastaliktir [42]. KVH’a yakalanma orani ve KVH sebebi ile 6liim orani

her sene artig gostermektedir.

Bu c¢alismada, kardiyovaskiiler hastalik riski tahminlenmesi amaglanmistir. Veri setindeki
ozelliklerin KVH’a neden olup olmayacag: ile ilgili analizler yapilmis ve bu ozellikler
karsilastirilmali olarak incelenmistir. Tiirkiye’de erisken 3 kisiden 1°1 hipertansiyon hastasi ve
hipertansiyon KVH’1n en 6nemli nedenlerinden biridir [42]. Bu sebepten ¢alismada, 6zellik
mithendisligi uygulanmig ve hastalarin tansiyonlari, yaslar1 ve obezite durumlari analiz
edilmistir. Hipertansiyona sahip hastalarin KVH durumlart analiz edilmistir. KVH’a neden
olabilecek 6zelliklerin analiz edilmesi ve riskinin tahminlenmesi hastaligin erken teshisine ve

onlenmesine katki saglar.
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