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Damisman: Prof. Dr. Halife KODAZ
2024, 88 Sayfa

Jiiri
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Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
Dr. Ogr. Uyesi Eyiip SIRAMKAYA

Verinin 6nemli ve anlamli hale geldigi gliniimiizde saglik alanindaki verilerin de gelisen
teknoloji karsisinda bilgiye doniismesi bir zorundalik haline gelmistir. Kardiyovaskiiler hastaliklar,
viicudun ihtiyact olan kan miktarmin yeterli miktarda pompalanamamasi, kalbin yapisal ve islevsel
bozukluga sahip olmasi, oksijen yetersizligi, damar tikaniklig1 gibi birgok sebeplerden dolay1 bas gosteren
bir hastaliktir. Diinya genelinde yilda yaklasik olarak 18 milyon kisinin kardiyovaskiiler hastaliklardan
kaynakli yasamini yitirdigi bilinmektedir. Hastane personelinin karar verme siirecinde yardimei olmasi ve
olasi beseri hatalarin en aza indirgenmesi amaciyla birgok alanda oldugu gibi tip alaninda da yapay zeka
algoritmalari kullanilmaya baslanmistir. Bu tez ¢alismasinda etik kurul onayli framingham kriterleri ve
uzman gorisiiyle olusturulan 6lgek ile Nevsehir Devlet Hastanesi Kardiyoloji Boliimiinden 202 adet veri
toplanarak veri seti elde edilmistir. Bu veri setinin yam sira Kaliforniya Universitesinin agik erisime
sundugu “Heart Failure Prediction” isimli kalp yetmezligi i¢in olusturulmus 299 adet veriye sahip veri
seti de caligmaya dahil edilmistir. Caligmada toplamda 501 adet 6rnek iki veri seti lizerinde, Yapay Sinir
Aglari, Karar Agaci, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, K en Yakin Komsu, Naive Bayes makine
O6grenme algoritmalartyla olugturulan modellere besli ¢capraz dogrulama uygulanmistir. Toplanan verilerin
on isleme siirecinden sonra karmasiklik matrisi ile dogruluk, duyarlilik, f1 skor ve kesinlik kriterleriyle
olusturulan modellerin performans sonuglart hesaplanmigtir. Olusturulan veri setinin dogruluk degerleri
Karar Agaci (%95), Rastgele Orman (%93), Lojistik Regresyon (%90), K en Yakin Komsu (%81), Naive
Bayes (%80), Yapay Sinir Aglar1 (%76) oranlarinda basari elde edilmistir. Heart Failure Prediction isimli
hazir veri seti igin ise siralama Rastgele Orman (%97), Karar Agaci1 (%94), Lojistik Regresyon (%84),
Naive Bayes (%83), Yapay Sinir Aglar1 (%79), K en Yakin Komsu (%70) oranlarinda basar1 elde
edilmistir. Ayrica WEKA programi ile kalp hastaligini etkileyen en o6nemli Oznitelikler Ejeksiyon
Fraksiyon, kreatinin, anemi, nefes darligi, diyabet, Atriyal Fibrilasyon olarak tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kalp Yetmezligi, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma, Veri Seti
Olusturma
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Nowadays, where data has become important and meaningful, it has become inevitable for data
in the field of health to transform into information in the face of developing technology. Cardiovascular
disease is a disease that occurs due to many reasons such as the body's inability to pump the amount of
blood it needs, structural and functional disorders of the heart, oxygen deficiency, and vascular occlusion.
It is known that approximately 18 million people throughout the world die from cardiovascular diseases
annually. Artificial intelligence algorithms have begun to be used in the field of medicine, as in many
other fields, in order to assist hospital staff in the decision-making process and to minimize possible
human errors. In this thesis study, a data set has been obtained by collecting 202 data from the Cardiology
Department of Nevsehir State Hospital with the scale created by the ethical committee-approved
Framingham criteria and specialist opinion. In addition to this data set, a data set containing 299 data
created for heart failure called "Heart Failure Prediction”, which is open access by the University of
California, was also included in the study. In the study, five-way cross-validation has been applied to
models created with Artificial Neural Networks,Decision Tree, Random Forest, Logistic Regression, K
Nearest Neighbor, Naive Bayes machine learning algorithms on two data sets with a total of 501 samples.
After the pre-processing process of the collected data, the performance results of the models created with
the complexity matrix and accuracy, sensitivity, f1 score and precision criteria have been calculated. The
accuracy values of the created data set have been achieved in Decision Tree (95%), Random Forest
(93%), Logistic Regression (90%), K Nearest Neighbor (81%), Naive Bayes (80%) and Artificial Neural
Networks (76%). Besides, with the WEKA program, the most important attributes affecting heart disease
have been determined as Ejection Fraction, creatinine, anemia, shortness of breath, diabetes and Atrial
Fibrillation.

Keywords: Classification, Dataset Creation, Heart Failure, Machine Learning.
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1. GIRIS

Yasam kalitesini ve hayat1 tehdit eden kalp yetmezligi (KY), kalbin islevsel veya
yapisal bozukluk sonrasinda kalbin ihtiyaci olan oksijen miktarinin yeterli gelmemesi,
viicudun kan ihtiyacina yetersiz kalma, kalbin kasilma sonucu kanin dolmasi ve
bosalma 6zelliginin yitirilmesi, akut hastaliklar, genetik gibi durumlarda olusmaktadir.
Avrupa Kardiyoloji Cemiyeti (ACC) tarafindan en son 2016 yilinda hazirlanan
kardiyovaskiiler durum bildirgesi kilavuzuna gore sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyon
(LVEF) degerini 3 kategoriye gore ayrilmistir (Taner, 2020).

Kalbin calismasindaki yapisal bozulma ve/veya hasarlara bagh degisiklik ile
bireyin semptomlarini dikkate alarak Amerikan Kalp Birligi (AHA) ve (ACC)
tarafindan olusturulan kalp yetmezligi evrelerini gelistirmislerdir. Ejeksiyon Fraksiyon
(EF) degeri %40 altinda olmasi durumunda diisiik ejeksiyon fraksiyonlu KY, %40 — 49
dahil degerlerinde olmasi orta diizey ejeksiyon fraksiyonlu KY, %50 ve iizeri
degerlerinde korunmus ejeksiyon fraksiyonlu KY olarak smiflandirilmistir. AHA
tarafindan gelistirilen kardiyovaskiiler evreleri “Evre A, Evre B, Evre C, Evre D” olarak
kalp yetmezliginiz baslangic evresinden en ileri diizeye kadarki 4 asamasini temsil
etmektedir. Evre A’da hastada semptom ve yapisal kalp hastaligi olmadig: gibi Evre
D’de en ileri kalp yetmezligi hastalar1 siniflandirilmistir. New York Kalp Cemiyeti
(NTHA) tarafindan gelistirilen siniflandirmaya gore ise evreler “Siif I, Sinif II, Sinif
11, Sinif IV” olaraktir. Sinif I giinliik yapilan aktivitelerde fiziksel olarak bir ¢arpinti,
nefes darlig1 gibi sikayet olmadigini, Smif IV ise hastada giinliik fiziksel aktivite de bile
semptom gostermektedir (Ilhan, 2021).

Hastaya KY tanis1 konulabilmesi i¢in uygulanan tetkikleri su sekilde ifade
edebiliriz: Laboratuvar analizleri, Elektrokardiyografi (EKG), On arka akciger grafisi
(PAAG), Kardiyak manyetik rezonans goriintiileme (MRG), 6 dakika ylirlime testi,
Torasik ultrasonografi, Pozitron emisyon tomografi (PET) ve Miyokard perfiizyon
sintigrafisi. Bu tetkiklerin yani sira kalp yetmezligi teshisinde framingham kriterleri

temel alinarak tan1 konulmaktadir (Ilhan, 2021).



Framingham kriterleri su sekildedir:

Major Kriterler: Kardiyomegali, akcigerde raller, s3 galo, akut pulmoner 6dem,
hepatojuguler reflii, boyun vnoz dolgunlugu, pnd veya ortopne, 5 giin i¢inde 4.5 kg
zayiflama (Taner, 2020).

Minér Kriterler: Tasikardi, plevral sivi, hepatomegali, efor dispnesi, geceleri kuru
Oksiiriik olmasi, bilateral ayak bilegi 6demi, maksimum vital kapasite.
Kalp yetmezIligi teshisi icin tip diinyasinda kabul gérmiis 2 major veya 1 major ile 2

mindr kriter olmasi yeterli gelecektir (Taner, 2020).

Bu calismanin amaci kalp yetmezligine ait framingham kriterleri temel alinarak
gelistirilen 6lgek dogrultusunda gergek diinya verileri toplanarak Makine Ogrenme
(ML) algoritmalart ile gelistirilen modeller ile kalp yetmezligi tahmin edecek bir sistem
gelistirmektedir. Gelistirilen sistemin saglik ¢alisanlariin is yikiini hafifletmesiyle
birlikte olusabilecek beseri hatalar1 en aza indirgemek ayrica Ogrencilere kalp
yetmezligine dair egitim siirecinde yardimei kaynak sunulabilmesi amaglanmaktadir.

Calismada Makine Ogrenme algoritmalarindan Yapay Sinir Aglart (ANN),
Karar Agaci (DT), Rastgele Orman (RF), Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB),
K En Yakin Komsu (KNN) algoritmalar1 besli ¢apraz dogrulama ve degerlendirme
Olclitii olarak da karmasiklik matrisi kullanilmistir.

Yapilan tez calismasinin literatiire katkis1 KY icin bir dlgek gelistirilmesi ve
hastane verilerini iceren bir veri seti olusturulmasidir. Diger katkisi Kaliforniya
Universitesinden edinilen veri seti iizerinde detayl bir analiz siireci gerceklesmistir. Bir
diger katkisi ise saglik alanindaki 6grencilere egitim siirecinde ve saglik ¢alisanlarina i

yiikiiniin hafifletilmesi siirecinde fayda saglamaktir.

1.1. Tezin Amaci ve Organizasyonu

Tez ¢alismasi bes ana boliim olacak sekilde organize edilmistir. Birinci béliimde
KY hastaligi ve teshisinin 6nemi, diinyada goriilme sikligi ve tezin hedef ve
amaclarindan bahsedilmistir.

Ikinci boéliimde KY veri seti igin kullanilacak parametrelerin framingham
kriterleri temel alinarak olusturulmasi, olusturulan veri seti i¢in verilerin toplanmasi,

ornek sayisi, veri Oon isleme adimlarindan bahsedilmistir. Bu tezde 6lgegi gelistirilip
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orneklerinin ger¢cek diinya verilerinden toplanarak olusturulan veri seti yani sira
Kaliforniya Universitesinin “https://archive.ics.uci.edu” adresinde yer alan hazir veri
seti hakkinda bilgiler sunulmustur. Ayrica KY’ne yonelik literatiirde yer alan
caligmalara yer verilmistir.

Uciincii béliimde gogiis bolgesi rontgeni genel bilgisi, EKG ve kan testlerinin
genel yorumlanmasindan bahsedilmistir. KY teshisinde diinyaca kabul gérmiis New
York Efor Testi ile Amerikan Kalp Dernegi Efor Testi i¢in uygulanan adimlar
anlatilmistir. Olusturulan ve hazir olarak el alinan veri setlerinin analizinde kullanilmak
tizere YSA, KNN, DT, LR, NB, RF ML algoritmalarinin ¢alisma mantiklar1 hakkinda
genel bilgi verilmistir. Calismada kullanilan veri setlerine uygulanan veri 6n igleme
adimlar1 eksik verilerin bulunmast ve temizlenmesi, verilerin Dbirlestirilmesi,
standardizasyon, normalizasyon, oOzellik se¢imi basliklariyla olusturulan veri seti
tizerinde uygulamasi sunulmustur. Analiz sonrasinda uygulanacak degerlendirme
Olciitleri olan karmasiklik matrisi siireci anlatilmastir.

Dérdiincii boliimde olusturulan ve heart failure prediction veri seti igin ayr1 ayri
olarak uygulanan bes ML algoritmasi (YSA, KNN, DT, LR, NB, RF) i¢in Python
Jupyter platformu ile analiz sonuglar1 agiklanmustir.

Besinci ve son bolimde ise yapilan c¢alismadan elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi ve karsilastirilmast ele alinmistir. Sonrasinda arastirma izni igin

alinan etik kurul raporu da sunulmustur.


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Heart+failure+clinical+records
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kaynak arastirmasi lic boliimde olusturulmustur. Birinci kisimda tez igin
kullanilacak framingham kriterleri ve wuzman goriisiiyle hazirlanan veri seti
parametreleri ve bu parametrelerin neyi ifade ettigi agiklanmustir. ikinci kisimda ise
Kaliforniya Universitesinin “https://archive.ics.uci.edu” adresinden edinilen hazir veri
seti iizerinde yer alan &rneklem sayist ve genel bilgilendirme yapilmistir. Ugiincii

boliimde ise kalp yetmezligine yonelik yapilan ¢alismalarin 6zetlenmesi yapilmistir.

2.1. Olusturulan Veri Seti

Framingham kriterleri temel alinip uzman goriisline basvurularak olusturulan
veri seti Ol¢eginde 25 adet parametre bulunmaktadir. Nevsehir Devlet Hastanesi
Kardiyoloji boliimiinde Eylil 2022’den Mart 2023 tarihleri arasinda E-26171210-929
sayili etik kurul onay1 ile olusturulan 6lgek dogrultusunda toplamda 202 adet veri
toplanmistir. Python Jupyter platformunda verilerin analiz edilebilmesi icin dosya
formati csv uzantili hale getirilmistir. Olusturulan Olgege ait parametreler ve bu

parametrelerin veri tipleri ile temsil ettigi verinin agiklamalar1 Cizelge 2.1°de

gosterilmistir.
Cizelge 2.1. Olusturulan veri seti parametreleri ve parametre agiklamalari
Veri Agiklama
Oznitelik Ad Tipi
Yas int64 Hastaya ait yas verisidir.
Hastaya ait cinsiyet verisidir. Kadin {0}, Erkek
Cinsiyet int64 {1} olarak saklanir.
Sigara icmeme durumunu {0}, icme
Sigara Kullanim Durumu int64 durumunu ise {1} olarak saklanmaktadir.
Alkol icmeme durumunu {0}, icme durumunu
Alkol Kullanim Durumu int64 ise {1} olarak saklanmaktadir.
1. derece yakin akrabalarinda kalp
Aile Oykisu int64 rahatsizhigr olup olmadigini tutmaktadir.
Hastada ritim bozuklugunun olup olmadigi
Atriyal_Fibrilasyon int64 temsil etmektedir.
Daha Once Fel¢ Gegirme Hastanin daha oncesinde felg gecirip
Durumu int64 gecirmedigini tutmaktadir.
Diyabet int64 Seker hastaliginin olup olmadigini temsil



https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Heart+failure+clinical+records
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eder.
9 | Yiksek Tansiyon int64 Yiksek tansiyon olup olmadigi temsil eder.
10 Hastada kalp buylmesi olup olmadigini
Kalp Blylimesi Var mi int64 temsil eder.
11 | Kalp Duvar Kalinhigi Var mi int64 Kalp duvar kalinliginin olup olmadigi tutulur.
12 Karacigerde Sivi Birikmesi Var Karacigerde sivi birikmesinin durumu tutulur.
mi int64
13 Hastanin nefes darlig1 yasayip yasamadigl
Nefes Darligi Var mi int64 bilgisi tutulur.
14 Ayak ve bacaklarda sismenin olup olmadigi
Bacaklarda Sisme Var mi int64 bilgisi tutulur.
15 Hastanin genel olarak damar hastaligi olup
Damar Hastaligi Var mi int64 olmadigi bilgisi saklanir.
16 Hastanin bobrek yetmezligi olup olmadigi
Bobrek Yetmezligi Var mi int64 tutulur.
17 | Anemi Var mi int64 Hastada kansizligin olup olmadigi tutulur.
18 | LDL float64 |Laboratuvar degerine bakilir.
19 |HDL float64 |Laboratuvar degerine bakilir.
20| Sodyum float64 |Laboratuvar degerine bakilir.
21| Glikoz float64 |Laboratuvar degerine bakilir.
22| TSH float64 |Laboratuvar degerine bakilir.
23| Kreatinin float64 |Laboratuvar degerine bakilir.
Kalbin her atisinda kanin pompalanan
24| . . . . . . .
Ejeksiyon Fraksiyon int64 miktarini gosteren bilgi saklanmaktadir.
Hastanin kalp yetmezligi olup olmadigi
25 .
Tani int64 tutulur.

2.2. Heart Failure Prediction Veri Seti

Calismada olusturulan veri setinin yani sira kaggle web sayfasinda “Heart

Failure Prediction” baslikli hazir veri seti de kullanilmistir. Saglik alaninda olusturulan

cok degiskenli bu veri setinde 13 6zellik bulunmaktadir. Ozellik tiirleri tam say1 olarak

olusturulmustur. Ilgili veri setinde siniflandirma, kiimeleme ve regresyon analizlerine

uygun hazirlanmigtir. Veri setinde 299 adet veri bulunmaktadir. Veri setine kaggle

sayfasindan ulasilabildigi gibi Kaliforniya Universitesinin “https://archive.ics.uci.edu”

adresinden de ulasilabilmektedir. Hazir olarak indirilen bu veri setine ait parametreler

ve bu parametrelerin veri tipleri ile temsil ettigi verinin agiklamalar1 Cizelge 2.2°de

gosterilmistir.
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Cizelge 2.2. Heart Failure Prediction veri seti parametreleri ve parametre agiklamalari

Veri Aciklama

# | Oznitelik Ad Tipi

1 |Yas int64 Hastaya ait yas verisidir.

2 Anemi itea | Hastada kansizigin olup olmadigi tutulur.

3 Sigara icmeme durumunu {0}, icme
Sigara Kullanim Durumu int64 durumunu ise {1} olarak saklanmaktadir.

Kalbin her atisinda kanin pompalanan

Ejeksiyon Fraksiyon int64 miktarini gosteren bilgi saklanmaktadir.

5 | Kreatinin Fosfokinaz int64 Laboratuvar degerine bakilir.

6 Hastaya ait cinsiyet verisidir. Kadin {0}, Erkek
Cinsiyet int64 {1} olarak saklanir.

7 | Trombosit int64 Laboratuvar degerine bakilir.

3 Seker hastaliginin olup olmadigini temsil
Diyabet int64 eder.

9 | Yiksek Tansiyon int64 Yiiksek tansiyon olup olmadigi temsil eder.

10 | Serum Sodyum int64 Laboratuvar degerine bakilr.

11 | Serum Kreatinin int64 Laboratuvar degerine bakilir.

12 | Zaman int64 Hastanin ne kadar stiredir takip edildigi.

13 . . Tedavi slirecinde hastanin yagami yitirmesi
Olme Olay1 int64 olay1.

2.3. Kalp Yetmezligine Yonelik Literatiirdeki Caliymalar

Altun ¢alismasinda uyku bozuklugunun nedenlerini tespit edebilmek i¢in uyku
evrelerini belirleyebilmek icin ML ve Derin Ogrenme (DL) algoritmalariyla
siiflandirma gergeklestirmistir. Physionet veri seti erisim sayfasindan 994 adet bireyin
polisomnografik sinyal iceren veri seti lizerinde ¢alismistir. Caligmasinda veri 6n isleme
adiminda Seyrek Filtreleme ve Yeniden Yapilandirmadan Bagimsiz Bilesen Analiz
algoritmalar1 kullanmistir. Siiflandirma algoritmasi olarak Destek Vektor Makineleri,
KNN, RF ve DL algoritmalarin1 tercih etmistir. Smiflandirma metrigi olarak
karmagiklik matrisi sonucunda RF algoritmasiyla %97,3 dogruluk oranmna ulasmigtir
(Altun, 2023).

Karaj, yiiksek lisans c¢alismasinda gelistirmis oldugu web sayfasinda
kullanicilara dosyadan veri aktarabilecegi sistem gelistirmistir. Web ortamina aktarilan

veriler iizerinde anlik degisiklik ve diizenleme firsat1 veren Karaj kullanmis oldugu 7
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farkl1 siniflandirma ve kiimeleme algoritmalariyla ML destekli olarak programi
kullananlara karar vermesinde destek bir uygulama gelistirmistir. Calismasinda farkl
veri setleri kullanan Karaj ML algoritmalariyla sonug¢ tahminleme, ¢ikan degerlerin
karsilastirilmas1  ve  verinin  gorsellestirilmesini  secilen  algoritmalara  gore
gerceklestirmistir.  Plotly Dash gelistirme ortamint baz alan Karaj Python
platformundaki Pandas, NumPy, Keras, TensorFlow, Scikit-learn kiitiiphanelerini
kullanmistir. Veri kiimesindeki dagilimi egitim i¢in %70, Test i¢in ise %30 oraninda
bolmiistiir. Uygulamasinda MLPClassifier Yapay Sinir Ag1 modeli (YSA), SVM, KNN,
DT, NB ve CatBoost algoritmalarint kullanmistir. En iyi sonucu % 97 oran ile KNN
algoritmasinda hesaplamistir (Karaj, 2023).

Bilekyigit yiiksek lisans tez caligmasinda kaggle ve UCI sayfalarinda elde ettigi
4 farkli veri seti lizerinde siniflandirma yapmistir. Calismasinda dogruluk skorunu
arttirmak i¢in besli c¢apraz dogrulama (cross validation) kullanmay1 tercih etmistir.
Normalizasyon ve standardizasyon yontemleriyle veri 6n isleme siirecini tamamlamuistir.
SVM, RF, DT, KNN algoritmasi, LR ve NB yontemlerini kullanmistir. Veri setlerindeki
niteliklerin sonuca katkisi tlizerinde daha anlamli olan niteliklerin se¢imi i¢in LIME
Oznitelik segme algoritmasini kullanmistir. Bilekyigit ¢aligmasinda veri setlerinin 6n
isleme ve uygulanan siniflandirma algoritmalar1 sonucunda en iyi skoru tiim veri setleri
icin RF algoritmasi oldugunu belirlemistir (Bilekyigit 2022).

Erdas calismasinda saglik sektdriindeki cesitli branslardaki veri setleri iizerinde
SVM, NB, RF, DT, LR siniflandirma algoritmalar1 kullanarak bu makine 6grenme
algoritmalar1 iizerinde alic1 islem karakteristik (Receiver Operating Characteristic —
ROC) egrisi, dogruluk, gecerlilik F1 skor ve giivenilirlik sonuglari {izerinde
karsilagtirma yapmistir. Olusturulan ML algoritmalariyla analizi yapilmadan 6nce veri
tiirli nesne ve string olan niteliklerin sayisal veriye doniistiirdiikten sonra 5 farkli veri
setini 5 farkli algoritma modeli sonrasinda ortalama dogruluk degeri en yiiksek olarak
RF algoritmasi sonug¢ vermistir. Ayrica veri setleri arasinda KY veri kiimesi denge oran
sonucuna gore en basarili sonucu yakalamistir (Erdas, 2022).

Badik c¢alismasinda Pakistan’mm  Faisalabad Tip Universitesi  Allied
Hastanesinden elde edilen 299 Ornekten olusan veri setini kullanarak saglik
personellerinin kullanabilecegi ve beseri hatalarin aza indirecek, tedavi siirecinde
yardimcr bir destek sistemi tasarlamayr amacglamistir. Veri setinde toplamda 12
bagimsiz degisken bulunmaktadir. Badik c¢alismasinda JupyterLab programini

kullanarak smiflandirma niteligini 1 degerine karsilik vefat eder, 0 verisine karsilik
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hayatta kalir olarak kabul etmistir. Standart Scaler ile verileri dlgeklendirme islemi
sonrasinda kategorik nitelikleri veri setine eklemistir. Calismasinda veri setini tigte bir
oranda test, iicte iki oranda egitim olarak belirlemistir. iki farkli yol izleyerek 12
bagimsiz niteliklerin 6 nitelige disiirerek 10 ayr1 siiflandirict  modellerini
olusturmustur. Cikan iki sonucu karsilagtirildiginda CatBoost algoritmasi daha iyi sonug
verdigini bulmustur (Badik, 2022).

Ozogur ve Orman saglik sektoriindeki verilerin degerlendirmesinde verilerin 6n
isleme tabi tutulmasinin makine 6grenme algoritmalarina olan etkisi lizerine etkisini
arastirmiglardir. Calismalarinda diyabet veri seti (PIMA) kullanmislardir. Veri 6n
isleme siirecinin Onemini ortaya koymak icin ilk olarak verileri islemeden ham olarak
incelemislerdir. Ikinci adimda veriler {iizerindeki siif dengesizligini gidererek
incelemislerdir. Ugiincii adimda ise eksik verilerin giderilmesi ve smniflarin
dengelenmesiyle olusturulan veri seti iizerinde g¢aligmiglardir. 5 farkli siniflandirma
algoritmasi ve 5 katmanl ¢apraz dogrulama yontemini kullanmiglardir. Veri 6n igleme
siirecine tabi tutulan ve tutulmadan analiz sonuglar1 karsilastirilmis olup veri 6n isleme
siireci tamamlanan kiimenin hemen hemen tiim siniflandirici algoritmalarda daha
basarili oldugunu hesaplamislardir (Ozogur ve Orman, 2022).

Aydin caligmasinda 299 kalp hastali§i olan kisilere ait veriler iizerinden ve
Rastgele Hayatta Kalma Ormani (Random Survival Forest — RSF), Gradyan Arttirma
(Gradient Boosting Survial — GSB) ve Cox algoritmalari kullanilarak sag kalim
modelleri gelistirmistir. Olusturulan modelde %75 egitim, %25 test verileri rastgele
boliinmiis ve test verilerine gore tahminde bulunmustur. Calismada kritik parametre
belirlemek i¢in her bir nitelik ayr1 ayr1 olusturulan modellere tabi tutularak niteliklerin
tahmin performansina etkisini degerlendirmistir. Diger niteliklerden daha yliksek
performans gosteren nitelikler daha 6nemli kabul edilmistir. Diger bir kritik parametre
belirleme yontemi olarak verilerin {icerli, beserli ve tamamini gruplayip modellere gore
sonuclarin ayr1 ayri1 degerlendirilmesidir. Bu degerlendirme sonrasinda RSF ve GSB
modelleri kullanilarak en iyi tahmini yapan beserli gruplanan nitelik grubu verdigini
tespit etmistir. Sonug olarak ¢alismasinda sag kalim modeli ve kritik parametre se¢imi
ile yas, Enjeksiyon Fraksiyon, Serum Kreatinin, Trombosit, Yiiksek Tansiyon
niteliklerinin 6nemli rol oynadig: tespit etmistir (Aydin, 2021).

Saym ve arkadaslar1 c¢alismalarinda veri seti paylagim sayfasi kaggle.com
adresinden yaklagik 130000 elektrokardiyografik sinyallerini Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks — CNN) algoritmasini kullanarak smiflandirma
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yapmuglardir. Bes farkli kategoriye gore smiflandirmiglardir. Calismalarinda
kullandiklar1 diger veri setinde ise yaklasik 15000 adet 125 Herz frekansa sahip
elektrokardiyografik sinyallerden olusmaktadir. Degerlendirme 06l¢egi  olarak
karmagiklik matrisi kullanilmis olup %94,4 dogruluk sonucuna ulagsmislardir (Sayin ve
ark., 2021).

Potur ve Erginel ¢alismalarinda KY bulunan hastalara ait veri seti iizerinde LR,
SVM, NB, J48 karar agaci ve cok katmanli algilayici algoritmalari kullanilarak
smiflandirma yapmiglardir. WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
yaziliminda bulunan CfsSubsetEval, ReliefFAttributeEval ve InfoGainAttributeEval
ozellik se¢im yontemleriyle de niteliklerin 6nem siralamasini tespit etmislerdir. Veri
setinde gerekli veri on isleme adimlarini ve standardizasyonlar1 yaparak %20 test, %80
egitim verisini ayirip toplam bes farkli siniflandirma algoritmalariyla ve nitelik segme
yontemleriyle ayr1 ayr1 degerlendirmiglerdir. Degerlendirme kriterleri olarak; f-ol¢iiti,
dogru smiflandirma orani ve kappa istatistigi tercih etmislerdir. Calismanin sonunda
Cok Katmanli Algilayic1 %90 dogru siniflandirma orani elde etmislerdir (Potur ve
Erginel, 2021).

Cosar ve Deniz calismalarinda ii¢ adet ML kullanilarak kalp hastaliklarinin
tespitini yapmislardir. Kaggle web sayfasindan elde edilen on bir 6znitelige sahip farkli
veri setinin birlesimi ile 918 drneklemden olusan Kalp Yetmezligi Tahmin Veri Seti
elde etmislerdir. Calismalarinda ML algoritmalarindan KNN, LR ve RF algoritmalari
kullanmiglardir. En iyi sonucu %88 dogruluk orani ile RF smiflandirma algoritmasi
sonug verdigini bulmuslardir (Cosar ve Deniz ,2021).

Bektas ve Babur calismalarinda veri seti olarak 24482 nitelige sahip 97 meme
kanseri hastasina ait Kent Ridge 2 mikro dizi kullanmislardir. Ozniteliklerin ¢ok fazla
olmas1 ve daha dogru karar verebilmek adina c¢aligmalarinda ilgisiz Ozniteliklerin
cikarilmasi adina WEKA programinda yer alan Correlation -based Feature Subset
Selection ve bestFirst yontemleri tercih ederek siniflandirmaya etkisi yliksek 139 tane
Oznitelik belirlemiglerdir. Siniflandirma algoritmalart olarak SVM, RF, K-Star
algoritmast ve secimli algilayict Sinir Agr Yontemi kullanilmustir. Siniflandirma
sonucunda olusturulan modellerin performans degerlendirmelerini ise Hata Matrisi
(Confusion Matrix) ve Alici Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristics)
yontemlerini  tercih etmislerdir. Olusturulan modellerdeki performans metrik
degerlerinin dogruluk ve gecerliligini arttirmak adma c¢apraz dogrulama teknigi

kullanmislardir. Sonug olarak caligmalarinda 24482 6znitelik ve 97 6rneklem i¢in en 1yi
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dogruluk oran1 SVM algoritmasinda %67.01 iken, 6znitelik se¢imi sonrasinda 139 adete
diisen veri seti lizerindeki en iyi dogruluk orani RF algoritmasi ile %90.72 olarak
hesaplamislardir (Bektas ve Babur, 2016).

Al-Jada yiiksek lisans tez calismasinda EKG sinyallerini kullanarak kalp
ataklarinin tespitini gerceklestirmistir. Bu ataklarin hasta birey, saglikli veya hastaligi
tespit edilmemis bireyler iizerinde 3 ayri siiflandirma olusturmustur. Verilerin tespitini
Oto Korelasyon ve Korelasyon yontemlerini tercih etmistir. Verilerin simiilasyonu i¢in
zar atma yontemi kullanilmis ve bu zarlarin birden fazla atilarak topluluk ortalamasi ile
zaman ortalamasi elde etmistir. Sonug¢ olarak olusturulan modeller ile %98 basar1 elde

etmistir (Al-Jada, 2018).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu baslik altinda kalp yetmezliginin tip alaninda teshisi i¢in kullanilan; rontgen,
EKG ve ¢esitleri, kan testi, New York efor testi ve simiflandirmalari, Amerikan Kalp
Dernegi efor testi ve evreleri hakkinda bilgi verilmistir. Olusturulan ve hazir veri setleri
lizerinde analiz yapiminda kullanilan makine 6grenme algoritmalarindan; KNN, DT,
LR, NB, RF ve YSA algoritmalar1 islenmistir. Bu algoritmalarda kullanilmak {izere
olusturulan veri seti; eksik verilerin bulunmasi ve temizlenmesi, verilerin birlestirilmesi,
verilerin standardizasyon ve normalizasyon edilmesi, 6zellik secilmesi gibi veri 6n
isleme adimlarina tabi tutulmustur. Capraz dogrulama uygulamanin Onemi ve

degerlendirme 6l¢iitlerinin aciklanmasi ile boliim sonlandirilmistir.

3.1. Kalp Yetmezligi ve Teshis Yontemleri

Teknolojinin ¢ok hizli gelismesiyle birlikte etki ettigi alanda dogru orantili
olarak geniglemektedir. Bu durum insanligin hizmetinde olan her bilim dalin1 yakindan
ilgilendirmis ve alanlarinda teknolojiyi yakalamak adina c¢aba sarf etmelerine vesile
olmustur kisaca insandan daha hizli analiz ve sentez yapan bilgisayar yazilimlarinin
avantajlarindan yararlanmaya itmistir. Bu bilimlerden biri de saglik alanidir. Saglik
alaninin hemen hemen her biriminde teknolojinin son noktasi insan sagligi i¢in hizmet

vermektedir.

3.1.1. Gogiis bolgesi rontgeni

Rontgen, radyasyon adi verilen X isinlarinin bir cismin i¢inden gegmesiyle
olusturdugu goriintiileme yontemidir. Sanayide kullanimi1 yaninda yaygin olarak saglik
hizmetinde kullanilan rontgen, insan ya da hayvanlarin organ, kemik hastaliklar1 veya
arastirtlan bolge hakkinda bilgi edinmeye olanak saglamaktadir.

Hiicrelerin kontrolsiiz sekilde boliinmesi ile olusturduklart kitlelerin iyi veya
kotii huylu olarak nitelendirilmesi i¢in goriintilleme yapilmasi gerekmektedir. Kitlenin
belli sinirlarmin olmasi ve piiriizsiizliigii iyi huylu olduguna isaret ederken tam tersi
durumda ko6tii huylu oldugunu gostermektedir. Hastanin tedavi edilme kosullarina

dogudan etki eden bu faktor yine goriintiileme ile saglanmaktadir.
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Hastaliklarin bir¢ogunun belirtileri birbirine benzemektedir. En dogru veriyi elde
etmek yapilacak olan analizin dogruluk payini artiracagindan goriintiileme bu alanda en
giiclii veri setini olusturmaktadir. Sekil 3.1 i¢in goriintiilenen akcigerin iizerinde
bulunan anormalliklerin yarigap, doku, piiriizliilikk, yogunluk fraktal boyut ve yogunluk

analizleri sonucunda kuvvetli ihtimal olarak kanser teshisi konulmaktadir.

e b

Sekil 3.1. Kanserli akciger rontgeni (Delen ve ark., 2005)

Kanser tiim diinyanin gergegi oldugu icin bu alanda olduk¢a fazla calisma
yapilmaktadir. Kanserle miicadelede en oOnemli materyallerden biri erken teshis
edilebilmesidir. Bu nedenle kanserli bireylerin rontgen verileri ortak bir alanda saklanip
veri isleme yapilarak yeni rontgen cekilen bireylerde kanser oranin ne oldugu

belirlenmesi erken teshis i¢in dnemli bir adim olmaktadir.

200 000’den fazla meme kanseri teshisi igin toplanan veri seti lizerinde karar
agaclari, yapay sinir aglar teknikleri ve lojistik regresyon kullanarak tahmin edilmis ve
bu analizlerde sirasiyla % 93.6, % 91.6 ve % 89.2 dogruluk saglanmistir (Delen ve ark.,
2005). Bagka bir meme kanseri ¢alismasinda ise ¢apraz dogrulama kullanilarak destek
vektorleri makinas1 algoritmasiyla bu oran % 98.5 gibi yiiksek bir dogruluga
¢ikarilabilmistir (Polat ve Giines, 2007).
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3.1.2. Ekokardiyografi

EKG yiiksek frekansta ses dalgasi iiretebilen bir cihazdir. Bu cihazda yer alan ve
prop adi verilen elektronik uglarindan ¢ikan ses dalgalarini insanin gdgiis kafesinden
gectikten sonra kalbe ulagsmaktadir. Bu ses dalgasi kalbin duvarlarindan, kalp
kapakg¢iklarindan ve kaslarindan geri donerek diger proba girmektedir. Bu yontemle
kalbin faaliyetleri izlenebilmektedir.

Normal olan kalbin ses dalgasina verecegi tepki bilindiginden normal olmayan
durumlarda ses dalgasi baska sekilde yansimaktadir. Bu yansimadan faydalanilarak
cihazda olusan kalbin gOriintiisiniin normal olmadig1 izlenebilmektedir. Kalp
bosluklari, damar caplari, duvarlarin hareketleri, basinci ve ejeksiyon fraksiyonunu
biiyilk oranda arastirilabilmektedir. Sekil 3.2’de iki ve ii¢ boyutlu EKG goriintiileri

gosterilmistir.

Sekil 3.2. Sol tarafta 2 boyutlu, sag tarafta 3 boyutlu ekokardiyografi goriintiileri
(John Hopkins Medicine, 2022)

EKG cihaz1 yalnizca kalp organi degil bobrek, mide karaciger gibi hayati 6nem
tasiyan organlart da goriintiilemektedir. Bu goriintiileme sonucunda siiphe barindiran
teshislerde yemek borusunda acilan delikten indirilen cihaz kalbi daha yakindan
inceleyerek en dogru sonuca gitmeyi saglamaktadir. Bununla beraber saglik alaninin
disinda endiistride basingli kap kontrolii, kapali cihaz ¢alisma anormalliklerinin ariza
analizi i¢in kullanilabilmektedir. Teknolojinin her gecen giin gelismesiyle
ekokardiyografi c¢esitlenmis ve goriintii isleme teknikleri ile net tanilar konulmasini

kolaylastirmistir.
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Kontrast EKG: Bu yontem, kalp  kapak¢iklarindaki  anormalliklerin
gorsellestirilebildigi bir yontemdir. EKG esnasinda damardan verilen periferik hava
kabarciklarinin dinlenme ve oksiiriik aninda basing farki kaynakli hareketleri sayesinde
goriintiilenen kalbin anormalliklerini ortaya koyulabilmektedir.

Bu yontem kalp anormalliklerinin yaninda hipertansiyon gibi diger etkenlerinde
eslik ettigi tanilarda giivenilirligi azalmaktadir. Ayni sekilde gebelerde de goriintiileme

yontemi olarak kullanilmamaktadir (Tirkyilmaz, 2023).

M Mode EKG: Kalbe enjekte edilen hava kabarciklarinin basing sebebiyle paradoksik
hareketleri izlenerek olusturulan goriintileme yontemidir. Kalp duvar kalinligi,
bosluklarin boyutu gibi 6énemli parametreler hakkinda bilgi edinilmektedir. Zaman ve
hareket grafigi olarak diisliniilen bu goriintiileme tekniginde dogru sonug elde
edebilmek icin kalbin sol tarafi, mitral kapakc¢ik ve aort tarafindan kesitler elde

edilmelidir. Sekil 3.3’de kalbin M-Mode EKG goriintiisii gosterilmistir.

Sekil 3.3. Kalbin M-mode ekokardiyografi goriintiisii
(Tirky1lmaz, 2023)

Doppler EKG: Doppler EKG yontemi ASD’ nin ( Atriyal Septal Defekt) yaninda,
boyut ,akis hizi ve yonii ayrica hasara kars1 uygulanacak tedavi yontemiyle ilgili 6nemli
detaylar1 da gostermektedir. Onceki ¢alismalarda renkli doppler ydnteminin gercege en
yakin ASD ¢apini belirledigi bilinmektedir (Morimoto ve ark., 1987). Hastalig1 tespit
etmenin yani sira cerrahi onarim sonrasinda ameliyatin basarisini ortaya koymak igin de

kullanilmaktadir. Sekil 3.4’de renkli akim doppler kullanimi gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Renkli akim doppler kullanimi
(Tirkyilmaz, 2023)

3 Boyutlu EKG:

Teknoloji gelismesiyle dogru orantili biiyliyen goriintiilleme teknolojisinin
onemli adimlarindan biri de siiphesiz 3 boyutlu goriintiilemedir. Bu goriintiileme
yontemi hastaligin ve hasar1 en net sekilde ortaya koyan yontemlerinden biridir. Diger
yontemlerde siiphe olan noktalarin ortadan kaldirilmast i¢in 3 boyutlu
ekokardiyografiye bagsvurmasi da bunu ispatlamaktadir (Acar, 2004). Sekil 3.5’de kalp
kapakgiklarindaki agikligin ti¢ boyutlu ekokardiyografisiyle belirlenmesi gosterilmistir.

Sekil 3.5. Kalp kapakgiklarmdaki agikligin 3 boyuflu ekokardiyografisiyle belirlenmesi
(Turkyilmaz, 2023)

ASD, kalp kapakg¢iklarinda olusan agiklig ifade etmektedir. Bu agiklik oksijen
bakimindan daha zengin olan temiz kan ile kirli kanin kalpte karigmasi1 ve nispeten kirli
kanin viicutta dolasma durumudur. Bu durum halk arasinda delik kalp olarak anilmakla

birlikte genellikle cerrahi miidahale ile tedavi edilmektedir.
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3.1.3. Kan testi

Insanlar varolusundan bu yana siirekli bir arayis ve arastirma davranislarinda
bulunmuslardir. Bir insanin hayat1 ve yasadiklar1 diger insanlara 6rnek olarak akillarda
ya da yazili kaynaklarda saklanarak bir sonraki nesillere aktarimi yapilmis ve her gecen
giin gelistirilmistir. Bu gelismenin en biiyiilk adimlarindan biri de kan testi
uygulamalanidir.  Elektronik cihaz teknolojisinin  gelismesiyle Dbirlikte saghk
sektoriindeki gelisme goz ardi edilemeyecek kadar biiyiiktiir. Bu teknolojilerden biri de
kan testleri cihazlaridir. Kanin igerisindeki bilesiklerin degisiminden kaynaklanan
rahatsizlig1 saptamada 6nemli rol oynamaktadir. Hemen hemen her alanda kan testine
basvurulmasiyla ilgili uzman, hastalik adina net saptamalar yapabilmektedir. Bu yiizden
kan testlerinin siniflara ayrilmasi bu konuda islemleri kolaylastirmaktadir.

Ozellikle 16semi ve anemi hastaliklarmin belirlenmesinde hematolojik tahliller
kullanilmaktadir. Bu kan testi, kanin igerisinde bulunan hiicre sayisini ve oranini tespit
edebilmektedir. Kirmizi ve beyaz kan hiicresi sayisi, hemoglobin, trombosit sayis1 ve
biiytikliigii analizi bu hastaliklar hakkinda bilgi verebilmektedir. Bunlarin yaninda genel
saglik durumu belirlenmesinde de kan sayimi yapilmasi veya takip edilmesi erken teshis
durumlarin1 da beraberinde getirmektedir.

Insan viicudunda olusan aksakliklar beraberinde bazi belirtileri meydana
getirmektedir. Bu belirtiler dogrultusunda yapilacak testlerde hedef kiigliltmesi
yapilarak en net sonuca gotiirebilmektedir. Kan pihtilagsmasi sorunu yasayan bir hastada
fibrinojen kan testi istenmekte ve bu teste fibrinojen seviyesindeki bir artis kalp
hastalig1r ve inme riskinin tahmininde bulundurmaktadir. Fibrinojen seviyesini normal
kosullara indirilmesi icin spor, saglikli beslenme ve diizenli yasam sartlar
gerekmektedir.

Kanda serbest dolasan kolesterol ve yaglar1 saptamak icin lipid kan testi
yapilmaktadir. Bu kan testi oOzellikle kalp rahatsizligi olan hastalara mutlaka
yapilmalidir. Test sonucu normal olmayan bireylerde kronik kalp rahatsizligim
tetiklediginden belirli araliklarla bu testi yaptirmasi gerekmektedir.

Kan, organlara oksijen tasiyan ve organlarin da calismasi sonucu ortaya
cikardigr atiklar toplayip temizlemeye yardimci olan bir viicut sivisidir. Organ veya
organlarin olusturdugu insan sisteminde meydana gelen aksamalarin en belirgin
belirtileri kanda mevcut olmaktadir. Bu yiizden kan testi oldukc¢a fazla sinifa ayrilmistir.

Hipofiz bezi salgilari, bobrek iistii bezi salgilari, cinsel bulagict hastaliklarin belirtisi,
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protein sentezi sorunlari, hamilelik durumu, enzimlerin seviyelerinin belirlenmesi,
vitamin ya da minareli eksiklikleri ve enfeksiyon gibi oldukca fazla alanda kendini etkin

bir sekilde gostermektedir.

3.1.4. New York efor testi

Kalp yetersizligi, kalbin yerine getirmesi gereken gorevleri yapamamasi
durumudur. Bu durumda fonksiyonel potansiyel ve kapasiteyi degerlendirmek i¢cin New
York Kalp Birligi simiflandirmas1 yontemi kullanilmaktadir. Hastanin &ykiisiiniin
kullanildig1r bu siniflandirma tiiriinde semptom olusabilmesi i¢in efor seviyesine gore
smiflandirilarak incelenmektedir.

Kog 2006 yilinda yaptig1 ¢calismasinda New York Kalp Birligi tarafindan ortaya
konulan spesifik etkinlik dlgiilerini ve fonksiyonel siniflandirma kategorini (Smif I,

Smf II, Smaf III, Stif IV) asagidaki gibi 6zetlemistir (Kog, 2006).

Smmif I: Klinik degerlere gore hasta olup gercekte fiziksel olarak aktivitelerde bir kisitlama
veya noksanlik hissedilmemesi, nefes nefese kalma, hemen yorulma durumlar1 gézlenmez.
Metabolik Equivalents (METS) degeri 7 ye esit ve daha diisiik enerji gerektiren
etkinliklerde hastalar rahatlikla yapabilirler. Ornegin; futbol, basketbol, kayak, 5 mph

hizinda yiiriime gibi.

Sinif I1: Basit bir fiziksel etkinliklerde yorulma ve nefes darligi olusmasi gozlenen kalp
yetmezIligi hastalarinda fiziksel etkinliklerde hafif kisitli olarak kategoridendirler.
METS degeri 5 ve altindaki enerji ihtiyaci etkinlikleri (Bahge isleri, dans, cinsel
aktivite, 4 mph hizinda yiiriime) yapabilirler. Bu simifa ait hastalar 7’ye esit ve 7°den

biiyiik METS enerjiye ihtiya¢ gerektiren etkinlikleri yapamazlar.

Simif Ill: Belirgin derecede fiziksel etkinlikleri yapmada zorlanma yasayan Kkalp
hastalaridir Dinlenme sirasinda herhangi bir belirti géstermeyen ama hastaliga sahip
kisilerdir. Bu durumdaki hastalara asemptomatik tanimi yapilmaktadir. Siradan bir
etkinlikte bile yorulma ve nefes darlig1 sikayetleri bulunmaktadir. 2 ve altindaki METS
enerjisi gerektiren etkinlikleri (Basit ev isleri, Dus alma, 2.5 mph hizinda yiiriime gibi)

rahat yapabilirler. 5 ve istii METS enerjiye ihtiyag gereken etkinlikleri yapamazlar.
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Smif 1V: Hastanin dinlenme zamaninda bile kalp yetmezligi semptomlari
goriilmektedir. Temel yasam fonksiyonlarmi1 bile yaparken rahatsizlik basg

gostermektedir. 2 ve iistii METS enerji gerektiren hi¢bir etkinligi kesinlikle yapamazlar.

Amerikan Kardiyoloji Koleji/Amerikan Kalp Dernegi Uygulama Kilavuzlar
Calisma Grubunun 1997 yilindaki Egzersiz Testi YOnergelerine gore efor testi hastanin
fiziksel 6zellikleri g6z 6nilinde bulundurulmasi gerekmektedir, Saglikli insanlarda Bruce
efor ozellikleri ile test yapilmalidir, Harcanan eforun siddetini 3 dakikada bir artirilmasi
ile hastanin en yiiksek performansi elde edilmesi gerekmektedir.

Efor testinden kalpteki kan ¢ikisinin basincin ¢ok fazla degismeden miktarin
artist beklenmektedir. Kardiyak kan cikis hizim1 dinamik eforla artirilmasi miimkiin
olmakta ve bunun i¢in bisiklet veya 6 dakikalik yiirliylis yapilmasi istenilen testi

saglamaktadir (Bernard R.Chaitman, 2005).

3.1.5. Amerikan kalp dernegi efor testi

Klinige basvuran hastalarin 6zellikleri ve doktor tedavi yontemlerini analiz
edebilme ve yonlendirebilmektedir (Micheal R. Bristow, 2001).
Kog 2006 yilinda yaptig1 ¢aligmasinda Amerikan Kalp Dernegi tarafindan ortaya

konulan simiflandirma (Evre A, Evre B, Evre C, Evre D) asagidaki gibi 6zetlemistir.

Evre A: Kalp yetmezliginin bag gosterme olasilig1 yiiksek olmasina ragmen kalbin
yapisinda bir bozukluk tespit edilemeyen hastalardir. Ornek vermek gerekirse kroner

arter hastalig1, kardiyotoksik, sistemik yiiksek tansiyon.

Evre B: Kalbin yapisal olarak bozulmalarin baslamasi yani sira KY igin gerekli bulgu
ve semptomlarin olusmamasi1 durumudur. Yiiksek risk ile kalp yetmezliginin meydana
gelmesi beklenir. Ornegin; eski miyokard infarktiisii, kardiyak dilatasyon, asemptomatik

kapak hastalig.

Evre C: Yapisal bozukluk iceren kalp hastalig1 ile birlikte dncesinden veya simdi dahi
semptom goriilen kalp yetmezligi durumlandir. Hasta olup belirti gostermeyip
semptomlar i¢in tedavi siireci baglamis hastalar, nefes darlig1 ve ¢abuk yorulma yasayan

hastalar bu sinifa dahildirler.
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Evre D: Kalp yetmezlik seviyesi ileri diizeye ulagsmis ve yapilan tiim tedavilere ragmen
istirahat zamaninda dahi KY semptomlarini yasayan hastalardir. Sik olarak hastane

yatis1 yapan hastalar, kalbi destekleyici cihaz kullanan hastalar 6rnek verilebilir.

KY rahatsizliina sahip bireylerin biiyiik cogunlugunda sol ventrikiil dilatasyonu
goriiliitken EF degerinin de %40 dan diisiik oldugu belirlenmistir. Bunun yaninda
hastalarin %60’inda New York Kalp Dernegi siniflandirmasi durumunda ikinci ve
ticiincii kategorisindeki semptomlar goriilmektedir. Tedavilerin uygulanmasina ragmen
kalp yetersizligi olan hastalarin yaklasik beste biri hastalik belirtileri devam
edebilmektedir.

3.2. Makine Ogrenmesi

1950 yilinda Alan Turing tarafindan “Makineler diislinebilir mi?” sorgusunun
“Bilgisayar Makineleri ve Zeka” isimli makalesiyle ortaya atilmistir. Ortaya atilan bu
diisiince ile birgok arastirmaci makine 6grenmesinin miimkiin olabilecegi iizerine
calismalar yapmustir. Arthur Samuel tarafindan makine O6grenmesi kullanilarak
gelistirilen dama oyunu ilk uygulama olarak kabul gérmiistiir (Dogangay, 2023). Arthur
Samuel makine Ogrenmesini 1959 yilinda bilgisayar teknolojilerinin dogrudan
kodlanmadan otonom olarak Ogrenme olayim gerceklestiren bir alandir seklinde
tanimlamistir (Bilekyigit, 2022).

Yapay zeka kavraminin bir alt dali olan makine 6grenmesi temelde bir veri
setinin 0n isleme adimlartyla hazirlanmasi, birlestirilmesi, doniistiiriilmesi iglemlerinden
sonra c¢esitli algoritmalar ile veri setindeki datalar iizerinde istatistiki ve matematiksel
islemler sonrasinda sonuglarin tahmin edilmesi ve karar verme noktasinda destek
sistemi olusturulmasi siireci olarak tanimlanabilir (Erdas, 2022).

Makine 6grenmesi sayesinde giliniimiizde bir arabanin hasar durumu, kilometre
degeri, boya degisen, marka model, tiretim y1l1 gibi bilgilerin sisteme girilmesiyle aracin
otomatik fiyatlandirmasi yapilabilmektedir. Yine satilik bir evin oda sayisi, metre kare
bilgisi, il ilge mevki bilgileri, bina yasi, cephe bilgisi vs. bilgileri 151g¢inda kiralik ya da
satilik fiyatlariin belirlenmesi yapilabilmektedir. Ornekleri ¢ogaltmak gerekirse; kredi
not hesaplama, spam mail tespiti, metinsel bir ifadeden karakter analizi, dolandiricilik

tespiti, saglik alanlarinda erken teshis, satis tahmini seklinde 6rnekler verilebilir. Sekil
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3.6’da yapay zekadan derin 6grenmeye kadar birbirleri arasi iliskisi kiimeler halinde

gosterilmistir.

Derin Yapay
Sinir A#l
Derin
Ogrenme

Sekil 3.6. Yapay zeka ve alt kollar1 (Bing6l ve ark., 2020)

Denetimli 6grenme, veri seti icinde yer alan niteliklerden bir tanesi o verinin
etiketini olusturmaktadir. Bu etiket bazen numerik bazense alfa numerik olabilmektedir.
Ornegin; 6lme olay1, hasta olup olmama durumu, satilmas: beklenen tahmini dondurma
sayist. Denetimli 6grenme ile veri setindeki etiketli verilerden belirli oranda kullanilarak
bir model olusturulur. Olusturulan model sonrasinda hi¢ kullanilamayan ve etiketleri
bilinen diger veriler ile test islemi yapilir. Dogru tahmin orani hesaplanarak dogruluk,
giivenilirlik gibi istatistiki degerlendirme oOlgiitleri hesaplanir. Sekil 3.7’de denetimli

o0grenme ML algoritmasi gosterilmistir.

Sekil 3.7. Denetimli 6grenme (Bilekyigit, 2022)
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Denetimsiz 6grenme, verilerin bir siniflandirma ¢iktisi veya etiketi olmayan
O0grenme yontemidir. Bu yontemde daha ¢ok benzer verilerin kendi i¢lerinde kiimeleme
ve birbirleri aras1 iligkileri analiz edilir. Denetimsiz 6grenmede model olusturmadan
kiimeleme yontemiyle ¢dziim iiretilebilmektedir. Ornegin; bir alisveris merkezinin
yapmis oldugu ankete gore miisteri profillerine 6zel kampanyalar sunmasi. Sekil 3.8’de

denetimsiz 6grenme ve kiimeleme 6rnegi verilmistir.

iQ "‘.
0 e®
°
434
g o
; ]
A

Sekil 3.8. Denetimsiz 6grenme - kiimeleme 6rnegi (Sariman, 2011)

Yar1 denetimli Ogrenme yontemi, Verilerin bir bolimiinde ¢ikt1 etiketi
bulunmazken bir boliimiindeki verilerde hem girdi hem de ¢ikt1 verileri bulunan makine
o0grenme yontemidir. Denetimli 6grenme ile denetimsiz O0grenme algoritmalarinin
birlikte kullanildig1 algoritmalardir. Bazi saglik verilerinin tutuldugu veri setlerinde her
nitelige ait verinin ve ¢iktinin olmamasi ornek verilebilir. Sekil 3.9’da yar1 denetimli
O0grenme verilmistir.
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Sekil 3.9. Yar1 denetimli 6grenme (Bilekyigit, 2022)
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Pekistirmeli/Takviyeli 6grenme yontemi diger 6grenme yontemlerine gore daha
yavas c¢alismaktadir. Bunun gerekcesi hazir bir veri seti ile model olusturulmazken,
algoritma disaridan gelen doniitlerle 6grenmeyi gergeklestirir. Buna en 1yi 6rnek olarak
labirent igerisinden ¢ikmaya calisan robot 6rnegi verilebilir. Diizenek igerisindeki robot
alternatif yollar1 deneyerek labirentten ¢ikmaya calisir. Cikmaz yola girdigini algilayip
tekrar geri donerek gidilen yolun yanlis oldugunu 6grenir ve diger yollar1 deneyerek
sonuca ulasmay1 dener. Bu sebeple diger algoritmalara gore daha yavastir. Sekil 3.10°da

pekistirmeli ve takviyeli 6grenme gosterilmistir.

Ajan

Yy

Durum Odiil Eylem

Cevre -

Sekil 3.10. Pekistirmeli/takviyeli 6grenme (Bilekyigit, 2022)

3.2.1. K En Yakin Komsu algoritmasi

Denetimli 6grenme tiirlerinden olan KNN algoritmas1 temelde verilerin birbirine
olan uzakligin1 esas alarak sinif belirlemede kullanilir. Uzaklik belirleme cesitleri en
yaygin olan1 Oklid olmakla birlikte Manhattan, Minkowski mesafe hesaplama
yontemleridir.

1967 yilinda T.M. Cover ve P.E. Hart calismalarinda KNN algoritmasini
kullanmiglardir. Verilerin birbirine olan uzakliklariyla en ¢ok hangi sinifa komsuysa o
verinin ilgili sinifa ait oldugunu sdylemislerdir (Gértner ve ark, 2004).

Veri setine ait 6rneklerin her biri digerlerine olan uzaklig1 hesaplandiktan sonra
secilen k degerine gore komsular1 belirlenir. Smiflandirilacak verinin en ¢ok hangi
siniftan komsusu fazlaysa bu veri de o smifa dahil edilir. K degeri cift olmasi
durumunda smiflandirmadaki  komsuluk sayilarinin  esit olmast  durumunda
smiflandirma gergeklesmemesinden dolay1 komsuluk sayisi tek segilmelidir. Tek olarak
verilen komsuluk degerlerine gore olusturulan modelin  dogruluk sonuglari

karsilastirilarak en iyi sonucu veren k degerine gore bu algoritmayr modellemek en
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dogrusu olacaktir. Komsuluk degeri 3 icin Ornek bir veri setinde test verisinin
siiflandirilmasi Sekil 3.11°de gosterilmistir.

o7 Simaf 1
L2 Simif 2

$ o Q Test werisi
I::Z }'31 531 k=3 icin

,31 Q

ol o B ©

o oY ©

0 3

Sekil 3.11. Knn algoritmasi siniflandirma gésterimi

KNN algoritmasinin uygulamasi ve veri setinin egitimi kolay olmasi avantajlari
arasindayken bu algoritma i¢in biiylik verilerde her birinin uzakliginin hesaplanmasi

sistemin yavas ¢alismasin da dezavantaj1 olarak karsimiza gelmektedir.

3.2.2. Karar Agaci algoritmasi

Karar agacglar1 (DT) kok, diigiim, yapraklardan olusan aga¢ goriiniimdeki karar
yapistyla siniflandirma yapmamizi saglayan veri seti ile kolay uyum saglayan, giivenilir
ve olusturma maliyeti az olan, giiniimiizde hemen hemen en giivenilir sonu¢ veren
denetimli makine dgrenme algoritmasidir. Ornegin; hava durumunun giinesli, yagmurlu,
riizgarli olma durumlarina gore futbol oynanip oynanamama durumunun tespiti
verilebilir. Derse devamsizlik sayisi, derse katilim diizeyi, 6devleri yapma sayist gibi
bilgilerden yola ¢ikarak smav notunun tahmini. Orneklerden de anlasildign gibi
bagimsiz degisken olan havanin durumu (gilinesli, riizgarh vs.), devamsizlik sayist gibi
verilenden yola ¢ikarak bagimli degisken olan top oynama ya da oynamama gibi
niteligin siniflandirilmasi tizerine kurulmustur. Karar agaclarinda bagimli degiskenler
baslangig(kdk) ve bitis(yaprak) noktalarinda kullanilirken, dallanmanin oldugu
noktalarda ise bagimsiz degiskenler bulunur.

DT algoritmasinin tarihsel gelisimine bakildiginda Charles J. Stone ve

arkadaslarinin 1987 senesinde yazmis olduklar1 “Siniflandirma ve Regresyon Agaglari”
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kitabinda agiklamiglardir. 1986 yilinda ise J.R. Quinlan karar agaci yapisina ID3 ve
1993 yilinda ise “Makine Ogrenimine Yonelik Programlar” isimli kitabinda C4.5
yontemlerini kitaplarinda yer vermistir (Lee ve ark., 2001). Sekil 3.12’de 6rnek karar

agaci algoritmast verilmistir.

Diizenli
Spor Yapiyor mu?

Sigara Sigara

iciyor musun? Iciyor musun?

\
Yas 25 den Yos 25 d
bilyiik mii? o &5 ael
bliyiik mii?
f/
Tahmini Kondisyon

2 Puan Sigara icme durumu, Yas ve diizenli spor yapma durumuna

gore Tahmini Kondisyon 2 ile 9 araliginda degisiklik

Tahmini Kondisyon
9 Puan

gGsterecektir.

Sekil 3.12. Ornek karar agaci algoritmasi

3.2.3. Lojistik Regresyon algoritmasi

Lojistik Regresyon (LR) algoritmast veri setinde yer alan bagimsiz
degiskenlerden olusturulan model ile bagimli olan sonug¢ degiskenini tahminlemede
kullanilan ve ayrica temelde “dogru — yanlig”, “6li — sag”, “hastalikli — saghikli”,”
pozitif — negatif” gibi ikili siniflandirmalarda kullanilmaktadir. Tahmin edilen deger
kategorik olabildigi gibi sayisal degerlerde olabilir. Olusturulan LR modeli her
niteliklerin agirliklarina denk gelen regresyon katsayisina gore hesaplanarak egitilir.

LR analizinde sadece smiflandirma yapilmakla birlikte isminden de anlasildig
lizere regresyon analizi de yapilabilmektedir. Bagimli degiskenlerin her birine Sekil
3.13’de verilen sigmoid formiillerin sonucunda 1 ve 0 araligindaki degerler hesaplanir.
Hesaplanan bu sonuca goére simiflandirma yapilir (Gormez, 2021). Sekil 3.13’de 6rnek

lojistik regresyon algoritmasi verilmistir.
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Olayin Olasiligi
(Bagimli Degisken)

" Dusuk Yuksek
Bagms@ Degisken Duzey)

Sekil 3.13. Ornek lojistik regresyon algoritmasi (Cosar ve Deniz, 2021)

Bu algoritmada dikkat edilmesi ve unutulmamasi gereken seylerden biri
bagimsiz degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasi gerekir yani bagimsiz degiskenlerin

birbirleri arasinda yiiksek seviyede korelasyonun olmasi es dogrusallik olugturacaktir.
3.2.4. Naive Bayes algoritmasi

Bu algoritma olasilik temelli ¢alisgan Thomas Bayes tarafindan 18. Yiizyillarda
ortaya atilan bir ML modelidir. Naive Bayes (NB) oOzniteliklerin her birini olasilik
degerlerine gore bir sinifa dahil eder. Veri setindeki orneklem sayilarmin c¢ok ve
karmasik oldugu durumlarda problem ¢6ziimii i¢in yaygin olarak tercih edilmektedir.

NB modelini olusturmak kolay ve modelin dgrenmesi hizlidir. Orneklem
sayisinin az olabildigi veri setlerinde dahi iyi bir performans gosterebilmektedir.
Verilerin fazlaca ve karmasik oldugu veri setlerinde de 6zellik bagimsizlik varsayimai ile
bircok algoritmaya gore iyi sonuglar verebilmektedir. Bu avantajlarin yani sira
sinirhiliklar: da bulunmaktadir. Ornekler igerisinde eksik degere sahip verileri goz ardi
eder. Sonucu olumsuz yonde etkileyebilecek aykir1 degerleri isleme alabilir. Bu sebeple
veri On isleme adimlarini iyi tektik etmek gerekir.

Gelen bir elektronik postanin gereksiz mail olup olmadigi, bir miisterinin belirli
bir kredi tutarin1 6deme olasiligi, kredi kart1 harcamalarindan yola ¢ikarak kart sahibinin
cinsiyet simniflandirilmasi1 gibi ornekler alisila gelmis NB model ornekleridir. Sekil

3.14°de NB simiflandirmasinin formiilii ve Sekil 3.15°de grafigi verilmistir.
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Sekil 3.14. Naive bayes smiflandirmasinin formiilii (Karaj, 2023)

P (M) : M olaymin gergeklesme olasiligi
P (K) : K olayinin ger¢eklesme olasiligi
P (M |K): Kolay1 gerceklestiginde M olayinin gerceklesme olasiligi
P (K|M): M olay: gerceklestiginde K olayinin gerceklesme olasiligi

Naive bayes classifier
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Sekil 3.15. Ornek naive bayes algoritmas: (Karaj, 2023)
3.2.5. Rastgele Orman algoritmasi

Karar agaglarinin bir araya gelerek olusturdugu, biiyiik verilerin analizinde
cokea tercih edilen, yiiksek oranda dogrulukla tahminde bulunan gii¢lii bir algoritmadir.
Bu algoritma ile smiflandirma yapilabildigi gibi regresyon analizlerinde de ML
problemlerinde tercih edilmektedir.

Yukaridan (Kok) asagiya (diigiim ve yapraklar) dogru karar verme yontemine

gore yonlenen bu denetimli 6grenme algoritmasinda Entropy, en kiiclik kareler ve Gini
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yontemleri  kullanilmaktadir. Veri setinde yer alan Ozniteliklerin ¢ikarimlari
dogrultusunda olusturulan karar yapilarinin 6grenilmesiyle ¢iktida yer alan hedef
Ozniteliginin tahmin edilmesini amaglanmaktadir (Karaduman, 2023).

Veri setinde yer alan 6rneklerin sinif sayisinin fazla olup 6rneklem sayisinin
buna oranla yetersiz olmasi durumunda olusturulan karar agact modelinde oldukg¢a fazla
dallanma yasanabilmektedir. Kiigiik veri setlerinde dallanmanin fazla olmasi
durumlarinda ise modelde asir1 6grenme olabilecegi i¢in karar agacinda budamaya
gidilebilmektedir. Modelin ezbere gitmesinin Onlenmek i¢in agacin dallar
budanmaktadir (Gormez, 2021).

RF algoritmasini kullanarak olusturulan modeller kurallari net, dallanmalar1 agik
olmasi1 nedeniyle ¢ok kararli caligmaktadirlar. Modeli olusturma maliyeti diisiik, kolay
anlasilabilen hem smiflandirma hem de regresyon analizinde kullanilabilme gibi
avantajlara sahiptir. Veri seti iizerinde 6rneklerin az olmasi siniflandirmanin ¢ok olmasi
durumlarinda asir1 karmagsik agaclar iiretilmesi sonucunda komplike yapilar karsimiza
dezavantaj olarak gelmektedir. Sekil 3.16’da 6rnek rastgele orman algoritmasinin akis

diyagrami ile gosterilmistir.

Agag-2

— . po
Degerdendinme

.

k
Sekil 3.16. Ornek rastgele orman algoritmasi (Sel, 2020)

3.2.6. Yapay Sinir Aglari algoritmasi

Insan beyninin daha 6ncesinden &grendigi ve daha sonrasinda hatirladigi,
timevarim ile genelleme yapabildigi ya da tiimdengelim ile kestirim yapabildigi,
O0grenme algoritmasindan esinlenerek matematiksel model olusturarak ortaya c¢ikan

yapilara yapay sinir aglar1 denilmektedir (Oztiirk, Ergin Sahin, 2018).
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Yapay sinir aglar1 1943 yilinda Pitts ve MCCulloch hiicre modelini yapay sinir
tanimin1 yaparak gelistirmislerdir. Calismalarinda noronlar sabit degere sahip lojik
degerler halinde modellenmistir. Makine Ogrenmenin ve yapay zeka alaninda
caligmalarin yogunlagsmaya basladigi 1949 yillarinda Hebb sinir aglarinin 68renme
stirecini ait kurallar1 ortaya koymustur (Sen, 2004).

Veri setindeki girdi degerleri ¢ikt1 degerine birer agirlik oran1 bulunmaktadir. Bu
oranlar girdi degerlerinin ¢ikti degerine ulasmada etkin rol iistlenmektedirler. Yapay
sinir aglarinin genel kullanim tiirleri: siniflandirma, kiimeleme, vektor sayisallastirma,
desen uygunlugu, fonksiyon yaklasimi, tahmin yapmak, kontrol sorunlari, en iyileme
(optimizasyon), arama ¢aligmalari vs. olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Sen, 2004).

Yapay sinir aglar ile biyolojik sinir aglarindan esinlenerek ortaya atilan yapay
sinir aglarmin eleman karsiliklar1 su sekildedir. Toplama fonksiyonu olarak dentrit,
ndron hiicreleri islemci elemani, aksonlar yapay ndron ¢ikisi, transfer fonksiyonu hiicre
govdesi, sinapslar agirliklar olarak karsiliklar1 eslestirilmistir. Sekil 17°de biyolojik ve

yapay sinir aglart sunulmustur (Oztiirk, Ergin Sahin, 2018).
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Sekil 3.17. Biyolojik ve yapay sinir aglari (Oztiirk, Ergin Sahin, 2018)

Yapay sinir aglar1 eksik verilerle calisma, dogrusal olmama, esneklik ve hata
toleransi, genelleme, paralel ¢alisma, uyarlanabilirlik, ¢ok sayida degisken ve parametre

kullanma gibi bir¢ok 6zelliklere sahiptir. Sekil 18’de n adet verinin agirliklart carpilarak
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tim verilerin degerleri toplanmaktadir. Transfer fonksiyonunda toplanan degerler net
giris fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonlarindan gegerek sonug elde edilir (Oztiirk,

Ergin Sahin, 2018).

Agirliklar

Tahmin
Girigler

X)

Onyarg:
Aktivasyon
Fonksiyonu

Qo
X @ Aktivasyon
Transfer Fonksiyonu [

0.

]
Egik

Net Girig
48
ne I/

Sekil 3.18. Yapay sinir hiicresi (Oztiirk, Ergin Sahin, 2018)

3.3. Veri On Isleme

Giliniimiizde elde edilen verilerin ¢oklugu ve cesitliligi bu verilerin analiz
edilerek bilgi formatina doniistiiriilmesi gerektigi yadsinamaz bir gergektir. Kagit ve
kalem ile bu verilerin analiz edilmesi ise neredeyse imkansizdir. Verilerin biiyiikligi ve
yiiksek sayida 6z nitelige sahip olmasi nedeniyle bilgisayar analizlerine ve makine
O0grenme, yapay zeka ve derin 6grenme gibi algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
algoritmalarin daha verimli sonuglar ortaya koyabilmesi i¢in verilerin analiz 6ncesi 6n
isleme siirecine tabi tutulmasi gerekmektedir. Verilerin kaydi sirasinda iletim veya
yanlis kodlama gibi algoritmik sorunlar ile olusan hatalar sonucu veri tabanina eksik
veri ile kaydedilmesi, kayitlar arasinda aykir1 degerlerin olmasi, farkli niteliklerdeki
verilerin farkli deger araliklar1 olabilecegi gibi bunlarin dlgeklendirilmesi gerekebilir
(Polatgil, 2023).

Calismada kullanilacak verilerde eksiklik olmasi, tutarsiz veya tamamlanmamis
verileri icermesi, anlam ifade etmeyen yanlis verilerin olmasi bagar1 skorlarint olumsuz
etkileyecektir. Verinin anlamlandirilmasinda ve makine 6grenme algoritmalariyla analiz
siirecinde basartyr artirmak i¢in veri On isleme adimlarinin uygulanmasi 6nem arz
etmektedir.

Bu c¢alismada 30 Eylil 2022 tarihli Nevsehir Devlet Hastanesi Kardiyoloji
boliimiinden veri toplamak iizere E-26171210-929 sayili etik kurul onayr sonrasinda

veriler toplanmaya baglanmistir. Eyliil 2022°den Mart 2023 tarihine kadarki siire
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igerisinde veriler retrospektif olarak toplanmigtir ve ekler boliimiinde etik kurul onay1

sunulmustur. Toplanan veriler daha sonra “.csv” uzantili formata doniistiiriilerek veri

analizinde kullanilmak {izere olusturulmustur. Calismada analiz stirecinde Python Dili

Jupyter platformu kullanilmistir.

Kalp yetmezliginin makine 6grenme algoritmalariyla tespiti i¢in framingham

faktorleri ve uzman goriisii alinarak olusturulan veri seti 6znitelikleri toplamda 25 adet

stitundan olusmaktadir. Bu Oznitelikler kisinin laboratuvar sonuglarini, sigara, alkol

tikketim durumlarini, ailesinde kalp rahatsizligi olup olmadigi, kalp rahatsizligini temsil

edebilecek parametreleri ve en dnemlisi kalp yetmezligi tanisinin konulup konulmadigi

bilgilerini igermektedir. Veri setinde kayith tim O6znitelikleri ve bu Ozniteliklerin veri

tipleri Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Olusturulan veri seti 6znitelikleri

Veri Agiklama

# | Oznitelik Ad1 Tipi

1 |Yas int64 Hastaya ait yas verisidir.

2 Hastaya ait cinsiyet verisidir. Kadin {0},
Cinsiyet int64 Erkek {1} olarak saklanir.

3 Sigara igmeme durumunu {0}, icme
Sigara Kullanim Durumu int64 durumunu ise {1} olarak saklanmaktadir.

4 Alkol igmeme durumunu {0}, igme
Alkol Kullanim Durumu int64 durumunu ise {1} olarak saklanmaktadir.

5 ) 1. derece yakin akrabalarinda kalp
Aile Oykiisii int64 rahatsizli31 olup olmadigini tutmaktadir.

6 Hastada ritim bozuklugunun olup olmadig:
Atriyal Fibrilasyon int64 temsil etmektedir.

7 Daha Once Felg¢ Gegirme Hastanin daha oncesinde felg gecirip
Durumu int64 gecirmedigini tutmaktadir.

8 Seker hastaliginin olup olmadigini temsil
Diyabet int64 eder.

9 | Yiiksek Tansiyon int64 Yiiksek tansiyon olup olmadig: temsil eder.

10 Hastada kalp biiytimesi olup olmadigin1
Kalp Biiyiimesi Var mi int64 temsil eder.

11 | Kalp Duvar Kalinligi Var m1 | int64 Kalp duvar kalinliginin olup olmadig: tutulur.
Karacigerde Stvi Birikmesi Karacigerde siv1 birikmesinin durumu

12 :
Var m1 int64 tutulur.

13 Hastanin nefes darlig1 yasayip yasamadigi
Nefes Darlig1 Var mi int64 bilgisi tutulur.

14 Ayak ve bacaklarda sismenin olup olmadig1
Bacaklarda Sisme Var m1 int64 bilgisi tutulur.

15| Damar Hastalig1 Var m1 int64 Hastanin genel olarak damar hastalig1 olup
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Hastanin bobrek yetmezligi olup olmadigi

16 Bobrek Yetmezligi Var mi int64 tutulur.

17| Anemi Var m1 int64 Hastada kansizligin olup olmadigi tutulur.

18 |LDL float64 |Laboratuvar degerine bakilir.

19 |HDL float64 |Laboratuvar degerine bakilir.

20| Sodyum float64 |Laboratuvar degerine bakilir.

21| Glikoz float64 |Laboratuvar degerine bakilir.

22| TSH float64 |Laboratuvar degerine bakilir.

23 | Kreatinin float64 |Laboratuvar degerine bakilir.

o Kalbin her atisinda kanin pompalanan
Ejeksiyon Fraksiyon int64 miktarin1 gosteren bilgi saklanmaktadir.

o5 Hastanin kalp yetmezligi olup olmadigi
Tani int64 tutulur.

Yapay Zeka, ML ve DL gibi uygulamalarda daha iyi sonuglar alabilmek igin

islenmemis verilerin iizerinde eksik verilerin tamamlanmasi temizlenmesi, aykir

verilerin ayiklanmasi, ortak bilgiyi temsil eden verilerin birlestirilmesi veya farkli

bilgiyi temsil eden verilerin boliimlenmesi, 6zellik se¢imi veya 6zellik ¢ikarilmasi gibi

adimlara tabi tutularak verilerin 6n isleme adimlarinin uygulanmasi daha yiiksek

dogruluk ve giivenilirlik agisindan 6nem arz etmektedir. Olusturulan veri setine ait

ornek verileri kolonlariyla birlikte Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Olusturulan veri setinin drnek verileri
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3.3.1. Eksik verilerin bulunmasi ve temizlenmesi

Veri setinde yer alan Ozniteliklere ait eksik, hatali, veri grubunun ¢ok altinda
veya cok iistiinde gibi aykir1 verilerin tespiti, analize i¢in gereksiz verilerin ¢ikarilma
islemlerine veri temizleme olarak karsimiza gelmektedir. MedData yazilimi ile hasta
bilgilerinin tutuldugu ve Oracle Veri Tabani Yonetim Sisteminde (VTYS) verilerin
saklandigr yazilimdan edinilen bilgiler dogrultusunda Cizelge 3.2°de gosterilen
ozniteliklere ait veriler toplanmistir. Ornegin; hasta sikayetlerinin ne oldugu, sigara
alkol kullanma durumu, kullandig ilaglar, gecirdigi operasyonlar, teshisi konmus diger
hastaliklari, ailesinde kalp rahatsizlig1r olup olmadigi gibi bilgilerin saklandigi hasta
hikayesi baslig1 altinda toplanan bilgiler ilgili tabloda tutulmaktadir. Tablodaki bu
bilgilerin incelenmesi sonucu ilgili kolonda drnegin ‘sigara’ icermesi durumunda tiim
bilgilerin toplandig1 tablonun sigara kolonuna lojik 1 degeri ile giincellenmektedir.
Cizelge 3.3’de eksik verilerin tespiti ve dogrusuyla giincellenmesi i¢in kullanilan 6rnek

MSSQL komutlart sunulmustur.

Cizelge 3.3. Eksik verilerin tespiti ve dogrusuyla giincellenmesi

iate Hasta Hikayesi set Anemi_Var=i=1 where Dosya_MNo
select distinct(Dosya_Mo) from Hasta_Hikayesi where hikaye like "Xkansizliki'

te Hasta Hikayesi set Anemi_Var=i=1 where Dosya_No
select distinct(Dosya_Mo) from Hasta_Hikayesi where hikaye e "Ranemik'

date Hasta_Hikayesi set Sigara=1 where Dosya_MNo ir
select distinct(Dosya_Wo) from Hasta_Hikayesi where hikaye ®sigara¥

te Hasta_Hikayesi set Alkol=1 where Dosya_MNo
select distinct(Dosya_No) from Hasta_Hikayesi where hikaye like "Xalkoli®

Bu islem hasta hikayesi igerisinde yer alan LVH igeren veriler i¢in kalp duvar
kalinlig1 kolonuna, HT i¢in yiiksek tansiyon kolonuna, fel¢ gecirmis ifadesi igin daha
once fel¢ gecirdigi mi kolonuna, kalp biiyliime iceren verilerde kalp biiyiimesi var mi
kolonuna seklinde 15 adet 6znitelik lojik 1 verisinin gilincellenmesiyle eksik verilerin
tespiti ve dogrusuyla giincellenmesi yapilmistir. Ornek MSSQL komutlar1 Cizelge
3.3’de verilmistir. Hasta hikayesi igerisinde yer almayan bu 15 0zniteligin tablodaki
karsiliklarina da lojik 0 olarak veri eklenmistir. Ornegin, sigara igmeyen bireye lojik 0
verisinin atamasidir. Cizelge 3.4’de bos veriye sahip Oznitelikle 0 degerini atayan

komutlar verilmistir.
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Cizelge 3.4. Bos verilerin giincellenmesi

ULUuenyZsql - Db B5HLALENOvO (54)) & X LIUENY 1,50 ] ENOVO (32

-lupdate Hasta_Hikayesi set Yuksek_Tansiyon = @ where Yuksek_Tansiyon is null
update Hasta_Hikayesi set Atriyal_Fibrilasyon = @ where Atriyal_Fibrilasyon is null

update Hasta_Hikayesi set nefes_darligi = © where nefes_darligi is null

update Hasta_Hikayesi set diyabet = @ where diyabet is null

3.3.2. Verilerin birlestirilmesi

Veri setinde farkli noktalarda yer alan ayni bilgiye karsilik gelen verileri
belirleyerek bu verilerin birlestirilmesi énem arz etmektedir. Ornegin; hasta sikayetleri
bilgisini iceren alanda kansizlik verisini anemi olarak da kaydedilebilmesi, Atriyal
Fibrilasyon (AF) durumunu kisaca siniis olarak kaydedilmesi ve on isleme adiminda
bunlarin birlestirilmemesi veri kaybina yol agacaktir. Bu durumun yasanmamasi igin ise
ayni anlama gelen bu tarz veriler i¢in birlestirilmeye gidilmesi gerekmektedir. Bu

islemin 6rnegi Cizelge 3.5°de verilmistir.

Cizelge 3.5. Veri birlestirme

-lupdate Hasta_Hikayesi set Atriyal_Fibrilasyon=1 where Dosya_No in (
select distinct(Dosya_No) from Hasta_Hikayesi where hikaye like "%AF%")

-lupdate Hasta_Hikayesi set Atriyal_Fibrilasyon=1 where Dosya_No in (
select distinct(Dosya_No) from Hasta_Hikayesi where hikaye like '%Sinlis¥')

-lJupdate Hasta_Hikayesi set Anemi_Varmi=1 where Dosya_No in (

select distinct(Dosya_No) from Hasta_Hikayesi where hikaye like '%kansizlik®')
-lupdate Hasta_Hikayesi set Anemi_Varmi=1 where Dosya_No in (

select distinct(Dosya_No) from Hasta_Hikayesi where hikaye like 'Xanemi%')

3.3.3. Standardizasyon

Analizde verilerin sonuca etkisinin esit oranda katki vermesi i¢in ayn1 birimlerde
olmas1 beklenir. Standardizasyon yapilmak istenen her bir verinin degeri, o degerlerin
aritmetik ortalamasinda ¢ikarilarak standart sapma degerine boliinmesiyle ilgili veriyi
standart bir Olglime getirilmis olacaktir. ML algoritmalarinda verilerin standardize
edilmesi sonucu dogrudan etkilemektedir. Standardizasyon hesaplama formiilii denklem
3.1°de gibidir (Gemici, 2012). Cizelge 3.6’da yapilan standardizasyon uygulamasi

verilmistir.
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x|
) (3.1)

Z: Olgiim Sonucu, X: Déniistiiriilecek Deger, u: Aritmetik Ortalama, o: Standart

Sapma.
Cizelge 3.6. Standardizasyon uygulamasi
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3.3.4. Normalizasyon

Veri setinde tekrarli verileri ortadan kaldirmak, verilerin daha tutarli olmasini
saglamak ve aykir1 degerlerin dniine gegmek igin kullanilir. Ozniteliklere ait degerlerin
o Oznitelige ait en kiiciik degerden cikarilip, en biiyiik degerle en kiiclik degerden ¢ikan
degere bolimii ile hesaplanmasma denir (Polatgil, 2023). Denklem 3.2°de

normalizasyon formiilii verilmistir.

X — Xmin
Xnorm = ,
Xmax — Xmin (3.2)

Xnorm = Degiskenin normalizasyon sonucu, X = Oznitelige ait deger.

Xmin = Oznitelige ait en kiigiik deger, Xmax = Oznitelige ait en biiyiik deger.

Veri setinin normalizasyon islemi sonrasi degerleri Cizelge 3.7°de verilmistir.



Cizelge 3.7. Normalizasyon uygulamasi
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3.3.5. Ozellik secimi

Veri setinde yer alan Ozniteliklerin, analize ne oranda katki sagladigini tespit

etmek icin her bir Ozniteligin tek tek degerlendirilme siirecine oOzellik sec¢imi

denilmektedir. Ozellik se¢iminin amaci kullanilacak algoritmalarda daha basarili ve

hizli sonu¢ vermesi i¢in kullanilmaktadir. 25 6znitelikten olusan veri setinin WEKA

programi ile Ozellik se¢imi i¢in “ARFF” uzantili dosya formatina uygun sekilde

hazirlanmistir. Hazirlanan dosya Sekil 3.19°da verilmistir.

[ErEelation €KS1KS1lzZ Verlisetli

@attribute Yas numeric

@attribute nsiyet numeric

@attribute sigara numeric

@attribute Alkol numeric

@attribute Aile Oykusu numeric

@attribute Atriyal Fibrilasyon numeric
@attribute daha once_felc_gecirdimi numeric
@attribute diyabet numeric

@attribute Yuksek_Tansiyon numeric
@attribute Kalp_ Buyumesi_Varmi numeric
@attribute Kalp_Duvar_Kalin numeric
@attribute Karacigerde_Sivi_Birikmesi numeric
@attribute nefes darligi numeric
@attribute Bacaklarda_Sisme numeric
@attribute Damar_ Hastaligi_ Varmi numeric
@attribute Bobrek_Yetmezligi_ Varmi numeric
@attribute Anemi_Varmi numeric

Qattribute LDL numeric

@attribute HDL numeric

@attribute Sodyum numeric

@attribute Glikoz numeric

@attribute TSH Degeri numeric

@attribute Kreatinin numeric

@attribute EF numeric

@attribute Tani numeric

@data
72,1,0,0,0,1,0,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0,113.5,46,148.7,119.6,0.8,1.2, 62,0
46,1,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,129.7,52.4,138.5,148.5,1.7,1.3,62, U
53,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,149.6,62.5,138.7,;121.7, 2 251.2,62;
81,1,0,0,0,1,0,1,1,0,1,0,1,0; U 0,0,73.7,44.3,138.8,127,2.8,1.4,62,0
74,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,127. l 53.4, 135 141 Ty 1 6,0.7,55,1
68,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0, U,O,u 93.4,49.4,142.6,175,1.2,1.2,55,1
74,1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,55.2,40.6,133,111.9,1,1.3,62,0
2,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,90.8,52.1,134.1,136.6,2.6,0.6, 50, 1
cq,o,o,u,o,l,o,o,o,o,l,o,o,o,o 0.0.112.5, 65. 3,146 5,107.8,2.2,0.7,62,0
s3,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,190.1,98.8,139.5,133. 5,2,0 8,62,0
76,0,0,0,0,1,0,0,1,0,1,0,1,0, o 0,0,140.-,53 3134.8.150.6.1 6 1,62,0
63.1,0.0,0,1,0.0,1.0.1,0,1,0.0.0,0.81.6,54.8,139.4,108.5,0.9,0.8, 62,0

Sekil 3.19. Veri setinin arff formati



43

Verilerin 6zellik se¢imi igin ¢esitli algoritmalar kullanildig1 gibi bu ¢alismada
WEKA programiyla CfsSubsetEval algoritmasi ile 6zellik se¢imi yapilmistir. Ozellik
secimi sonrasinda EF, Kreatinin, Anemi, Nefes Darligi, Diyabet, AF, Aile Oykiisii
Ozniteliklerinin sonuca katkisinin daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglari

gosteren WEKA programinin ekran goriintiisii Sekil 3.20°de gosterilmistir.

7]

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Attribute Evaluator

Choose CfsSubsetEval -P 1-E1

Search Method
Choose BestFirst-D1-N5

Attribute Selection Mode Attribute selection output
. SOy G
® Il trainil
Use full training set e
Cross-validation ¢ TSH_Degeri
Ereatinin
EF
No class ~ Tani
Evaluation mode: evaluate on all training data
Start

Result list (right-click for options)
21:56:42 - BestFirst + CfsSubsetEval —

Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Best first.
Start set: no attributes
Search direction: forward
Stale search after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: 2295
Merit of best subset found: 0.682

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (numeric):
CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 5,6,8,13,17,23,24 : 7
Aile_Oykusu
Atriyal Fibrilasyon
diyabet
nefes_darligi
Anemi_Varmi
Kreatinin
EF

Status

oK Log w x0

Sekil 3.20. WEKA programi ile 6zellik se¢imi

3.3.6. Heart failure prediction veri seti on isleme

Kaliforniya Universitesi https://archive.ics.uci.edu/datasets adresinde saglik, tip,

ilag, gida, canli, fen bilimleri, isletme, hukuk, sosyal bilimler gibi alanlarda

siniflandirma, regresyon, kiimelere vb. analiz tiirlerinde sayisal, kategorik veya


https://archive.ics.uci.edu/datasets
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karmagik ozellik tiirleri barindiran, hazir veri setlerini iicretsiz olarak erisime sundugu
600’den fazla veri seti igermektedir.

flgili veri seti sayfasindan “Heart Failure Prediction” bashkli hazir veri
olusturulan veri seti yami sira da analiz edilmistir. Veri setinde 299 adet 6rneklem
bulunmaktadir. Cizelge 3.8’de hazir veri setinin 6zniteliklerinin adlari, veri tipleri ve ne

anlama geldikleri gosterilmistir.

Cizelge 3.8. Heart failure prediction veri seti 6znitelikleri

# Oznitelik Ad1 Veri Tipi Aciklama

1 |Yas float64 Bireyin Yas Verisini

2 |[Anemi int64 Kansizlik olup olmadigi

3 | Kreatinin Fosfokinaz int64 Laboratuvar degeri

4 | Diyabet int64 Seker hastasi olup olmadigi
Kanin Pompalama Miktar1

5 | Ejeksiyon Fraksiyon int64 (Her Kalp Atistaki)
Yiiksek Tansiyon olup

6 | Yiiksek Tansiyon int64 olmadigi

7 | Trombosit float64 Laboratuvar degeri

8 |Serum Kreatinin float64 Laboratuvar degeri

9 |Serum Sodyum int64 Laboratuvar degeri

10| Cinsiyet int64 Bireyin Cinsiyet Bilgisi

11| Sigara Igme int64 Sigara I¢ip Igmeme Durumu

12 | Zaman int64 Hastanin Gozlem Siiresi
Gozlem Siirecinde Olme

13| Olme Olay1 int64 Durumu

KY ait Heart failure prediction veri setinde yer alan 10 adet 6rnek veriler Cizelge 3.9’da

verilmistir.



Cizelge 3.9. Heart failure prediction veri setine ait 6rnek veriler
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cg cs| d & = 5
£ S| 28| 2| 88 |5 e Sg&57g < S8 5|ES
| | | XIL| O Wi [»=H E oo Olh.d NOJ
1 75| 0| 58 | 0 20 1 ]265000 119|130 1 0| 4|1
2 |55 0 (781| 0 38 0 | 263358 [1,1|136| 1 | 0| 6 |1
3165|0146 | O 20 0 | 162000 {13129 |1 | 1 | 7 | 1
4 15011111 |0 20 0 | 210000 {19137 1 | 0 | 7 | 1
5|65 1160 | 1 20 0 | 327000 [ 2,7 |116| O | O | 8 | 1
6 {90 | 1 47 0 40 1204000 (211321 1|8 |1
7175|1246 |0 15 0 | 127000 |12 |137| 1 | 0 |10| 1
8 |60 1| 315 |1 60 0 | 454000 111311 |1 |10]| 1
9 |65 0| 157 | O 65 0 | 263358 [15|138| 0 | 0 |10 | 1
10180 (1 | 123 | O 35 1 1388000 94(133| 1 |1 10| 1
KY ait 299 adet veri ve 13 ayr1 niteliklerin ortalama degeri, standart sapmasi,
minimum ve maksimum degerleri ile ¢esitli yiizdesel degerlerin istatistiki sonuglar
Cizelge 3.10°da verilmistir.
Cizelge 3.10. Heart failure prediction veri seti istatistik bilgisi
=
c o c c -% = § § - g I~
o E S5 & 38 & g 5 & 5= § 3
" < £% g2 ¢ &t g8 & § ¢
¥ Q2 w2 =l 2 § 7 'S
e n
count| 299 | 299 | 299 |299| 299 | 299 299 299 | 299 299299 | 299 | 299
mean | 60,83 | 0,43 | 581,83 0,41 | 38,08 | 0,35|263358,02 | 1,39 | 136,62 | 0,64 | 0,2 | 130,26 | 0,32
std |11,89(0,49|970,280,49|11,83|0,47| 97804,23 |1,03| 4,41 |0,47|0,46| 77,61 |0,46
min | 40 0 23 0 14 0 25100 | 05| 113 0 0 4 0
25% | 51 0 1165 | O 30 0 212500 | 0,9 | 134 0 0 73 0
50% | 60 0 250 0 35 0 262000 | 1,1 | 137 1 0 115 0
75% | 70 1 582 1 45 1 303500 | 1,4 | 140 1 1 203 1
max | 95 1 | 7861 | 1 80 1 850000 | 9,4 | 148 1 1 285 1
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KY igin olusturulan veri seti i¢in gozlem niteligindeki baz1 verilerin grafiksel

gosterimi Sekil 3.21°de verilmistir.

5

g

s

s

[§-3 o4 g LR 10
Sigara
[1F-3 04 06 oe 10
Diyabet
o2 04 06 o8 10
Kalp_Dwvar_Kalin
——
[1F-3 04 g [eR:3 1.0
Damar_Hastaligi_\armi
400 430

Glikoz

B & B 8

b8 d

=]

B & 383 8

a

B & 38 8

[§-3 04 g LR 10
Cinsiyet

[ke} oz 04 g e .
Atriyal_Fibrilasyon

oo oz

oo oz 04 o6 o8 10

MNefes_Darligi

o [1%-3 04 g 08 1.0
Bacaklarda_Sisme

L - .

1] 2 o 13 2 23 20

TSH_DCegeri

Sekil 3.21. Olusturulan veri setinin gozlem 6zellikleri grafikleri
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“Heart Failure Prediction” isimli veri setini kullanarak yazilmis makaleler
incelenmis olup bu incelemede kullanilan veri 6n isleme adimlari, uygulanan yontemler,
capraz dogrulama durumlar1 ve degerlendirme o6l¢iitleri ele alinmistir.

Glirgen ve Serttag calismalarinda KY bulunan hastalarin erken teshisi igin
kullandigi makine &grenimi algoritmalarinin verimliliklerini karsilagtirmiglardir. ML
algoritmas1 olarak KNN, AdaBoot, LightGBM, XGBoost, RF, Classification and
Regression Tree (CART), LR, CatBoost kullanilmistir. %99 ile en yiiksek dogruluk
degerini RF algoritmasi ile yakalamistir. Calismalarinda kadinlarin erkeklere gére KY
yakalanma riskinin daha diisiik oldugu gozlemislerdir (Giirgen ve Serttag, 2023).

Bozkurt Keser ve Keskin smiflandirmaya dayali ML algoritmasiyla kalp
yetmezliginin sag kalim tahminini gerceklestiren c¢aligmasinda RF, YSA ve GSB
algoritmasi kullanmislardir. Calismalarinda kullanilan algoritmalardan YSA %86,67
oranla diger algoritmalardan daha iyi sonug¢ verdigini bulmuslardir (Keser ve Keskin,
2023).

Altunbey Ozbay ve Ozbay KY hastaliginda ML algoritmalarmi kullanarak
hastalarin hayatta kalma durumlarinin analiz ederek performans karsilastirmasi
yapmuglardir. Calismalarinda Attribute Seleceted Classifier (ASC), Random Tree (RT),
PART, NB, RF, CVR, J48, AdaBoost, OneR, JRip algoritmalarin1 kullanmiglardir. Her
algoritmayr 5’li ve 10’lu c¢apraz dogrulama yaparak sonuclart ayr1 ayr
degerlendirmistir. RF algoritmasinin olusturulan diger modellere gére daha dogru sonug
verdigini tespit etmislerdir (Altunbey Ozbay ve Ozbay, 2022).

Kalp yetmezliginde sag kalim siniflandirmasi iizerine ¢alisan Potur ve Erginel
kullanilan algoritmalarla dogruluk degerini arttirmak i¢in 3 farkli Oznitelik seg¢im
yontemi kullanmigtir. Bu  Oznitelik se¢gme yontemleri InfoGainAttributeEval,
CfsSubsetEval, ReliefFAttributeEval olarak karsimiza gelmektedir. Calismalarinda ML
algoritmalarindan ¢ok katmanli algilayici, LR, NB, J48, SVM yontemleri tercih
edilmistir. Diger calismalar gibi degerlendirme Olgiitii olarak karmasiklik matrisi
sonucuna gore en iyi degeri ¢ok katmanh algilayict %90 dogruluk oranina ulagsmiglardir
(Potur ve Erginel,2021).

Ahmad ve arkadaslar1 KY hastalarin hayatta kalma analizlerini bir vaka
calismast olarak yaptiklar1 arastirmada kullanilan s6z konusu veri setinde Cox
regresyon algoritmasi ve istatistiksel yontem olan Kaplan Meier kullanilmistir.

Ozniteliklerin  degerlendirmek icin ise Martingale ydntemi tercih etmislerdir.
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Calismalarinda sonug¢ olarak ilerleyen yas, yiiksek tansiyon (HP) olma durumu,
ejeksiyon fraksiyon degerinin diisiik olmasi hastaligin olma durumunu arttirmakta ve
6lme oranini destekleyen faktorler olarak belirtmislerdir (Ahmad ve ark., 2017).

Chicco ve Jurman g¢alismalarinda Lineer Regresyon, RF, DT, Artificial Neural
Network ANN, SVM, KNN, NB ve son olarak Gradient Boosting (GB) ML
algoritmalarint ve YSA kullanmislardir. Bu yoOntemlerin yani sira biyoistatistiksel
yontemleri de alternatif olarak analize dahil etmisler ¢ikan iki sonucu
karsilastirmislardir. Ozellik segimine gore sonuca en etkin Oznitelik olarak serum

kreatinin ile EF oldugunu bulmuslardir (Chicco ve Jurman, 2020).

3.3.7. Capraz dogrulama (cross validation)

Capraz dogrulama, olusturulan bir modelin dogrulugunu hesaplamak igin
kullanilan degerlendirme oOlgekleri igin veri setinin belirli oranda ayirilmasi
gerekmektedir. Degerlendirmenin hatasiz yapilabilmesi i¢in veri setinde yer alan tiim
verilerin belirli parcalarda hepsinin test edilmesi gerekmektedir.

Gelistirilen model i¢in veri setinin belirli oranda egitim ve test i¢in ayrilma
islemine k-katli capraz dogrulama denilmektedir. Veri setinin k sayida pargaya
boliinerek 1 parcanin test, k-1 parcanin ise egitim verileri olarak ayrilmasi siirecinin tiim
boliimlerin sirayla test edilir. Bu test edilme islemi sonrasinda ¢ikan tiim degerlerin

ortalamasi alinarak nihai sonu¢ hesaplanmis olur. Cizelge 3.11°de ¢apraz dogrulama

sunulmustur.
Cizelge 3.11. Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Boliim 1 | Test Egitim Egitim Egitim Egitim Hata Oram 1

Boliim 2 | Egitim Test Egitim Egitim Egitim Hata Oram 2

Boliim 3 | Egitim Egitim Test Egitim Egitim Hata Oram 3

Boliim 4 | Egitim Egitim Egitim Test Egitim Hata Oram 4

Boliim 5 | Egitim Egitim Egitim Egitim Test Hata Oram 5
Ortalama
Hata Oram
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3.4. Degerlendirme Olgiitleri

ML algoritmalariyla elde edilen veri setine ait 6zelliklerin tahminleri ile gergek
diinyadaki verilerin karsilagtirilmasi sonucu ¢ikan istatistiki degerleri 6lge siirecidir. Bir
degerlendirme yontemi belirli bir veri setinde yliksek dogrulukta sonug verirken farkli
veri setlerinde ve algoritmalarda diisiik dogrulukta sonug iiretebilmektedir. Bu ¢alisma
icin olusturulan veri seti ve kaggle web sayfasindan kalp yetmezligi i¢in Kaliforniya

Universitesi tarafindan olusturulmus hazir veri setleri degerlendirilmistir.

3.4.1. Karmasikhk matrisi

Siniflandirma algoritmalarinin hesapladigi sonuglara gore ¢ikti 6zniteligine ait
degerlerin gergek sonucla karsilastirilma islemine karmasiklik matrisi denilmektedir.
Karmagiklik matrisi (Confusion Matrix) temel olarak veri setine ait ger¢ek sonuclar ile
gelistirilen modelin olusturdugu tahmin sonuglarinin dogru ve/veya yanlis tahmin
durumlarinin karsilastirilmasidir. Bu karsilastirmalar sonrasinda Dogruluk (Accuracy),
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), FI1-Skor vb. degerlerin hesaplanmasi
bulunmaktadir. Ger¢ek degerlerle tahmin edilen degerleri karsilastiran karmasiklik

matrisi Cizelge 3.12’de gosterilmistir.

Cizelge 3.12. Karmagiklik matrisi (confusion matrix)

Gergek Degerler

Gergek Yanlis

Pozitif Gergek Pozitif (TP)  Yanlis Pozitif (FP)

Tahmin Edilen Deger
Negatif Yanlis Negatif (FN) Gergek Negatif (TN)

Gergek degerler ile gelistirilen modelin tahmin sonuglarinin karsilastirildigi bu 6l¢iim

matrisinde karsimiza asagidaki kavramlar gelmektedir.
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Gercek Pozitif (TP): Gergek diinya verisinde dogru olan ve gelistirilen model

tarafindan da dogru olarak tahmin edilenlerin sayisini temsil eder.

Yanhs Pozitif (FP): Gergek diinya verisinde yanhs olan ve gelistirilen model

tarafindan da dogru olarak tahmin edilenlerin sayisini temsil eder.

Gergek Negatif (TN): Gergek diinya verisinde dogru olan ve gelistirilen model

tarafindan da yanhs olarak tahmin edilenlerin sayisini temsil eder.

Yanhs Negatif (FN): Ger¢ek diinya verisinde yanhs olan ve gelistirilen model

tarafindan da yanhs olarak tahmin edilenlerin sayisini temsil eder.

Dogruluk (Accuracy): Gelistirilen model sonrasinda karmasiklik matrisinde yer alan
ve dogru tespit edilen (Gergek Pozitif, Ger¢ek Pozitif) sonuglarinin toplami biitiin kiime
parametrelerinin (Gergek Pozitif, Gercek Negatif, Yanlis Pozitif, Yanlhs Pozitif)
toplamima bolimii sonucu ¢ikan degerdir. Dogruluk formiilii Denklem 3.3’de

verilmigtir.

TP + TN
TP+TN + FP+FN (3.3)

Dogruluk =

Kesinlik (Precision): Gergekteki dogru olan degerin dogru olarak tespit edilenlerin
sayisinin pozitif olarak tahmin edilen tiim degerlerin sayisinin toplamina orani ile

bulunan degerdir. Kesinlik formiilii Denklem 3.4’de verilmistir.

TP
TP + FP (3.4)

Kesinlik =
Duyarhilik (Recall): Gergekteki dogru olan degerin dogru olarak tespit edilmesinin
gercek pozitif ve yanlis pozitif degerlerinin toplamina boliimii ile hesaplanmaktadir.
Kalp yetmezligi olan hastanin saglikli olarak tahminini temsil etmektedir. Duyarlilik

formiilii Denklem 3.5’de verilmistir.



o1

D hlik = L
uyarhlik = T FN (35)

F1 Skor Degeri (F1_Score): Hesaplanan hassasiyet ile kesinlik degerlerinin harmonik

ortalamasiyla bulunan degerdir. F1 skor formiilii Denklem 3.6’da verilmistir.

2 * Kesinlik =+ Hassasiyet
F1 Skor =

Kesinlik = Hassasiyet (3.6)

3.5. Onerilen Yontem

Nevsehir Devlet Hastanesi Eyliil 2022’den Mart 2023 tarihleri arasinda E-
26171210-929 sayili etik kurul onayr ile toplanan 150 adet kalp rahatsizligi
bulunmayan, 52 adet kalp rahatsizlig1 bulunan toplamda 202 veri iizerinde ¢alisilmistir.
Bu calismada YSA, RF, NB, LR, DT, KNN algoritmalar1 kullanilmistir. Veri analizinde
giivenirlik ve dogruluk degerlerini artirmak i¢in bu algoritmalarin hepsine verilerin %20
oranda boliinilip capraz dogrulama (Cross Validation) yapilmistir. Capraz dogrulama
sonrasinda ¢ikan her sonu¢ degerlerinin ortalamasi alinmistir. Degerlendirme Olgiitleri
olarak temelinde istatistiki oranlara dayali olan karmasiklik matrisi (Confusion Matrix)
ile dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri hesaplanmistir. En etkili sonug
veren makine 6grenme algoritma yontemi tespit edilmistir. Onerilen yontemin islem

basamaklar1 Sekil 3.22°de verilmistir.

Veri
Toplama
;o | Veri Bélme ML Model Olusturma Degerlendirme |
Veri On Isleme § 9 \
f i | W Pociet _ Nega
) __’_’ < DU ‘_’f?-"" ™ "
TH JE. :
Veri Birlegtirme Normalizasyon Dodrdama Madel - TTH g (e ks
Standardizasyon  Ozellik Segimi Vene .
Verilerin Temizleme

Sekil 3.22 — Onerilen yontemin islem basamaklart
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3.5.1. Verinin toplanmasi ve 6n islenmesi

Veri 6n isleme siirecleri Anaconda Navigator IDE iizerinde ¢alistirilan Notebook
Jupyter platformu ile gelistirilen komutlarla gerceklestirilmistir. Bu siirecte eksik
verilerin tespiti ve temizlenmesi, farkli noktalardaki ortak verilerin birlestirilmesi,
verilerin esit oranda katki saglamasi i¢in normalize edilmesi, tekrarlt verileri ortadan
kaldirilmas1 adimlar1 gergeklestirilmistir. Veri 6n isleme silirecinin adimlar Sekil

3.23’de sunulmustur.

VERI ON ISLEME
TEKNIKLERI
]
r 1 1 1
VERI VERI
VERI TEMIZLEME BIRLESTIRME DONOSTURME VERI INDIRGEME

| | Kovayontemi [ - i Boyut

(binning) Dilzeitme indirgeme
—| Kimeleme '—| Genellestirme |!—|Veriyi Stkistirma
" L | _|Veriyi Kesik Hale

Regresyon Birlegtirme Getirme

Sekil 3.23 — Veri 6n isleme adimlar1 (Toprak ve Zaim, 2021)

Notebook Jupyter tizerinde Numpy, Pandas, Seaborn, Sklearn kiitiiphaneleri
eklenerek ve veri setinin ekleme, eklenen verilerin okunmast ve hedef degiskeninin

silinmesi gergeklestirilmistir.

3.5.2. Verilerin boliinmesi

ML algoritmalar1 temelde bagimsiz degiskenlerden ve aralarindaki matematiksel
fonksiyonlarla olugsan baglant1 ile bagimli degisken olan hedef/sonu¢ degiskeninin
hesaplanmasin1 amaglanmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda verilerin bir boliimii egitim
bir boliimii de test i¢in ayrilmalidir. Boliinen egitim verilerinden olusturulan model ile
egitim siirecine dahil edilmeye ve sistemin hi¢ bilmedigi test verileriyle model test
edilmektedir. Cevaplar1 bilinen test verileri ile tahminde bulunulan sonuglar
karsilagtirilarak modelin performans degerlendirmesi yapilmaktadir. Veri seti Python
komutlar1 ile egitim ve test olarak boliinmistiir. Sekil 3.24°de verilerin boliinmesi

verilmistir.
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Tiim Veriler

Sekil 3.24- Verilerin boliinmesi

Verileri bolme siirecinde dikkat edilmesi gereken bir diger husus ise ¢apraz
dogrulama yontemidir. Capraz dogrulama verilerin belirli bir oranda ve sirayla tiim
verilerin egitim ve test veri kiimelerinde kullanilmasini ve test edilip
degerlendirilmesini amaglamaktadir. Bu sayede test i¢in ayrilan verilerin sonucu kesin
dogru tahmin edilebilecekler igerisinde se¢ilip modelin performans sonucunu yanilmay1
engellemektedir.

Bu calismada besli capraz dogrulama uygulanmistir. Veriler bes parcaya
ayrilarak sirayla egitim ve test verileri tek tek ayr1 gruplara alinmistir. Her grup
sonrasinda karmasiklik matrisi ile dogruluk degeri hesaplanip en son bu degerlerin

ortalamasi alinarak nihai dogruluk degeri bulunmustur.

3.5.3. Modelin egitimi

Bu calismada RF, NB, LR, DT, KNN algoritmalar1 kullanilmistir. Veri
analizinde dogruluk degerlerini artirmak i¢in her bir modele besli ¢apraz dogrulama
(Cross Validation) yapilmistir. Ornek olarak karar agacina ait %80 egitim, %20 oranla
test veri kiimesine boliinmiis Python komutlar1 verilmistir. Islenmemis bir verinin girdi
halinden verilerin bdliinme islemi sonrasinda kullanilacak algoritma ile islenerek
simiflandirilma yapilmistir. Sekil 3.25’de denetimli makine 6grenme model semasi

verilmistir.
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Sekil 3.25 — Denetimli ML model semasi
(https://www.turhost.com/blog/makine-ogrenmesi-machine-learning-nedir/)
Erigim Tarihi: 21.02.2024

3.5.4. Modelin degerlendirilmesi

Olusturulan ve capraz dogrulama uygulanan her bir modelin sonuglarinin
degerlendirilmesi i¢in karmagiklik matrisi kullanilmistir. Karmasiklik matrisi ile
modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skorlar1 6l¢iilmiistiir.

Karmagiklik matrisine ait gercekte dogru iken modelin dogru (0,0
koordinatindaki 28 degeri) ve gergekte yanlisken modelin de yanhs (1,1
koordinatlarindaki 11 degeri) olarak tahmin etme durumlarinin yiiksek olmasi beklenir.

Sekil 3.26°da 6rnek bir karmasiklik matrisi verilmistir.

Confusion Matrix
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Sekil 3.26 — Ornek karmasiklik matrisi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu calismada veri toplama izni alinarak clde edilen veri seti ve Kaliforniya
Universitesinin “Heart Failure Prediction” isimli veri seti olmak iizere 2 ayr1 veri seti
tizerinde calisilmigtir. Nevsehir Devlet Hastanesine KY sikayetiyle gelen hastalarin
bilgilerinden olusturulan veri setinde 150 saglikli tanisi, 52 hasta tanisi konmus
toplamda 202 veri toplanmustir. Bu veri setinde 25 6znitelik bulunmaktadir. Hazir
olarak edinilen veri setinde ise 299 6rnek veri ve 13 6znitelik bulunmaktadir. Bu veri
setleri tzerinde YSA, KNN, DT, LR, NB, RF algoritmalar1 ile analiz
gerceklestirilmistir.  Dogruluk degerinin giivenilirligini arttirmak i¢in c¢aligmada
kullanilan tiim algoritmalar {izerinde besli capraz dogrulama uygulanmistir. Her

algoritma modeline ait ROC egrisi ve degerlendirme 6lgiitii sonuglart verilmistir.

4.1. Olusturulan Veri Setinin Sonuglar

202 o6rnek ve 25 oznitelik ile toplanilarak olusturulan veri seti iizerinde YSA,
KNN, DT, LR, NB, RF algoritmalari i¢in analizleri ve degerlendirme 6l¢iitleri bu baslik

altinda verilmistir.

4.1.1. K En Yakin Komsu algoritmasi sonuclari

KNN algoritmas i¢in veri seti ilk olarak %80 egitim ve %20 test verisi olarak
boliinmiistiir. Bu islem sonrasinda dogruluk degeri 0,81 olarak hesaplanmistir.
Olusturulan modelin  gilivenilirligini arttirmak i¢in besli ¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Modelin olusturulmast i¢in Sklearn kiitiiphanesinde yer alan
KNeighborsClassifier kiitiiphanesi eklenmistir.

KNN algoritmasi i¢in uygulanan 5 sonuclu ¢apraz dogrulama (cross validation)
sonuclarina bakildiginda en yiiksek deger olarak sonug 2,3 ve 4 de 0.83 tiim sonuglarin
ortalamasina bakildiginda ise 0.81 sonucu hesaplanmistir. Bu modelin sonuglar1 Cizelge

4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Knn algoritmasi ¢capraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglari
51i Capraz Dogrulama Yapilan KNN Algoritmasinin Sonuclari
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5
0.76 0.83 0.83 0.83 0.78

Ortalama Sonuc: 0.81

Besli ¢apraz dogrulama icin ayrilan test ve egitim verilerini temel alarak
olusturulan KNN algoritmasina ait sonuglart ayri ayr1 hesaplanarak dizi igerisine
kaydedilmigtir. Dongiiniin  tamamlanmasiyla dizide kayitlh sonuglarin  numpy

kiitiiphanesinin mean komutu ile ortalamasi hesaplanmistir.

ML algoritmalariyla olusturulan simiflandirma islemi sonrasinda ¢ikan
karmagsiklik matris sonuglarinin gercek pozitif deger (True Positive Rate - TPR) ve
yanlis pozitif degerleri (False Positive Rate - FPR) arasinda olusturulan egriye Receiver
Operating Characteristic (ROC) denilmektedir. Veri setinde etiketli veriler igerisinde 1
olarak siniflandirilmis olan verilerin model sonucuyla 1 olarak tespit edilmesine gercek
pozitif deger denilmektedir. TPR degeri grafikte y ekseninde gdsterilmektedir. Veri
setinde etiketlenen verilerin yanlis olarak tespit edilmesi ise yanlis pozitif deger
denilmektedir. FPR degeri grafikte x ekseninde gosterilmektedir. FPR degerinin 0, TPR
degerinin 1 olmas1 olusturulan modelin en miikkemmel sonucu elde edildigini
gostermektedir. Bu durumu yakalamak olduk¢a zordur. FPR degerinin 1, TPR degerinin
1se 0 olmast siiflandirmanin en kotii sonucudur.

Sekil 4.1°de gosterilen mavi ¢izgi rastgele simiflandirma (Random Classifier)
cizgisi olarak adlandirilmaktadir. Bagarili bir siniflandirma modelinin egrisi bu ¢izginin
ist bolgesinde yani TPR 1 noktasina dogru olmasi beklenir. ROC egrilerinin FPR 0
noktasina dogru altinda kalan alanlari ise Area Under Curse (AUC) olarak
isimlendirilir. AUC degeri yiiksek olan egriler daha basarili sayilir. En yiiksek AUC
degeri ise 1’dir. Sekil 4.1’de KNN smiflandirma algoritmasina ait ROC egrisi

verilmistir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.1. KNN siniflandirma algoritmasina ait ROC egrisi

KNN siniflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0,78) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.2’de verilmistir.

Confusion Matrix
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Sekil 4.2. KNN siniflandirma algoritmasina ait karmagiklik matrisi

Cizelge 4.2’de  KNN smiflandirma algoritmasma ait dogruluk, kesinlik,

duyarlilik, makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglari sunulmustur.

Cizelge 4.2. KNN siniflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.77 0.96 0.86 28
2 0.83 0.38 0.53 13
Accuracy 0.81 0.81 0.81 0.81
Macro AVG 0.80 0.67 0.69 41
Weighted AVG 0.79 0.78 0.75 41
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4.1.2. Karar Agaci algoritmasi sonuglari

Kok (root), diigiim (node), yaprak (leaf) elemanlarindan olusan DT algoritmast
icin veri seti ilk olarak %80 egitim ve %20 test verisi olarak boliinmiistiir. Bu islem
sonrasinda dogruluk degeri 0,95 olarak hesaplanmistir. Olusturulan modelin
glivenilirligini  arttirmak i¢in begli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Modelin
olusturulmasi igin Sklearn kiitiiphanesinde yer alan DecisionTreeClassifier kiitiiphanesi
eklenmistir.

DT algoritmasi i¢in uygulanan 5 sonuglu capraz dogrulama (cross validation)
sonuclarina bakildiginda tiim test verilerinin dogru tahmin edilmesi fold 4 de en yiiksek
deger olarak 1.0 sonucu bulunmustur, tiim sonuglarin ortalamasina bakildiginda ise 0,95

sonucu hesaplanmistir. Bu modelin sonuglar1 Cizelge 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3. DT algoritmasi ¢apraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglari

51i Capraz Dogrulama Yapilan DT Algoritmasinin Sonuclari
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5
0.97 0.92 0.95 1.0 0.95

Ortalama Sonuc: 0.95

Besli ¢apraz dogrulama icin ayrilan test ve egitim verilerini temel alarak
olusturulan DT algoritmasimna ait sonuglart ayr1 ayr1 hesaplanarak dizi igerisine
kaydedilmigtir. Dongiiniin  tamamlanmasiyla dizide kayitlh sonuglarin  numpy

kiitliphanesinin mean komutu ile ortalamasi hesaplanmigtir.

DT algoritmasi i¢in TPR ve FPR degerlerine bagh olarak olusturulan ROC egrisi

Sekil 4.3’de verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 0,92 olarak hesaplanmustir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.3. DT siniflandirma algoritmasina ait ROC egrisi

DT siniflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0,95) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.4’de verilmistir.

Confusion Matrix
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Sekil 4.4. DT siniflandirma algoritmasina ait karmasiklik matrisi

Cizelge 4.4’de DT siiflandirma algoritmasina ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglart sunulmustur.

Cizelge 4.4. DT siniflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.93 1.00 0.97 28
2 1.00 0.85 0.92 13
Accuracy 0.95 0.95 0.95 0.95
Macro AVG 0.97 0.92 0.94 41
Weighted AVG 0.95 0.95 0.95 41
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4.1.3. Lojistik Regresyon algoritmasi sonuclari

LR algoritmast icin veri seti ilk olarak %80 egitim ve %20 test verisi olarak
boliinmiistiir. Bu islem sonrasinda dogruluk degeri 0,90 olarak hesaplanmistir.
Olusturulan modelin  giivenilirligini  arttirmak i¢in  besli ¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Modelin  olusturulmasi i¢in Sklearn kiitiiphanesinde yer alan
LogisticRegression kiitiiphanesi eklenmistir.

LR algoritmast i¢in uygulanan 5 sonuglu ¢apraz dogrulama (cross validation)
sonuglarina bakildiginda en yiiksek deger olarak sonug¢ fold 2’de 0.92 olarak
bulunurken, tiim sonuglarin ortalamasina bakildiginda ise 0.90 sonucu hesaplanmuistir.

Bu modelin sonuglar1 Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5. LR algoritmasi ¢capraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglari

51i Capraz Dogrulama Yapilan LR Algoritmasinin Sonuclar:
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5
0.87 0.92 0.90 0.90 0.90

Ortalama Sonuc: 0.90

Besli capraz dogrulama i¢in ayrilan test ve egitim verilerini temel alarak
olusturulan LR algoritmasina ait sonuglar1 ayri ayr1 hesaplanarak dizi igerisine
kaydedilmistir. Dongiiniin  tamamlanmasiyla dizide kayith sonuglarin  numpy
kiitiiphanesinin mean komutu ile ortalamasi hesaplanmustir.

LR algoritmasi i¢in TPR ve FPR degerlerine bagl olarak olusturulan ROC egrisi

Sekil 4.5°de verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 0,98 olarak hesaplanmustir.

Receiver Operating Charactenstic (ROC) Curve
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Sekil 4.5. LR smiflandirma algoritmasina ait ROC egrisi
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LR siniflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0,90) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.6°da verilmistir.

Confusion Matrix
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Sekil 4.6. LR siniflandirma algoritmasina ait karmasiklik matrisi

Cizelge 4.6’da LR smiflandirma algoritmasina ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglari sunulmustur.

Cizelge 4.6. LR smiflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.93 0.93 0.93 28
2 0.85 0.85 0.85 13
Accuracy 0.90 0.90 0.90 0.90
Macro AVG 0.89 0.89 0.89 41
Weighted AVG 0.90 0.90 0.90 41

4.1.4. Naive Bayes algoritmasi sonuglari

NB algoritmasi i¢in veri seti ilk olarak %80 egitim ve %20 test verisi olarak
boliinmiistiir. Bu islem sonrasinda dogruluk degeri 0,80 olarak hesaplanmistir.
Olusturulan modelin  gilivenilirligini  arttirmak i¢in besli ¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Modelin olusturulmasi i¢in Sklearn kiitiiphanesinde yer alan NaiveBayes

GaussianNB kiitiiphanesi eklenmistir.
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NB algoritmast i¢in uygulanan 5 sonuclu c¢apraz dogrulama (cross validation)

sonuglarina bakildiginda en yiliksek deger olarak sonu¢ 2’de 0.87 tiim sonuglarin

ortalamasina bakildiginda ise 0.80 sonucu hesaplanmistir. Bu modelin sonuglar1 Cizelge

4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7. NB algoritmasi ¢apraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglari

51i Capraz Dogrulama Yapilan NB Algoritmasinin Sonug¢lari

Fold1l

Fold2

Fold3

Fold4

Fold5

0.80

0.87

0.82

0.75

0.80

Ortalama Sonuc: 0.80

Besli capraz dogrulama i¢in ayrilan test ve egitim verilerini temel alarak

olusturulan NB algoritmasina ait sonuglart ayri1 ayr1 hesaplanarak dizi igerisine

kaydedilmistir.

Dongiintin

tamamlanmasiyla dizide

kiitiiphanesinin mean komutu ile ortalamasi hesaplanmustir.

kayith

sonuglarin  numpy

NB algoritmasi i¢in TPR ve FPR degerlerine bagli olarak olusturulan ROC egrisi

Sekil 4.7°de verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 0,92 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.7. NB siniflandirma algoritmasina ait ROC egrisi

NB siniflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0,80) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. NB siniflandirma algoritmasina ait karmasiklik matrisi

Cizelge 4.8’de NB siniflandirma algoritmasina ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglari sunulmustur.

Cizelge 4.8. NB smiflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.86 0.86 0.86 28
2 0.69 0.69 0.69 13
Accuracy 0.80 0.80 0.80 0.80
Macro AVG 0.77 0.77 0.77 41
Weighted AVG 0.80 0.80 0.80 41

4.1.5. Rastgele Orman algoritmasi sonuclari

RF algoritmasi i¢in veri seti ilk olarak %80 egitim ve %20 test verisi olarak
boliinmiistiir. Bu islem sonrasinda dogruluk degeri 0,93 olarak hesaplanmistir.
Olusturulan modelin  gilivenilirligini arttirmak i¢in besli ¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Modelin olusturulmas1 i¢in Sklearn kiitiiphanesinde yer alan
RandomForestClassifier kiitiiphanesi eklenmistir.

RF algoritmasi i¢in uygulanan 5 sonuglu ¢apraz dogrulama (cross validation)
sonuglarina bakildiginda en yiiksek deger olarak sonu¢ 2°de tiim test verileri dogru
tespit ederek 1.0 degeri bulunmustur, tiim sonuglarin ortalamasina bakildiginda ise 0.93

sonucu hesaplanmistir. Bu modelin sonuclar1 Cizelge 4.9’da verilmistir.
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Cizelge 4.9. RF algoritmasi ¢apraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglar

5li Capraz Dogrulama Yapilan RF Algoritmasinin Sonuglari
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5
0.92 1.0 0.92 0.95 0.85

Ortalama Sonug: 0.93

Besli ¢apraz dogrulama icin ayrilan test ve egitim verilerini temel alarak
olusturulan RF algoritmasina ait sonuglari ayr1 ayri1 hesaplanarak dizi igerisine
kaydedilmigtir. Dongiiniin  tamamlanmasiyla dizide kayitlh sonuglarin  numpy
kiitiiphanesinin mean komutu ile ortalamasi hesaplanmustir.

RF algoritmasi i¢in TPR ve FPR degerlerine bagl olarak olusturulan ROC egrisi

Sekil 4.9°da verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 0,96 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.9. RF smiflandirma algoritmasina ait ROC egrisi

RF smiflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0,85) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sekil 4.10. RF siniflandirma algoritmasina ait karmasiklik matrisi



Cizelge 4.10’da RF

simiflandirma algoritmasina ait dogruluk, kesinlik,

duyarlilik, makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglart sunulmustur.

Cizelge 4.10. RF smiflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.87 0.93 0.90 28
2 0.82 0.69 0.75 13
Accuracy 0.85 0.85 0.85 0.85
Macro AVG 0.84 0.81 0.82 41
Weighted AVG 0.85 0.85 0.85 41

4.1.6. Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi sonuclari

Insan beyninin bilgi isleme teknigini temel alan yapilar olan YSA, biyolojik
noron hiicrelerinin kendi aralarinda kurdugu agin dijjital olarak modellenmesidir.
Katmanlar halinde kurulmus noral networkler giris katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikis
katmanlardan olusmaktadir. Calismada Jupyter Notebook biinyesinde Keras ve
Tensorflow kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Keras modeline ait sequential komutu ve aktivasyon komutlarindan relu metodu
ile 1 giris katmani, 6 adet ndron igeren 2 adet gizli katman ve bir ¢ikis katman iceren
yapay sinir ag1 olusturulmustur. 0 ile 1 degerleri arasinda deger alan relu aktivasyon
fonksiyonu, giris katmanindaki deger ile relu fonksiyonundaki kat saymin carpimi
sonucu 0.5’in altinda olmasi halinde ¢ikis1 0, esit ve listiinde olmasi halinde ise 1 olarak
hesaplamaktadir. Cikis katmani 0 ve 1 degerlerini igerecegi icin bu katmani sigmoid
olarak belirlenmistir. Sekil 4.11°de egitim ve dogrulama kaybini1 gosteren egri ve Sekil

4.12°de egitim ve dogruluk egri verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

N
N N

Egitim ve Dogrulama Kaybi

0.7 —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi

—— Egitim Dogrulugu
—— Dogrulama Dogrulugu

Dogrulama

0.21 \/\

V\/\'\

0 10 20 30 40 50 60
Epochs
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Sekil 4.12. Egitim ve Dogrulama Egrisi
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Yerel networkiin ‘adam’ modeli ile optimize edilirken; sonucun 0 ile 1 arasinda
olmasi i¢in loss parametresi ‘binary crossentropy’, dogruluk degerini hesaplamak icin
de metrik parametresi ‘accrury’ olarak model tanimlanmistir. Olusturulan bu modele
veri setine ait egitim ve test olarak ayrilmis verilerle doldurulmustur. YSA 6grenme
stirecinin ve hatalarin en aza indirilmesi i¢in gerekli tekrar komutu ‘epoch’ parametresi
100 olarak belirlenmistir. Bu siiregte normal deger ile tahmin edilen deger 100 kez
karsilastiriliyor ve en iyi tahminleme modeli olusturuluyor. Test verilerinin tahmin etme
islemiyle hesaplanan sonuglarin 0.5 degerinden diisiik olmas1 durumunda ¢ikisin 0, esit
ve yiiksek olmasi durumunda ise 1 olarak eklenmistir. Karmagiklik matrisi kullanilarak
dogruluk degerleri hesaplanmigtir. YSA algoritmasi sonucunda hesaplanan karmasiklik

matrisi Sekil 4.13’de verilmistir.

Confusion Matrix
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Sekil 4.13. YSA algoritmasina ait karmasiklik matrisi

Cizelge 4.11°de YSA algoritmasina ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik, makro ve

agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglar: sunulmustur.

Cizelge 4.11. YSA algoritmasina ait performans sonuglart

Precision Recall F1-Score Support
1 0.93 0.77 0.84 35
2 0.69 0.69 0.69 6
Accuracy 0.76 0.76 0.76 41
Macro AVG 0.63 0.72 0.64 41
Weighted AVG 0.84 0.76 0.79 41
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4.2. Hazir Veri Setinin Sonuclar:

Bu béliimde Kaliforniya Universitesinin “Heart Failure Prediction” isimli veri
seti iizerinde YSA, KNN, DT, LR, NB, RF algoritmalarin1 kullanarak analiz yapilmstir.
Gilivenilirligi arttirmak igin besli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Her algoritma
modeline ait ROC egrisi ve degerlendirme 6lg¢iitli sonuclar1 verilmistir. 299 6rnek ve 13
Oznitelikten olusan veri seti iizerinde YSA, KNN, DT, LR, NB, RF algoritmalari i¢in
analizleri ve degerlendirme oOlgiitleri bu baglik altinda verilmistir. Nevsehir Devlet
Hastanesi hastalarindan tarafimca toplanarak olusturulan veri seti analiz basliklarinda
ilgili algoritmalarin 6rnek komutlariyla ayni algoritma kullanildig1 i¢in 6rnek komutlar

tekrar verilmemistir.

4.2.1. K En Yakin Komsu algoritmasi sonuclari

KNN algoritmasi i¢in uygulanan 5 sonug¢lu ¢apraz dogrulama (cross validation)
sonuglarina bakildiginda en yiiksek deger olarak sonu¢ 1°de 0.73 tiim sonuglarin
ortalamasina bakildiginda ise 0.70 sonucu hesaplanmistir. Bu modelin sonuglari Cizelge

4.12’de verilmistir.
Cizelge 4.12. KNN algoritmasi ¢capraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglar1

5’li Capraz Dogrulama Yapilan KNN Algoritmasinin Sonuglari
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5

0.73 0.68 0.71 0.65 0.71
Ortalama Sonug: 0.70

KNN algoritmasi i¢cin TPR ve FPR degerlerine bagl olarak olusturulan ROC
egrisi  Sekil 4.14’de verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 0,72 olarak

hesaplanmustir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

-
0.0 4 ROC curve (AUC = 0.72)

oo 02 04 0.6 08 10
False Positive Rate

Sekil 4.14. KNN siniflandirma algoritmasina ait ROC egrisi
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KNN smiflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0,70) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.15’de verilmistir.

Tue

Confusion Matrix

Predicted

1

-15

-10

Sekil 4.15. KNN siniflandirma algoritmasina ait karmasiklik matrisi

Cizelge 4.13’de KNN simniflandirma algoritmasina ait dogruluk, kesinlik,

duyarlilik, makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglar1 sunulmustur.

Cizelge 4.13. KNN siniflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.72 0.89 0.80 38
2 0.69 0.41 0.51 22
Accuracy 0.71 0.71 0.71 0.71
Macro AVG 0.71 0.65 0.66 60
Weighted AVG 0.71 0.72 0.70 60

4.2.2. Karar Agaci algoritmasi sonuclari

DT algoritmast i¢in uygulanan 5 sonuglu capraz dogrulama (cross validation)

sonuglarina bakildiginda en yiiksek deger olarak sonu¢ 1, 3, 4, ve 5’de 0.95 tiim

sonuglarin ortalamasma bakildiginda ise 0.94 sonucu hesaplanmistir. Bu modelin

sonuglar1 Cizelge 4.14°de verilmistir.
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Cizelge 4.14. DT algoritmasi ¢apraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglari

5’li Capraz Dogrulama Yapilan DT Algoritmasinin Sonuclari
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5
0.95 0.90 0.95 0.95 0.95

Ortalama Sonugc: 0.94

DT algoritmasi i¢in TPR ve FPR degerlerine bagli olarak olusturulan ROC egrisi

Sekil 4.16°da verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 0,93 olarak hesaplanmistir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.16. DT siniflandirma algoritmasina ait ROC egrisi

DT smiflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0.94) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.17°de verilmistir.

Confusion Matrix

-15

-10

Predicted

Sekil 4.17. DT siniflandirma algoritmasina ait karmasiklik matrisi
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Cizelge 4.15°de DT smiflandirma algoritmasina ait dogruluk, kesinlik,

duyarlilik, makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglart sunulmustur.

Cizelge 4.15. DT siniflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.95 0.98 0.96 42
2 0.94 0.89 0.91 18
Accuracy 0.95 0.95 0.95 0.95
Macro AVG 0.95 0.93 0.94 60
Weighted AVG 0.95 0.95 0.95 60

4.2.3. Lojistik Regresyon algoritmasi sonuglari

LR algoritmast icin uygulanan 5 sonuglu ¢apraz dogrulama (cross validation)
sonuglarina bakildiginda en yiiksek deger olarak sonug 2, 4 ve 5’de 0.85 tiim sonuglarin
ortalamasina bakildiginda ise 0.84 sonucu hesaplanmistir. Bu modelin sonuglari1 Cizelge

4.16°da verilmistir.

Cizelge 4.16. LR algoritmasi ¢apraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglari

5’li Capraz Dogrulama Yapilan LR Algoritmasinin Sonuglari
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5
0.83 0.85 0.81 0.85 0.85

Ortalama Sonug: 0.84

LR algoritmasi i¢cin TPR ve FPR degerlerine bagli olarak olusturulan ROC egrisi

Sekil 4.18’de verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 0,86 olarak hesaplanmuistir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.18. LR siniflandirma algoritmasina ait ROC egrisi
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LR siniflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0.84) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.19’de verilmistir.

Confusion Matrix

Tue

- 20
-15

-10

o 1
Predicted

Sekil 4.19. LR smiflandirma algoritmasina ait karmagsiklik matrisi

Cizelge 4.17°de LR smiflandirma algoritmasina ait dogruluk, kesinlik,

duyarlilik, makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglart sunulmustur.

Cizelge 4.17. LR smiflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.82 1.0 0.9 42
2 1.0 0.5 0.67 18
Accuracy 0.84 0.84 0.84 0.84
Macro AVG 0.91 0.75 0.78 60
Weighted AVG 0.88 0.85 0.83 60

4.2.4. Naive Bayes algoritmasi sonuclari

NB algoritmasi i¢in uygulanan 5 sonuglu capraz dogrulama (cross validation)
sonuglarina bakildiginda en yiiksek deger olarak sonu¢ 2’de 0.85 tiim sonuglarin
ortalamasina bakildiginda ise 0.83 sonucu hesaplanmistir. Bu modelin sonuglar1 Cizelge

4.18’de verilmistir.
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Cizelge 4.18. NB algoritmasi ¢apraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglari

5’li Capraz Dogrulama Yapilan NB Algoritmasinin Sonuclari
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5
0.83 0.85 0.83 0.83 0.83

Ortalama Sonug: 0.83

NB algoritmasi i¢cin TPR ve FPR degerlerine bagli olarak olusturulan ROC egrisi

Sekil 4.20°de verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 0,90 olarak hesaplanmustir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.20. NB smiflandirma algoritmasina ait ROC egrisi

NB siniflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (0,83) sonucunun karmasiklik matrisi Sekil 4.21°de verilmistir.

Confusion Matrix
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Sekil 4.21. NB siniflandirma algoritmasina ait karmagiklik matrisi
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siniflandirma algoritmasma ait dogruluk, kesinlik,

duyarlilik, makro ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglart sunulmustur.

Cizelge 4.19. NB smiflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.83 0.95 0.89 42
2 0.83 0.56 0.67 18
Accuracy 0.84 0.84 0.84 0.84
Macro AVG 0.83 0.75 0.78 60
Weighted AVG 0.83 0.83 0.82 60

4.2.5. Rastgele Orman algoritmasi sonuclar:

RF algoritmasi i¢in uygulanan 5 sonuglu ¢apraz dogrulama (cross validation)
sonuglarina bakildiginda en yiiksek deger olarak sonug¢ 1 ve 5’de 1.0 tiim sonuglarin
ortalamasina bakildiginda ise 0.97 sonucu hesaplanmistir. Bu modelin sonuglar1 Cizelge

4.20’de verilmistir.
Cizelge 4.20. RF algoritmasi ¢apraz dogrulama (5 fold) uygulama sonuglari

5’li Capraz Dogrulama Yapilan RF Algoritmasinin Sonuglar:
Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5
1.0 0.93 0.96 0.96 1.0
Ortalama Sonuc: 0.97

RF algoritmasi i¢in TPR ve FPR degerlerine bagl olarak olusturulan ROC egrisi

Sekil 4.22°de verilmistir. Egrinin altinda kalan alan ise 1.0 olarak hesaplanmustir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.22. RF siniflandirma algoritmasina ait ROC egrisi
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RF smiflandirma algoritmasinda kullanilan besli ¢apraz dogrulamanin 5. fold

degeri (1.0) sonucunun karmagiklik matrisi Sekil 4.23’de verilmistir.

Confusion Matrix

Tue

- 20

-15

Predicted

Sekil 4.23. RF siniflandirma algoritmasina ait karmasiklik matrisi

Cizelge 4.21°de RF smiflandirma algoritmasina ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik, makro

ve agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglari sunulmustur.

Cizelge 4.21. RF smiflandirma algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 1.0 1.0 1.0 42
2 1.0 1.0 1.0 18
Accuracy 1.0 1.0 1.0 1.0
Macro AVG 1.0 1.0 1.0 60
Weighted AVG 1.0 1.0 1.0 60

4.2.6. Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi sonuclari

Bir giris katmani iki gizli katman ve bir ¢ikis katmandan olusan YSA modeli
relu aktivasyon komutu ile olusturulmustur. Giris katmanindaki deger ile relu
fonksiyonundaki kat sayinin ¢arpimi sonucu 0.5’in altinda olmasi halinde ¢ikis1 0, esit
ve Ustiinde olmasi halinde ise 1 olarak hesaplamaktadir. Cikis katmani 0 ve 1
degerlerini igerecegi i¢in bu katmani sigmoid olarak belirlenmistir. Sekil 4.24°de egitim

ve dogrulama kaybini gosteren egri ve Sekil 4.25’de egitim ve dogruluk egri verilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Kaybi Egitim ve Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 4.24. Egitim ve Dogrulama Kayb1 Sekil 4.25. Egitim ve Dogrulama Egrisi

YSA modeli adam algoritmasi ile optimize edilmistir. Parametre ve degerleri su
sekildedir: loss - binary_crossentropy, metrik — accuracy, epoch — 100 olarak
belirlenmistir. Karmagiklik matrisi kullanilarak dogruluk degerleri hesaplanmigtir. YSA

algoritmasi sonucunda hesaplanan karmasiklik matrisi Sekil 4.26°da verilmistir.

Confusion Matrix

True

Predicted

Sekil 4.26. YSA algoritmasina ait karmagiklik matrisi

Cizelge 4.22°de YSA algoritmasina ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik, makro ve

agirlikli ortalamalar vb. performans sonuglar: sunulmustur.

Cizelge 4.22. YSA algoritmasina ait performans sonuglari

Precision Recall F1-Score Support
1 0.87 0.80 0.83 60
2 0.66 0.77 0.71 30
Accuracy 0.79 0.79 0.79 90
Macro AVG 0.76 0.78 0.77 90
Weighted AVG 0.80 0.79 0.79 90
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4.3. Tartisma

Bu tez calismasinda Nevsehir Devlet Hastanesi Kardiyoloji boliimiinde Eyliil
2022’den Mart 2023 tarihleri arasinda kalp rahatsizlig1 sikayetiyle gelen hastalardan
olusturulan bu veri seti {izerinde ML algoritmalar1 ¢alisilmistir. Bu algoritmalardan elde
edilen sonuclar degerlendirilirken ayni zamanda algoritmalarin dogruluk degerleri
karsilastirilmistir.

Olusturulan modellerin dogruluk degerlerindeki gilivenilirligi arttirmak adina tez
calismasinda kullanilan YSA, DT, KNN, LR, NB, RF algoritmalarinin tamamina besli
capraz dogrulama uygulanmistir. Veri seti 6rneklerin veri 6n isleme adimlar1 sonrasinda
bu bes algoritma icin ayr1 ayri besli ¢capraz dogrulama ile olusturulan modellere ait
ortalama dogruluk degerleri DT %95, RF %93, LR %90, KNN %81, NB %80, YSA
%76 olarak hesaplanmistir ve yiiksekten diisiige dogru siralanmistir. Olusturulan
modellerden elde edilen performans sonuglar1 Cizelge 4.23’de verilmistir.

ML algoritmalarindan en basarili dogruluk degerine karar agaci algoritmasindan
elde edilse de diger siniflandirma algoritmalarinin da basarili sonu¢ elde edildigi
goriilmustiir. Literatiir taramasindan elde edilen bilgiler 1s1ginda ¢alismalarin RF
algoritmasinin 6n plana ¢iktig1 goriilmiistiir. RF algoritmasinin karmasik ve ¢cok 6rnekli
veri setlerinde diger algoritmalara gore daha iyi sonug¢ verdigini, veri setinin 202
ornekten olustugunu diisiiniirsek DT algoritmasinin 6n plana ¢ikma sebebi olarak
yorumlanmustir.

Tez ¢alismasinda olusturulan veri setinin yam sira Kaliforniya Universitesinin
veri seti arsiv web sayfasindan elde edilebildigi gibi kaggle web sayfasindan da elde
edilebilinen “Heart Failure Prediction” baslikli hazir veri seti de kullanilmistir. Bu veri
setine ait veri birlestirme, veri ¢cogaltma, 6zniteliklere ait eksik veri olmadig1 i¢in veri
on isleme silirecine gidilmemistir. Nevsehir Devlet Hastanesi’nden toplanarak
olusturulan veri setine uygulanan besli ¢apraz dogrulama ve ML algoritmalarinin
tamami1 bu veri seti i¢in de uygulanmistir. Bu algoritmalar i¢in ayr1 ayr1 besli capraz
dogrulama ile olusturulan modellere ait ortalama dogruluk degerleri RF %97, DT %94,
LR %84, NB %83, YSA %79, KNN %70 olarak hesaplanmistir ve yiiksekten diisiige
dogru siralanmistir. Heart Failure Prediction veri setine ait olusturulan modellerden elde

edilen performans sonuglar1 Cizelge 4.24’de verilmistir.



Cizelge 4.23. Olusturulan veri setine ait tiim performans sonuglari
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Algoritma Degerlendirme Precision Recall F1-Score Support
Kriterleri
1 0.93 1.00 0.97 28
2 1.00 0.85 0.92 13
DT Accuracy 0.95 0.95 0.95 0.95
Macro AVG 0.97 0.92 0.94 41
Weighted AVG 0.95 0.95 0.95 41
1 0.87 0.93 0.90 28
2 0.82 0.69 0.75 13
RF Accuracy 0.85 0.85 0.85 0.85
Macro AVG 0.84 0.81 0.82 41
Weighted AVG 0.85 0.85 0.85 41
1 0.93 0.93 0.93 28
2 0.85 0.85 0.85 13
LR Accuracy 0.90 0.90 0.90 0.90
Macro AVG 0.89 0.89 0.89 41
Weighted AVG 0.90 0.90 0.90 41
1 0.77 0.96 0.86 28
2 0.83 0.38 0.53 13
KNN Accuracy 0.81 0.81 0.81 0.81
Macro AVG 0.80 0.67 0.69 41
Weighted AVG 0.79 0.78 0.75 41
1 0.86 0.86 0.86 28
2 0.69 0.69 0.69 13
NB Accuracy 0.80 0.80 0.80 0.80
Macro AVG 0.77 0.77 0.77 41
Weighted AVG 0.80 0.80 0.80 41
1 0.93 0.77 0.84 35
2 0.69 0.69 0.69 6
YSA Accuracy 0.76 0.76 0.76 41
Macro AVG 0.63 0.72 0.64 41
Weighted AVG 0.84 0.76 0.79 41




Cizelge 4.24. Heart Failure Prediction veri setine ait tiim performans sonuglari
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Algoritma Degerlendirme Precision Recall F1-Score Support
Kriterleri
1 0.95 0.98 0.96 42
2 0.94 0.89 0.91 18
DT Accuracy 0.95 0.95 0.95 0.95
Macro AVG 0.95 0.93 0.94 60
Weighted AVG 0.95 0.95 0.95 60
1 1.0 1.0 1.0 42
2 1.0 1.0 1.0 18
RF Accuracy 1.0 1.0 1.0 1.0
Macro AVG 1.0 1.0 1.0 60
Weighted AVG 1.0 1.0 1.0 60
1 0.82 1.0 0.9 42
2 1.0 0.5 0.67 18
LR Accuracy 0.84 0.84 0.84 0.84
Macro AVG 0.91 0.75 0.78 60
Weighted AVG 0.88 0.85 0.83 60
1 0.72 0.89 0.80 38
2 0.69 0.41 0.51 22
KNN Accuracy 0.71 0.71 0.71 0.71
Macro AVG 0.71 0.65 0.66 60
Weighted AVG 0.71 0.72 0.70 60
1 0.83 0.95 0.89 42
2 0.83 0.56 0.67 18
NB Accuracy 0.84 0.84 0.84 0.84
Macro AVG 0.83 0.75 0.78 60
Weighted AVG 0.83 0.83 0.82 60
1 0.87 0.80 0.83 60
2 0.66 0.77 0.71 30
YSA Accuracy 0.79 0.79 0.79 90
Macro AVG 0.76 0.78 0.77 90
Weighted AVG 0.80 0.79 0.79 90
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Heart Failure Prediction isimli hazir veri {izerinde ¢alisma yapan arastirmacilar,
kullandiklar1 yontemler, en iyi sonu¢ veren yontem ve karmasiklik matris sonuglar

Cizelge 4.25’de verilmistir.

Cizelge 4.25. Heart failure prediction veri seti lizerinde ¢aligma yapan arastirmacilar ve sonuglari

En Iyi §§ if: 2 xE o
Veri Kullanilan Sonu¢ =& T © o ©®
On Isleme Yontem Veren )gﬂg ‘;é (‘2 28 8 Referans
.. : N—’ x =
Yontem ~ I A LL o
KNN,
AdaBoot,
LightGBM,
XGBoost,
RF, Glirgen ve
- Classification  RF 099 100 098 1.00 0.99 Serttas,
and 2023
Regression
Tree
(CART), LR,
CatBoost
Keser ve
Standardizasyon " YSAVE yoA 086 086 086 869 089  Keskin,
GSB
2023
Attribute
Seleceted
Classifier
(ASC),
Normalizasyon Random Tree
ve SMOTE  (RT), PART, RF 0.87 0.871 0.871 0.873 -
NB, RF,
CvR, J48, Altunbey
AdaBoost, Ozbay ve
OneR, JRip Ozbay, 2022
Oznitelik LR, NB, J48,
Secimi SVM SVM 0.9 - 0.86 - " Potur ve
Erginel,2021
LR, RF, DT,
ANN, SVM,
- KNN, RF 0.74 - 0.54 0.75 0.80 Chiccove
NB,GB, Jurman,

YSA 2020
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde kalp hastaliklarindan kalp yetmezligi konusu iizerine siniflandirma
caligmalar1 yapan arastirmacilara olusturulan veri seti ve “Heart Failure Prediction”
baslikli veri setinde kullanilan yontemler, elde edilen sonuglar ve yeni ¢alisma alanlari

Onerilmistir.

5.1 Sonuclar

Kalbin yapisal ve iglevsel bozukluguna bagli olarak yeterli oksijen miktarimin
gelmemesi, viicudun ihtiyact olan kanin kalp tarafindan yeterince pompalanamamasi,
kalbin kasilma islemi ile ger¢eklesen kanin pompalanma 6zelliginde zayiflama ve ¢esitli
akut hastaliklarma bagli olarak olusan kalp yetmezligi yasam kalitesini olumsuz
etkilemektedir. KY teshisinin yapilabilmesi ve diinyaca kabul goéren evre ve sinif
derecelerinin tespiti i¢in laboratuvar sonuglari, goriintiileme sonuglari, kisisel sikadyet
bilgileri, aile gegmisinde genetik kalitimlar, bireydeki baska hastaliklarin olup olmamasi
gibi bilgiler 1s181nda kalp yetmezliginin teshis edilmesi ciddi bir is yiikii oldugundan ve
olas1 beseri hatalarin en aza indirgemek amaciyla ML modelleri gelistirilmistir.

Tez caligmasinda kalp yetmezligi siniflandirma siirecinde kullanilmak tizere iki
adet veri seti kullanmilmistir. Nevsehir Devlet Hastanesi Kardiyoloji Boliimiinde Eyliil
2022’den Mart 2023 tarihleri arasinda E-26171210-929 sayil1 etik kurul onayi ile kalp
rahatsizlig1 sikayetiyle gelen hasta kayitlarindan edinilmistir ve etik kurul evraklar ekte
sunulmustur. Diger veri seti ise Kaliforniya Universitesinin “https://archive.ics.uci.edu”
adresinden edinilen “Heart Failure Prediction” baslikli kalp yetmezligine yonelik
hazirlanan ve erisime agilan veri setidir. Olusturulan veri setine veri 6n isleme adimlar1
uygulanarak veri seti analiz i¢in hazir hale getirilmistir. Olusturulan veri setindeki
orneklem sayis1 202, Heart Failure Prediction isimli veri seti orneklem sayist 299
toplamda ise 501 adet 6rnek analiz edilmistir.

Bu tez calismasiyla veri setleri lizerinde ML modelleri olusturulmustur. ML
algoritmalariyla olusturulan modellerin dogruluk degerini arttirmak icin besli capraz
dogrulama uygulanmis ve ortalama sonu¢ modelin dogruluk degeri olarak kabul
edilmistir. Olusturulan veri seti i¢in kullanilan algoritmalar ve sonuglart; DT ile %95,
RF ile %93, LR ile %90, KNN ile %81, NB ile %80, YSA %76 dogruluk degeri

hesaplanmistir. Heart Failure Prediction isimli hazir veri seti i¢in kullanilan algoritmalar
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ve sonuglart; RF ile %93, DT ile %94, LR ile %84, NB ile %83, YSA %79, KNN ile
%70 dogruluk degeri hesaplanmistir. Olusturulan modeller ile basarili sonuglar elde

edilmistir.

5.2 Oneriler

KY tespit i¢cin 6nem arz eden farkli 6zellikler eklenerek analize dahil edilebilir.
Verilerin toplanmasi i¢in calismamda 6 ay gibi bir siire ayrilmistir. Bu siirenin
arttirilarak bliyliksehir devlet hastanesinden ya da daha fazla hasta sirkiilasyonu olan
sehir hastanelerinden veri toplanmasi ile 6rneklem sayisi arttirilabilir. Olusturulan veri
seti bir web sayfasinda paylasilarak bu alanda c¢alisma yapacak arastirmacilara materyal
olarak sunulabilir. Veri 6n isleme siirecinde dogal dil isleme teknikleri kullanilarak daha
basarili sonuglar elde edilebilir. ML algoritmalariyla daha iyi sonuclar elde edebilmek
icin gelistirilen modellere daha hassas ayarlamalar yapilabilir. Caligmada 6 farkli ML ve
besli ¢apraz dogrulama yapilmis olsa da farkli algoritmalar iizerinde de caligilabilir.

EKG, rontgen gibi gorsel gorseller iizerinde goriintii isleme alaninda calisabilir.
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