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Özetçe— Felç (inme), beyin ya da kalbin belli bir bölgesinde kan akışının azalması ya da kesilmesi 

sonucunda gerçekleşen ani krizlerdir. Dünya genelinde ölüme en çok neden olan rahatsızlıklardan biri 

olan felcin kalıcı sakatlanmalara da neden olduğu bilinmektedir. Bu nedenle felç riskinin önceden 

belirlenmesi ölüm ya da kalıcı sakatlık riskinin azaltılması için oldukça önemlidir. Bu çalışmada felcin 

erken teşhisi ve risk sınıflandırması için 13 farklı makine öğrenme yöntemi kullanılmış ve deneysel 

sonuçlar elde edilmiştir. Elde edilen deneysel sonuçlar çeşitli başarı karşılaştırma ölçütlerine göre 

değerlendirilerek en başarılı makine öğrenme modeli belirlenmiştir. Elde edilen deneysel sonuçlarda 

Rastgele Orman Sınıflandırıcısı 99.425% doğruluk değeri ile en başarılı yöntem olduğu görülmüştür. 

 

Anahtar Kelimeler: Felç, makine öğrenmesi, hastalık teşhisi, sınıflandırma, rastgele orman sınıflandırıcısı 

 

Abstract— Stroke is a sudden crisis that occurs as a result of reduced or interrupted blood flow in a 

certain region of the brain or heart. The stroke, which is one of the most common causes of death in the 

world, also causes permanent disability is known. Therefore, predetermining the risk of stroke is very 

important to reduce the risk of death or permanent disability. In this study, 13 different machine 

learning methods have been used for early diagnosis and risk classification of stroke and experimental 

results have been obtained. The obtained experimental results have been evaluated on various 

comparison criteria. In the obtained experimental results, Random Forest Classifier has been found to 

be the most successful method with accuracy rate with 99.425%. 
 

Keywords: Stroke, machine learning, disease diagnosis, classification, random forest 

 

1. Giriş 

Dünya Sağlık Örgütü’nün (WHO) tanımına göre felç(inme), hızla gelişen semptomlarla birlikte fokal 

serebral fonksiyonun bozukluğunun vesküler klinik belirtileri dışında belirlenebilir bir neden 

olmaksızın 24 saat veya daha uzun sürebilen ve aynı zamanda ölüme yol açabilen hastalıktır (Truelsen 
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ve diğerleri.,2006). Felç, beynin ya da kalbin belirli bir bölgesinde meydana gelen kan akışının azalması 

veya tamamen kesintiye uğramasıyla beyin dokusunda oksijen ve besin yetersizliğine bağlı gerçekleşen 

ani krizlerdir (Louis ve Caplan, 2016). WHO 2019 yılı verilerine göre ani gerçekleşen felç, dünya 

genelinde ölüme en çok neden olan ikinci sıradaki rahatsızlıktır. Aynı zamanda WHO, inmenin dünya 

genelinde sakatlığa en çok neden olan dördüncü rahatsızlık olduğunu belirtmektedir (WHO, 2019). 

Türkiye’de ise felcin, en çok ölüme neden olan ikinci rahatsızlık olduğu rapor edilmektedir (WHO, 

2020). Felç, bireyin yaşam standartlarını önemli ölçüde düşüren önemli sağlık sorunlarından biridir 

(Emre ve diğerleri, 2019).  Bu nedenlerle felç riskinin erken dönemde belirlenmesi ve felcin erken teşhisi 

oldukça önem arz etmektedir. Felç, erken müdahale edildiğinde ya da erken teşhis edilebildiğinde ölüm 

ya da kalıcı sakatlık riskinin yaklaşık %80 oranında engellenebildiği belirtilmektedir (Singh ve 

Choudhary, 2017).  Bu sebeple felcin erken ve hızlı teşhisi için hastane ve uzman bilgi ve deneyimlerinin 

yanında farklı alternatif yöntemler keşfetmek oldukça önemlidir. 

Makine öğrenmesi teknikleri sınıflandırma problemlerinde başarılı sonuçlar verdiğinden, tıbbi 

alanlarda da hastalıkların tahmini ve sınıflandırılmasında sıklıkla kullanılmaktadır (Badem, 2019). Kalp 

krizi (Anusha ve diğerleri, 2021), kanser (Erkal ve diğerleri, 2020), Epilepsi ve Parkinson (Badem, 2019; 

Çalışkan ve Badem, 2021) gibi farklı sağlık problemlerinin tespiti ve sınıflandırılması işlemlerinde 

başarılı sonuçlara ulaşıldığı rapor edilmektedir. Makine öğrenme teknikleri ile hastalık teşhisi hızlı ve 

kolay olduğundan dolayı medikal alanda sıklıkla tercih edilmektedir. Felç belirtilerini anlamanın 

oldukça zor olması, çok ani gerçekleşmesi ve acil müdahale gerekliliği felcin erken teşhisini önemli 

kılmaktadır. Erken teşhis edilmediği takdirde kalıcı hasarlar bırakabildiği gibi ölümle de 

sonuçlanabilmektedir. Dolayısıyla diğer sağlık problemlerinde olduğu gibi felç teşhisi ve risk 

sınıflandırmasında da hızlı ve güvenilir teşhis için makine öğrenmesi tekniklerinin kullanılması insan 

hayatı açısından oldukça önemlidir.  

Felç rahatsızlığının yaş, cinsiyet, sigara kullanımı, hipertansiyon vb. çeşitli risk faktörleri 

bulunmaktadır. Bunun yanında kişinin yaşam koşullarının da felç için risk oluşturduğu belirtilmektedir 

(Emon ve diğerleri, 2020). Bu çalışmada felç rahatsızlığının risk faktörlerine göre elde edilen veri 

setinden yararlanarak hastalık riskinin belirlenmesinde en başarılı makine öğrenmesi tekniğini tespit 

etmek amaçlanmıştır. Amacımızı gerçekleştirmek için Lojistik Regresyon (LR, Logistic Regression), 

Karar Ağaçları (CART, Decision Tree Classifier), Rastgele Orman Sınıflandırıcısı (RFC, Random Forest 

Classifier), Destek Vektör Makinesi (SVM, Support Vector Machine), En Yakın Komşu Algoritması 

(KNN, K Neighbors Classifier), Bernoulli Naive Bayes (BNB), Gaussian Naive Bayes (GNB) Çok 

Katmanlı Algılayıcı Sınıflandırıcı (MLP, Multi-Layer Perceptron Classifier), Gradyan Artırıcı 

Sınıflandırıcı (GBM, Gradient Boosting Classifier), Adaboost Sınıflandırıcı (AB, Adaboost Classifier), 

LGBM Sınıflandırıcı (LGBM, Light Gradient Boosting Classifier), Ekstra Ağaç Sınıflandırıcısı (ET, Extra 

Trees Classifier) ve Derin Sinir Ağları (DNN, Deep Neural Networks) olmak üzere 13 farklı 

sınıflandırma algoritmasının performansları karşılaştırmalı olarak değerlendirilmiştir. 

Çalışmanın ikinci bölümünde literatür özeti ve kullanılan yöntemler sunulmuştur. Üçüncü 

bölümünde ise, veri seti, karşılaştırma ölçütleri ve önerilen yönteme yer verilmiştir. Dördüncü bölümde 

ise sınıflandırma algoritmalarından elde edilen deneysel sonuçlar, literatür ile karşılaştırmalı olarak yer 

verilmiştir. Çalışma sonuç ve öneriler bölümleriyle sonlandırılmıştır.  

2. Literatür Özeti ve Genel Bilgiler 

2.1. Literatür Özeti: 

Literatürde sınırlı araştırmada felcin teşhis ve tespit edilebilmesi için makine öğrenme tekniklerini 

kullandığı görülmektedir. Literatürde RFC, CART, NB, SVM vb. farklı birçok makine öğrenmesi tekniği 

önerilerek başarılı sonuçlar elde edildiği rapor edilmiştir. Emon ve ark. (2020), yaptıkları çalışmada felç 

hastalığı tahmini için 10 farklı makine öğrenmesi tekniğini kullanarak sonuçları karşılaştırmışlardır. 

Çalışmada önerilen modeller arasından Ağırlıklı Oylama Algoritmasının (Weighted Voting Algorithm) 

felci %97 doğruluk oranıyla daha başarılı bir şekilde tahmin ettiği rapor edilmiştir. 
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Singh ve ark. (2017), yapay zekâ kullanılarak felç riskinin tahmini için gerçekleştirdikleri çalışmada 

kullandıkları veri setinden öznitelik seçim işleminde CART, boyut azaltma işleminde Temel Bileşen 

Analizi (Principal Componenet Analysis-PCA) ve sınıflandırma işlemini gerçekleştirmek için Geri 

Yayılımlı Sinir Ağından (Back Propagation Neural Network) oluşan bir model önermişlerdir. Çalışma 

sonunda önerilen model ile %97,7 doğruluk değerini elde edilmiştir. 

Sevli (2020), felç riskini belirlemek için gerçekleştirdiği çalışmada RFC makine öğrenmesi tekniğini 

kullanmıştır. Çalışmada kullanılan veri setinin örneklemlerinden kaynaklanan bazı veri 

problemlerinden dolayı yeniden örnekleme tekniği kullanılarak, sınıflandırma işlemi 

gerçekleştirilmiştir. Gerçekleştirilen sınıflandırma işlemi sonucunda %98,84 doğruluk değerine 

ulaşıldığı rapor edilmiştir. Ayrıca çalışmada felç riskinin tahmini için veri setindeki özniteliklerin etkisi 

de araştırılmıştır. Çalışma sonucunda en etkili özniteliklerin yaş, vücut kitle indeksi ve kandaki glukoz 

seviyesi olduğu rapor edilmiştir. 

Revanth ve ark. (2020), felç riski tahmini için SVM, CART, RFC ve MLP makine öğrenmesi 

modellerini kullanarak karşılaştırmalı bir çalışma gerçekleştirmişlerdir. Bu amaçla geliştirdikleri web 

tabanlı uygulama üzerinden felç riski verilerini içeren veri seti ile modellerin eğitimini gerçekleştirerek 

sonuçları karşılaştırmışlardır. Çalışma sonucunda, önerilen SVM modelinin %98.99 doğruluk oranı ile 

önerilen diğer modellerden daha başarılı olduğu sonucuna ulaşılmıştır. 

Cheon ve ark. (2019), felci tespit edebilmek için sağlık davranışlarını ve medikal hizmet kullanımını 

temel alan bir çalışma gerçekleştirmişlerdir. Çalışmada 15.099 adet felçli hastadan topladıkları verilerle 

derin öğrenme yöntemi kullanılarak felç tespiti yapılmıştır. Veri önişleme aşamasında PCA kullanılarak 

veriler üzerinde boyut azaltma işlemi gerçekleştirilmiştir. Derin öğrenme ile gerçekleştirilen tahmin 

işleminde %83,48 AUC değerine ulaşıldığı rapor edilmiştir.  

2.2. Makine Öğrenme Modelleri: 

Bu çalışmada felcin erken tespiti ve risk sınıflandırması için literatürde en sık kullanılan 13 adet 

makine öğrenmesi tekniği belirlenmiştir. Bu amaçla; LR, CART, RFC, SVM, KNN, BNB, GNB, MLP, 

GBM, AB, LGBM, ET ve DNN sınıflandırıcıları ile modellerin eğitimi gerçekleştirilmiş, felç erken teşhisi 

ve risk sınıflandırması için en başarılı sonucu veren model belirlenmiştir. Kullanılan makine öğrenme 

modellerine aşağıda sunulmuştur. 

SVM, sınıflandırma ve regresyon problemlerinde kullanılabilen denetimli (Supervised) öğrenme 

gerçekleştiren bir makine öğrenmesi tekniğidir (Cortes ve Vapnik, 1995). Sınıflandırma işlemini bir 

düzlem üzerine yerleştirilen girdi noktalarına bir sınır çizgisi çizerek iki ayrı gruba ayırarak 

gerçekleştirir. Bu işlemi gerçekleştirirken iki sınıfı birbirinden ayıran en uygun doğrunun çizilmesi  

amaçlanır. 

 CART, sınıflandırma ve regresyon problemlerinde kullanılabilen, küçük veri setleri için de uygun 

olan makine öğrenme tekniklerinden biridir. CART, kök, düğüm ve yapraklardan oluşan bir ağaç 

tipinde sınıflandırıcıdır. Bir kök ve başlayan CART modeli, dallanarak bir ağaç yapısı meydana gelir. 

Bu modelde her bir adımda girdilerin değeri hesaplanır. Hesaplanan bu değere göre diğer adımdaki 

eylem seçilir. Bu eylemler hesaplama için bir başka girdinin seçilmesi, fonksiyona ait değerin çıktısının 

alınması ya da girdi-çıktı değerleri için farklı kombinasyonların denenmesi olabilir (Kalles ve Morris, 

1994).  

LR, hesaplamasının basit olması ve etkili performansı nedeniyle istatistikte ve makine öğreniminde 

ikili sınıflandırma problemlerinde sıklıkla tercih edilmektedir (Song ve diğerleri, 2021). LR, ikili (binary) 

bağımlı değişkenler ile bağımsız değişkenlerin ilişkisini ortaya çıkaran en iyi matematiksel modeli 

bulmaya dayanır.   

NB, Bayes teoremine dayanan bir makine öğrenmesi tekniğidir [18]. Bu algoritma oluşturulması 

görece kolay olması ve karmaşık tahmin şemalarına ihtiyaç duymaması nedeniyle sıklıkla tercih 

edilmektedir. NB, veri setindeki girdinin olasılıksal olarak hangi sınıfa ait olduğunun belirlenmesini 
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sağlayan makine öğrenmesi tekniğidir (Rish, 2001; Badem, 2019). GNB ve BNB, NB temeli makine 

öğrenmesi modellerindendir.  

RFC, birden çok karar ağaçlarının bir araya gelmesi ile oluşan sınıflandırma algoritmasıdır. RFC’de 

karar ağaçları arasından en yüksek doğruluğa ve uygunluğa sahip olanlar tercih edilir. RF’da 

ormandaki her bir ağaç eşit sayıda veri dağılıma sahip olmaktadır. Bu ağaçlar veri setindeki 

özniteliklere göre dallanarak ortalama bir sonuç üretmektedir (Breiman, 2001). 

ABC, güçsüz algoritmaların bir araya getirilerek yeni ve daha güçlü bir algoritma oluşturulmuştur. 

ABC ile daha önce geliştirilmiş çeşitli makine öğrenme modellerinin birleştirilmesi veya 

karşılaştırılmasıyla daha başarılı sonuçlara ulaşılması amaçlanmaktadır (Freund ve Schapire, 1997). 

KNN, makine öğrenmesi modelleri arasında iyi bilinen ve sıkça tercih edilen algoritmalar arasında 

yer almaktadır. KNN’ de ilk olarak k değeri belirlenmektedir. k değeri, belirlenmiş bir noktaya en yakın 

konumlarda bulunan komşuların sayısını ifade etmektedir. Minkowski, Öklid, Chebyshev ve kosinüs 

gibi uzaklık fonksiyonlarının kullanılmasıyla belirlenen noktanın, eldeki verilere göre uzaklığı 

hesaplanmaktadır. Mevcut noktanın hesaplanan yeni özelliklerine göre bir sınıfa etiketlenmesi ile 

gerçekleştirilir (Dudani, 1976). KNN basit olması ve hızlı çalışması nedeniyle sıklıkla tercih edilse de 

büyük verilerle çalışıldığında büyük miktarda belleğe ihtiyaç duyulması KNN makine öğrenme 

modellinin dezavantajlarından biridir.  

GBC, karar ağaçları yapılarını güçlendirmek amacıyla geliştirilen güçlü bir makine öğrenme 

modelidir. Bu modelde de her veri seti için ayrı bir karar ağacı yapısı oluşturulmaktadır. Dallanmalarda 

bir sonraki ağaca geçmeden önce önceki ağaçların hata miktarları hesaplanır ve değerlendirilir. Oluşan 

hata oranını en aza indirerek ağaç oluşturulmaya devam edilerek bir sınıfa atama gerçekleştirilir 

(Freidman, 2001). 

ET, karar ağacı temelli makine öğrenme modeli yaklaşımlarından bir tanesidir. Bu modelde veri 

setinde öznitelikler ve düğümlerin kesim noktası belirlenirken rastgele seçim yapılır. Bu modelde 

oluşturulan ağaçlar da öğrenme çıktılarından bağımsız olarak rastgele oluşturulur. Rastgelelik çeşitli 

parametrelerin seçimi ve optimizasyonu ile güçlü şekilde işleyerek en iyi sonuca ulaşmak 

amaçlanmaktadır (Geurts ve diğerleri, 2006). 

MLP, en yaygın yapay sinir ağı topolojilerinden bir tanesidir. MLP’de nöronlar arasında farklı ağırlık 

değerlerine sahip ileri beslemeli bağlantılar oluşturulur. Bu birbirine bağlı nöron bağlantıları ile girdi 

değerleri ve çıktı değerlerine göre katmanlar arasında hesaplamalar gerçekleştirilerek sonuçta bir hata 

oranı hesaplanır. Hata oranı en düşük seviyeye gelen kadar bu işlem ve hesaplama devam ederek eğitim 

tamamlanmış olur (Uzun ve diğerleri, 2018).  

DNN, son yıllarda üstün sınıflandırma kabiliyeti nedeniyle karmaşık ve zor sınıflandırma 

problemlerinde sıklıkla tercih edilmektedir (Badem ve Baştürk, 2017; Yüksel ve diğerleri, 2018). DNN, 

bir girdi katmanı, çok sayıda gizli katman ve bir çıktı katmanında oluşan yapılardır. Bu katmanlarda 

nöronlar arasında karmaşık hesaplamalar gerçekleştirilerek sınıflama işlemi gerçekleştirilmektedir. 

Çalışmamızda 64 nöronlu dense tipinde 1 gizli katmandan oluşan, sigmoid aktivasyon ve adam 

optimizasyon yöntemi ile oluşturulmuş sıralı tam bağlı bir DNN modeli önerilmiştir. 

3. Yöntem 

Makine öğrenmesi tekniklerinin sağlık, örüntü sınıflandırma ve sinyal sınıflandırma gibi birçok 

alanda başarılı sonuçlar verdiği bilinmektedir. Makine öğrenmesi teknikleri ile bir problemin giriş ve 

çıkış verileri arasındaki ilişki modellenmektedir.    Makine öğrenme teknikleri ile giriş ve çıkış verileri 

arasındaki ilişkinin belirlemesiyle çeşitli hastalıkların risk durumu tespitleri yapılabildiği gibi 

hastalıkların erken teşhisi de yapılabilmektedir. 

Bu çalışmada öznitelik sayısı 11 olan ve 5110 örneklem içeren bir veri seti üzerinde 13 adet makine 

öğrenmesi tekniği ile felç riski sınıflandırılması gerçekleştirilmiştir. Öznitelikler arasındaki korelasyonu 

gösteren grafik Şekil 1’de görülmektedir.   
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Şekil 1. Korelasyon matrisi 

 

Veri setinde bulunan kayıp veriler makine öğrenme modellerinin hatalı sonuçlar üretmesine ya da 

modellerin başarılarının olduğundan düşük ya da yüksek bulunmasına neden olabileceğinden dolayı 

mevcut kayıp veriler veri setinden çıkarılmıştır.  Şekil 2 incelendiğinde veri setinde sadece vücut kitle 

indeksi (BMI) verilerinde kayıp verilerin bulunduğu sonucuna ulaşılmaktadır. 

 

 

Şekil 2. Kayıp veriler 

 

Veriler arasındaki büyük değer farklarını gidermek için veri önişleme aşamasında normalizasyon 

işlemi uygulanmıştır. Sınıflandırma etiketi verilerinin dengesiz dağılımının meydana getirebileceği 

olumsuz durumların önüne geçebilmek için sayıca az olan sınıflandırma verileri aşırı örnekleme 

(oversampling) yöntemiyle sayıları artırılarak dengeli bir sınıflandırma etiket dağılımı elde edilmiştir. 

Veri önişleme aşamasından sonra makine öğrenme modelleri 10 kat çaprazlama tekniği ile koşturularak 

felç riski sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmiştir. Modellerin başarımları, çeşitli ölçütlere göre 

karşılaştırılarak raporlanmıştır.  
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3.1. Veri Seti: 

Bu çalışmada Kaggle veri deposunda yaş, cinsiyet, sigara içme durumları gibi özniteliklere göre 5110 

adet bireyin kayıtlarını içeren “Stroke Prediction Dataset (2021)” veri seti kullanılmıştır. Veri seti felç 

geçirme risk sınıflandırması ve tahmini için kullanılan 10 adet girdi ve felç geçirme durum etiketlerini 

belirten 1 adet çıktı olmak üzere toplam 11 adet öznitelikten oluşmaktadır.   Bu öznitelikler ve bu 

özniteliklere ait açıklamalara aşağıda yer verilmiştir. 

Yaş: Bu öznitelik bir bireyin yaş bilgisinin içermektedir. Sayısal türde verilerden oluşmaktadır. 

Cinsiyet: Bu öznitelik bir bireyin cinsiyeti bilgisini içermektedir. Kategorik türde verilerden 

oluşmaktadır. 

Hipertansiyon: Bu öznitelik bir bireyin hipertansiyon rahatsızlığı olup olmadığı bilgisini 

içermektedir. Sayısal türde verilerden oluşmaktadır (1 – Hipertansiyon var, 0 – Hipertansiyon yok). 

İş Türü: Bu öznitelik bireyin meslek bilgilerini içermektedir (Devlette çalışıyor, çalışmıyor, serbest 

meslek vb.). Kategorik türde verilerden oluşmaktadır.  

Kalp Hastalığı: Bu öznitelik bir bireyin kalp hastalığı olup olmadığı ile ilgili bilgisini içermektedir 

(0 – Kalp hastalığı yok, 1 – kalp hastalığı var). Sayısal türde verilerden oluşmaktadır.  

Evlilik Durumu: Bu öznitelik bir bireyin evlilik durumu bilgisini içermektedir (Evet-Hayır).  

Kategorik türde verilerden oluşmaktadır. 

Yaşanılan Bölge: Bu öznitelik bir bireyin yaşadığı bölge bilgisini içermektedir (Kent-Kırsal). 

Kategorik türde verilerden oluşmaktadır. 

BMI: Bu öznitelik bir bireyin vücut kitle indeksi bilgisini içermektedir. Sayısal türde verilerden 

oluşmaktadır. 

Ortalama Glikoz Seviyesi: Bu öznitelik bir bireyin kanındaki ortalama glikoz seviyesi bilgisini 

içermektedir. Sayısal türde verilerden oluşmaktadır. 

Sigara Kullanma Durumu: Bireyin sigara kullanıp kullanmadığı bilgisini içeren verilerden 

oluşmaktadır (Daha önce sigara kullandı-Hala kullanıyor-Hiç kullanmamış).  Kategorik türde 

verilerden oluşmaktadır.  

Felç Durumu: Bu öznitelik bir bireyin daha önce felç geçirip geçirmediği bilgisini içermektedir (1-

Felç geçirdi, 0-Felç geçirmedi). Sayısal türde verilerden oluşmaktadır. 

Veri seti incelediğinde sınıflandırma etiketi bilgisini içeren verilerin dengesiz dağılım gösterdiği 

görülmektedir. Veri setinin kayıp verilerden arındırılmasının ardından oluşan sınıf etiketi dengesiz 

dağılımı Şekil 3’te gösterilmiştir.  

 

 

Şekil 3. Dengesiz dağılım grafiği 
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Dengesiz dağılımın meydana getirebileceği olumsuz durumlarla başa çıkabilmek için veri setine veri 

önişleme adımında yeniden örnekleme yöntemlerinden olan aşırı örnekleme (oversampling) işlemi 

uygulanmıştır. Bu işlemle çeşitli performans ölçütlerine ait sonuçların daha dengeli ve birbirleriyle 

uyumlu olmalarını sağlamak amaçlanmıştır. Az sayıda olan sınıf etiketine ait toplam verilerin bir 

bölümü kopyalanarak bu sınıfa ait veri sayısı artırılarak etiket sayıları ve veriler dengelenmiştir. Şekil 

4’te aşırı örnekleme işlemi sonucunda oluşan sınıf etiket dağılımları gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 4. Aşırı örnekleme sonucu oluşan dağılım grafiği 

 

3.2. Karışıklık-Hata Matrisi (Confusion Matrix): 

İkili sınıflandırma problemlerinde modelin performansını daha doğru bir şekilde 

değerlendirebilmek için karışıklık-hata matrisinden faydalanılmaktadır (Badem, 2019). Örnek bir 

karışıklık matrisi tablosu Tablo 1’de gösterilmektedir. Karışıklık matrisinde satırlar tahmin edilen sınıf 

değerlerini gösterirken sütunlar gerçek sınıf değerlerini göstermektedir. Karışıklık matrisinde ifade 

edilen TP ve TN doğru şekilde sınıflandırılan pozitif ve negatif değerlerin sayısını ifade etmektedir. FP 

ve FN ise yanlış şekilde sınıflandırılan pozitif ve negatif değerlerin sayısını göstermektedir. Karışıklık 

matrisindeki verilerden makine öğrenme tekniklerinin başarım çeşitli başarım ölçütleri kolayca 

hesaplanabilmektedir (Hossin ve Sulaiman, 2015; Badem, 2019).  

 

Tablo 1.Örnek karışıklık-hata matrisi yapısı 

 
Tahmin edilen pozitif etiket 

(+) 

Tahmin edilen negatif etiket 

(-) 

Gerçek pozitif etiket (+) TP FN 

Gerçek negatif etiket (-) FP TN 

 

3.3. Performans Karşılaştırma Ölçütleri 

Makine öğrenme tekniklerinin performanslarını birbirleriyle kıyaslayabilmek için farklı başarı 

karşılaştırma ölçütlerinden yararlanılmaktadır. Bu çalışmada da makine öğrenme tekniklerinin 

sınıflandırma performanslarını karşılaştırabilmek için farklı ölçütlerden faydalanılmıştır. Doğruluk 

skoru (Accuracy-acc), kesinlik skoru (Precision-p), duyarlılık skoru (Recall-r) F Skoru (F measure – f) ve 

AUC (Area Under Curve-AUC) skoru olmak üzere 5 farklı karşılaştırma ölçütü performans kıyaslaması 

yapabilmek için belirlenmiştir. 10 kat çaprazlama tekniği ile eğitilen bütün modellerin ortalama skorları 
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ve standart sapma değerleri raporlanarak modellerin performanslarının değerlendirilmesinde birer 

ölçüt olarak kullanılmıştır. Tablo 2’de beş farklı performans karşılaştırma ölçütüne yönelik açıklamalara 

yer verilmektedir (Hossin ve Sulaiman, 2015; Badem, 2019).  

 

Tablo 2. Performans karşılaştırma ölçütleri 

Ölçüt Açıklama Formül 

Doğruluk Skoru (Accuracy- acc) 

Doğruluk skoru, doğru 

tahminlerin tahmin edilen tüm 

değerlere oranını ifade 

etmektedir. 

 

𝑻𝑷 +  𝑻𝑵

𝑻𝑷 + 𝑻𝑵 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑵
 

Kesinlik Skoru (Precision – p) 

Kesinlik skoru, gerçek değeri 

pozitifken pozitif olarak 

sınıflandırılan değer sayısının 

bütün pozitif değere 

sınıflandırılanların sayısına 

oranını ifade etmektedir. 

 

 

𝑻𝑷

𝑻𝑷 +  𝑭𝑷
 

Duyarlılık Skoru (Recall – r) 

Duyarlılık skoru, gerçek değeri 

pozitifken pozitif olarak 

sınıflandırılan değer sayısının 

bütün gerçek pozitif değer 

sayısına oranını ifade 

etmektedir. 

 

 

𝑻𝑷

𝑻𝑷 +  𝑻𝑵
 

F Skoru (F measure – f) 

Kesinlik skoru ile duyarlılık 

skorunun harmonik 

ortalamasını ifade etmektedir. 

F skoru iki ölçütü birleştirerek 

tek bir ölçüt olarak ifade 

etmekte kullanılmaktadır. 

 

 

𝟐 ×
𝒑 ×  𝒓

𝒑 +  𝒓
 

AUC Skoru (Area Under Curve) 

AUC, ROC eğrisinin altında 

kamış olan alanı ifade etmekte 

kullanılmaktadır. 

 

 

3.4. Önerilen Yöntem 

Bu çalışmada felç riski sınıflandırması gerçekleştirilmek amacıyla bir model önerilmektedir. Bu 

amaçla önerilen modelde “Stroke Prediction Dataset” veri setinde yer alan veriler ile LR, CART, RFC, 

SVM, KNN, NB, MLP, BNB, GBM, AB, LGBM, ET ve DNN makine öğrenmesi teknikleri ile 

sınıflandırma işlemleri gerçekleştirilmiştir. Her bir modelin sınıflandırma performansı çeşitli ölçütlere 

göre karşılaştırılmıştır. Modellerin performanslarının karşılaştırılarak değerlendirilmesinden sonra felç 

riskini en iyi sınıflandıran algoritma belirlenerek raporlanmıştır.  Çalışmamızda önerilen model Şekil 

5’te sunulmaktadır. 
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Şekil 5. Önerilen model 

4. Deneysel Sonuçlar 

Bu çalışmada LR, CART, RFC, SVM, KNN, BNB, GNB, MLP, GBM, ABC, LGBM, ET ve DNN olmak 

üzere 13 farklı sınıflandırıcı makine öğrenme modeli kullanılarak bireylerin sağlık verilerinden elde 

edilen değerlere göre felç geçirme riski belirlenmiştir. Tüm modeller 10 kat çapraz doğrulama tekniği 

ile eğitilerek acc, p, r, f, ve AUC skorlarına ait sonuçlar elde edilmiştir. Her bir modelin 10 kat 

çaprazlama ile eğitilmesinden elde edilen karşılaştırma ölçütlerine ait skorlarının standart sapmaları da 

elde edilerek raporlanmıştır. Makine öğrenmesi modellerine, ait sonuçlar, Google Colaboratory 

ortamında, 2.4 GHz Intel i5-6200U işlemciye ve 12 GB RAM belleğine sahip olan sistem üzerinden elde 

edilmiştir. 

Deneysel sonuçlarda, felç riskini sınıflandırmak amacıyla 10 kat çapraz doğrulama tekniği ile 

eğitilen 13 farklı makine öğrenme modellerinden RFC sınıflandırıcısının 5 karşılaştırma ölçütünden 

tamamında diğer modellere göre daha üstün geldiği görülmektedir.  Tablo 3’te tüm modellerin 

doğruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlılık (recall), F1 skoru ve AUC skoru değerleri 

görülmektedir.  Tablo 3 incelendiğinde sırasıyla CART, ET, MLP, LGBM, KNN ve DNN 

sınıflandırıcılarının da felç riskini sınıflandırmada oldukça başarılı olduğu sonucuna ulaşılmaktadır. 

 

Tablo 3. Performans karşılaştırma ölçüt skorları 

Model acc p r f AUC 

LR 0.77563 0.75811 0.81042 0.77530 0.85197 

CART 0.98010 0.96098 1.0 0.98063 0.98053 

RFC 0.99425 0.98804 1.0 0.99478 1.0 

SVM 0.85882 0.81839 0.92276 0.85822 0.91544 

KNN 0.94382 0.89924 1.0 0.94363 0.97957 

BNB 0.73095 0.70818 0.78595 0.73008 0.80267 

GNB 0.57574 0.54141 0.49340 0.48560 0.78392 

MLP 0.97297 0.94371 1.0 0.97455 0.97415 

GBM 0.85936 0.81721 0.92617 0.85870 0.93138 

ABC 0.80319 0.76361 0.87872 0.80201 0.87461 

LGBM 0.96265 0.93057 1.0 0.96260 0.99700 

ET 0.97702 0.95749 1.0 0.97647 0.97872 

DNN 0.96635 0.93664 0.99780 0.96460 0.97418 

 

Deneysel sonuçlar felç riskini sınıflandırmak amacıyla 10 kat çapraz doğrulama tekniği ile eğitilen 

13 farklı makine öğrenme modellerinden GNB sınıflandırıcısının beş karşılaştırma ölçütünden 
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dördünde diğer modellere göre daha başarısız olduğunu göstermektedir. GNB’de özellikle doğruluk, 

kesinlik ve F1 skoru değerleri incelendiğinde diğer sınıflandırıcılara göre oldukça geride sonuçlar elde 

edilmiştir. Bunun yanında LR ve BNB sınıflandırıcılarıyla GNB’ye göre nispeten daha başarılı sonuçlar 

elde edilmişse de diğer 10 sınıflandırıcıya göre GNB’nin felç riski sınıflandırma performansının en 

düşük olduğu sonucuna ulaşılmaktadır. 

Deneysel çalışmalardan elde edilen karşılaştırma ölçütlerine ait değerlerin daha kolay 

anlaşılabilmesi için Şekil 6 ‘da karşılaştırma ölçütlerinden elde edilen skorların çizgi-sütun grafiğine yer 

verilmiştir. Grafik incelendiğinde de felç riski sınıflandırmasında en başarılı modelin RFC olduğu ve en 

başarısız modelin ise GNB olduğu görülmektedir. 

 

 

Şekil 6. Performans karşılaştırma ölçütleri skor grafiği 

Tablo 4. Makine öğrenme modellerinin karşılaştırma ölçütlerine ait standart sapma değerleri 

Model acc_std p_std r_std f_std AUC_std 

LR 0.01123 0.01621 0.01419 0.01137 0.00743 

CART 0.00359 0.00552 0.0 0.00386 0.00306 

RFC 0.00159 0.00436 0.0 0.00208 0.0 

SVM 0.00807 0.01271 0.01051 0.00822 0.00571 

KNN 0.00903 0.01459 0.0 0.00912 0.00440 

BNB 0.01360 0.01301 0.02082 0.01364 0.00873 

GNB 0.01521 0.00920 0.00200 0.02523 0.01018 

MLP 0.00478 0.01124 0.0 0.00650 0.00751 

GBM 0.00960 0.01254 0.01339 0.00971 0.00534 

ABC 0.00788 0.01084 0.01401 0.00808 0.00675 

LGBM 0.00464 0.00798 0.0 0.00467 0.00076 

ET 0.00485 0.00843 0.0 0.00649 0.00393 

DNN 0.00847 0.01411 0.00518 0.00864 0,00653 

 

Sonuçların istatistiksel olarak daha anlamlı bir şekilde yorumlanabilmesi içinse Tablo 4’te 10 kat 

çaprazlama tekniği ile çalıştırılan her modele ait karşılaştırma ölçütlerinin standart sapma değerlerine 
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yer verilmiştir. İstatistikte standart sapma değerinin küçük olması verilerin ortalama değere daha yakın 

şekilde dağıldığı anlamına gelmektedir. Dolayısıyla bu çalışmada da standart sapma değerinin düşük 

olması 10 çapraz doğrulama tekniğinden elde edilen her bir karşılaştırma ölçütü değerinin ortalama 

değere daha yakın şekilde dağılım gösterdiği anlamına geldiğinden istenilen bir durumdur. Tablo 4 

incelendiğinde RFC’nin beş adet karşılaştırma ölçütünün tamamında daha düşük standart sapma 

değeri elde ettiği görülmektedir. 

Tablo 4 incelendiğinde GNB doğruluk, F1 skoru ve AUC skoru olmak üzere üç tanesinde, diğer 

modellere göre daha yüksek standart sapma değeri elde ettiği görülmektedir. BNB ve LR standart 

sapma değerleri GNB’ye göre nispeten daha iyi olsa da diğer on modele göre daha yüksek standart 

sapma değerlerine sahip oldukları görülmektedir. 

Önerilen yöntemin sonuçlarının literatürden elde edilen aynı nitelikteki diğer çalışmalar ile 

karşılaştırılması önem arz etmektedir. Bu amaçla çalışmamızda Tablo 3 ve Tablo 4 birlikte 

değerlendirilerek felç riskini sınıflandırma işlemini 13 model arasından en iyi gerçekleştiren modelin 

RFC olduğu sonucuna ulaşılarak RFC modeli üzerinden karşılaştırmalar yapılmıştır. Tablo 5’te RFC 

modelinin sonuçlarıyla literatürden derlenmiş olan diğer modellerin sonuçları karşılaştırmalı olarak 

verilmiştir. Tablo 5 incelendiğinde önerilen RFC modelinin 0.99425 doğruluk değeriyle literatürdeki 

SVM, RFC, ANN, Weighted Voting, Two-class Boosted Decision Tree modellerine göre nispeten daha 

başarılı olduğu görülmektedir. Önerilen RFC’nin Tablo 5’te belirtilen diğer modellere göre ise oldukça 

başarılı olduğu görülmektedir. 

 

Tablo 5. En başarılı modelin literatürdeki diğer modellerle karşılaştırılması 

Sınıflandırıcı Doğruluk Açıklama 

RFC (önerilen) 99.425% 10 – Kat Çapraz Doğrulama 

SVM (Revanth ve diğerleri, 2020) 98.99% Eğitim : %80, Test : %20 

RFC (Sevli, 2021) 98.84% 10 – Kat Çapraz Doğrulama 

Weighted Voting (Emon ve 

diğerleri, 2020) 

97% Eğitim ve Test verileri olarak 

ayrıldığı belirtilse de orana yer 

verilmemiştir. 

XGB, GBC (Emon ve diğerleri, 

2020) 

96% Eğitim ve Test verileri olarak 

ayrıldığı belirtilse de orana yer 

verilmemiştir. 

Two-Class Boosted Decision 

Tree (Öznitelik Seçimi) (Ray ve 

diğerleri, 2020) 

96.8% Eğitim : %70, Test : %30 

Two-Class Boosted Decision 

Tree ) (Ray ve diğerleri, 2020) 

97.6% Eğitim : %70, Test : %30 

Two-class Decision Jungle(Öz 

nitelik Seçimi) ) (Ray ve 

diğerleri, 2020) 

89% Eğitim : %70, Test : %30 

Two-class Decision Jungle ) (Ray 

ve diğerleri, 2020) 

96.7% Eğitim : %70, Test : %30 

ANN (Peng ve diğerleri, 2020) 98% Eğitim : %70, Test : %15, 

Doğrulama : %15 

RFC (Saleh ve diğerleri, 2019) 90% 10 – Kat Çapraz Doğrulama 
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5. Sonuç 

Bu çalışmada felç riskinin belirlenmesinde makine öğrenme modellerinin başarımlarının analiz 

edilerek en iyi makine öğrenme modelini belirlemek amaçlanmıştır. Literatürde en sık kullanılan 13 

farklı makine öğrenme modeli ile deneysel sonuçlara ulaşılarak modeller birbirleriyle farklı skorlar ve 

standart sapma değerleri üzerinden karşılaştırılmıştır. Deneysel sonuçlar neticesinde karar ağaçları 

temelli algoritmaların genelde başarılı sonuçlar verdiği gözlemlenmiştir. Modeller arasından en başarılı 

modelin RFC olduğu sonucuna ulaşılarak deneysel çalışma tamamlanmıştır. Ayrıca literatürde 

belirlenen aynı nitelikteki çalışmalarda yer alan rakip modellere göre çalışmada önerdiğimiz RFC 

modelinin daha başarılı olduğu belirlenmiştir. 

Felç riskinin belirlenmesinde, veri seti üzerinde farklı ve daha detaylı ön işleme işlemleri 

gerçekleştirilerek yeni çalışmalar geliştirilebilir. Ayrıca gelecekte öznitelik seçme, hiperparametre 

dönüşümü gibi işlemlerle modellerin başarımlarını artırmaya yönelik çalışmalar yapılabilir. 
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