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0z
Kardiyo-vaskuler hastaliklar diinya genelinde en g¢ok 6liime sebep olan hastaliklar arasinda yer
almaktadir. Bir kardiyo-vaskiler hastalik olan kalp yetmezligi, kalbin viicudun ihtiya¢ duydugu kani

Anahtar kelimeler

Kalp yetmezligi; .
Makine 8grenmesi; pompalayamamasi durumudur. Ulkemizde siklikla goriilen bu hastaligin sonucu olarak o&liimler

Rastgele Orman; yasanmaktadir. Bu galismada kalp yetmezlige sahip hastalarin sag kalim veya 6lim durumlarinin tahmin

Asiri Gradyan edilmesi icin makine &grenmesi tabanli bir yaklasim dnerilmektedir. Ug farkli siniflandirma algoritmasi
kullanilarak énerilen yontemin etkinligi degerlendirilmektedir. Gergeklestirilen deneylerde, Yapay Sinir

Arttirma; Yapay Sinir 3
Ag algoritmasi ile en yiksek dogruluk degerine (86.67%) ulasiimistir. Onerilen yéntem, 6lim riskinin

Aglari
yuksek oldugu kalp yetmezligi hastalarina daha etkin ve uygun tedavi planlarinin hazirlanmasi agisindan

yol gosterici olacaktir.

Prediction of Survival of Heart Failure Patients: An Application of
Classification-Based Machine Learning Algorithms

Abstract
Keywords Cardio-vascular diseases are among the diseases that cause the most deaths worldwide. Heart failure,
Heart failure; a cardiovascular disease, is a condition in which the heart cannot pump the blood that the body needs.
Machine learning; Deaths occur as a result of this disease, which is frequently seen in our country. In this study, a machine
Random Forest; learning-based approach is proposed to predict survival or death of patients with heart failure. The
Extreme Gradient effectiveness of the proposed method is evaluated using three different classification algorithms. In the
Boosting; Artificial experiments performed, the highest accuracy values (86.67%) was achieved with the Artificial Neural
Neural Networks Network algorithm. The proposed method will guide the preparation of more effective and appropriate

treatment plans for heart failure patients with a high risk of death.
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1. Giris ihtiya¢ duydugu miktardaki kani pompalayamamasi

.. " o I i . durumudur. Turkiye’de ilk olarak 2012 vyilinda
Dinya Saglk Orgitu verilerine gore, dinya ST . ) )
genelindeki 6limlerin %31 gibi buylk bir oranla en eriskinlerin kalp yetmezligi yayginliginin - tespit

basta gelen sebebi kardiyo-vaskdler hastaliklardir ve edilmesine yonelik yapilan calismada, yaklasik 2,5

her yil yaklasik olarak 17,9 milyon bireyin yasami bu milyon bireyin kalp yetmezligine sahip oldugu ve
yayginhk oraninin 45 yas Ustl bireyler igin %2,9
oldugu belirtilmistir (Degertekin vd. 2012). Birgok

Ulkede oldugu gibi Ulkemizde de yaygin olarak

hastaliklar ~ nedeniyle  sonlanmaktadir.  Kalp
yetmezligi, koroner kalp hastaligi, serebrovaskiiler

hastallk, romatizmal kalp hastaligi siklkla

karsilasilan kardiyo-vaskiiler hastaliklardir (int. Kyn. gorilen kalp yetmezligi, 6lim sebeplerinin basinda

1). Kalp yetmeazligi, kalbin cesitli sebeplerle viicudun gelmektedir. Bu sebeple, kalp yetmezliginin olumle
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sonuc¢lanmadan 6nce tespit edilmesi blylik 6nem
kadar klinik
uygulamalarla kalp yetmezligi ile iliskili olaylar tespit

tasimaktadir. Her ne yapilan

edilebilse de, genel olarak yilksek dogruluk
seviyesine ulasilamamistir (Buchan et al. 2019). Bu
dogrultuda, uzmanlarin karar verme sirecini
hizlandirmada ve daha yiksek dogruluk seviyelere
erisimin saglanmasinda yapay zeka teknolojilerine

basvurulmaktadir.

Son yillarda bir¢cok alanda etkinligi kanitlanmis bir
yapay zeka teknolojisi olan makine 6grenmesi ve
veri madenciligi, glnimizde 6zellikle karmasik
saglk problemlerinde, tani, hastalik izleme, tedavi
plani ve hastalarin sonucunun tahmini icin siklikla
kullanilmaktadir. Dustk sol ventrikiil ejeksiyon
fraksiyonuna sahip kalp yetmezligi hastalarinda ani
kardiyak 6liimlerin tahmin oranini yikseltmek igin
yapilan calismada, implante edilebilen kardiyoverter
defibrilatérden yararlanma olasiligl en yiksek olan
kalp yetmezligi hastalarini belirlemeye yonelik yeni
2019).
Ejeksiyon fraksiyonuna bagl kalp yetmezligi yasayan

stratejiler gelistirilmistir (Meng et al.
hastalardaki hastaneye yatis ve 6lim oranini tespit
etmeye yonelik model gelistirmek ve dogrulamak
lojistik

icin geleneksel regresyon yonteminin

yaninda Rastgele Orman ve Destek Vektor
(SVM,  Support
da kullanildi.
zamanla degisen takip verileri olmadan temel hasta
eksikligidir

(Angraal et al. 2020). Uygun ve yerinde midahale

Makineleri Vector Machines)

yaklasimlari Gelistirilen modelin

Ozelliklerini  kullanmasi  6ne ¢ikan
edebilmek icin kalp yetmezligi hastalarinin takibinin
yapilmasi 6nemlidir. 47 6znitelige sahip bir veri seti
kullanilarak kalp yetmezligi hastalarinin 30 ginluk
yeniden kabul veya 6limini tahmin etmek igin ¢ok
katmanl algilayici tabanh bir model gelistirildi.
Calismada spesifik klinik verilerin kullanilmamasi ve
sadece 65 yas ve Ustl hastalara yer verilmesi zayiflik
olarak ortaya ¢ikmaktadir (Awan et al. 2019). 11
farkh laboratuvar degiskeni icin 970 korunmus
ejeksiyon fraksiyonuna bagli kalp yetmezligi olan
Ayrica 290 hasta da
dogrulama grubu olarak kayit edildi. Yaklasik 5 yil

hastadan veriler alindi.

siren takip sirasinda, tim nedenlere bagh 6limler
birincil son nokta olarak kullanilirken, bilesik son
ikincil

noktalar ise son nokta olarak secildi.

Komorbidite yiiki, kardiyak anormallikler ve uzun
vadeli prognoz ile karakterize edilen 3 farkl
fenogrup bir gidliimsiiz 6grenme yaklasimi olan
kiimeleme stratejisi ile ayristirildi. Fenogrup 1 en
distk riske sahip iken, fenogrup 3 en yiksek riskli
olarak bulundu (Gu et al. 2021, Segar et al. 2020).
Benzer olarak, bir baska calismada atrial fibrilasyon,
anemi ve bobrek hastaliklarini da g6z onlinde
bulundurarak 6 fenogrup olusturuldu (Hedman et al.
2020). Pakistan’daki 299 kalp yetmezligi hastasi icin
Qlattice adinda sembolik regresyon yodntemine
dayanan yeni bir model ile minimal bir matematiksel
donlisim seti tanimlandi ve bu set Cox modelinde
tahmin icin kullanildi (Wilstup and Cave, 2021).
Topluluk agacglari makine 6grenimi tekniklerini
kullanarak gelistirilen modelde, Asiri Gradyan
Arttirma (XGBoost, Extreme Gradient Boosting)
diger topluluk agaclari yontemlerine gore daha iyi
bir performans (Moreno-Sanchez,
2020). Bir

yetmezligine

gostermistir

diger c¢alismanin sonuglar, kalp

sahip hastalarin sadece serum

kreatinin ve ejeksiyon fraksiyon 6zelliklerine
dayanarak yapilacak sag kalim tahmininin, 11 adet
Oznitelikten olusan veri setinin kullanilmasinin tim
veri seti kullanilmasinin yerine daha iyi performans
gosterecegini ortaya koydu (Chicco and Jurman,
2020).

Bu calismada, laboratuvar kayitlarina dayanan, 13
Oznitelik ve 299 6rneklem ile olusturulan bir veri
kiimesi, kalp yetmezligi hastalarinin sag kalma veya
O6lim durumlarinin  tahmini i¢in  kullanilmistir.
Tahmin igin makine 6grenmesi alaninda popdiler
olan, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglar (YSA —
Artificial Neural Network) ve Asiri Gradyan Arttirma
(AGA — Extreme Gradient Boosting) yontemleri
kullanilmistir.  Yapilan deneylerde elde edilen
sonuglar analiz edildiginde literatirde ayni veri
kiimesini kullanarak yapilan benzer g¢alismalara
kiyasla daha iyi performans degerlerine ulasiimistir

(Chicco and Jurman, 2020; Erdas ve Olcer, 2020).

2. Materyal ve Metot

Bu calismada, kalp yetmezligine bagh olarak
hastalarin hayatta kalma veya 6lme durumlari
tahmin edilmektedir. Bu amacla, hastalarin tibbi

kayitlarini iceren bir veri seti Ulzerinde makine
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O0grenmesi algoritmalarinin performanslari analiz

edilmektedir.  Calismanin  takip eden alt
bollimlerinde, veri seti, veri Onisleme, makine
O0grenmesi algoritmalari ve performans olcitleri

anlatilmaktadir.
2.1 Veri Seti

Kalbin viicuda yeteri kadar kan pompalamamasi
sonucu gorilen kalp yetmezligi sigara kullanimi,
yuksek tansiyon, diyabet, stres gibi faktorler ile daha
hizli ilerlemektedir. Bu hastaliga bagli hayatta kalma
analizi i¢in bir model gelistirmek (izere hastalarin
belirli bir slire takip edilmesi ve hasta 6ldigiinde
hasta ile ilgili verilerin kayit altina alinmasi
gerekmektedir. Bu amagla, Kaliforniya Universitesi -
Irvine Makine Ogrenmesi Deposu’nda paylasilan
kalp yetmezligi klinik veri seti kullanilmistir (Aktas
Potur ve Erginel, 2021, Aydin, 2021, Chicco and

Jurman, 2020, Erdas ve Olcer, 2020). Bu veri seti,
Nisan ve Aralik 2015 tarihleri arasinda 285 giin takip
edilen ve New York Kalp Cemiyeti’nin (NYHA)
konjestif kalp yetersizligi siniflamasina gére Sinif 3
veya 4 kalp yetmezligi olarak siniflandirilan 299
hastanin verilerini icermektedir. Veri setinde 105
kadin ve 194
Hematokrit

erkek hasta bulunmaktadir.
%36’dan
hastalarin anemi oldugu kabul edilmigtir. Veri
setindeki hastalarin 96'si (%32.1) belli bir takip
slresinden sonra olmdistiir. Bu hastalardan on (¢
farkh

olusturulmustur. Bu parametrelerin bazilari sadece

seviyeleri, disik olan

parametre toplanarak veri seti
ikili (boolean) veri iken bazilari stirekli (continuous)
degerlerdir. Toplanan veriler, kisa agiklamalar ve
deger araliklari ile ilgili ayrintilar Cizelge 1'de
sunulmaktadir.

Cizelge 1. Veri setinde kullanilan parametreler, agiklamalari ve deger araliklari

Oznitelik Aciklama Olgiim Tipi Deger Araligi
Yas Hasta yasi yil [40,...,95]
Anemi Hemoglobin diigiikliig ikili 0,1
Kreatin fosfokinaz Kandaki CPK enzimi seviyesi meg/L" [23,...,7861]
Diyabet Kandaki glukoz miktari ikili 0,1
Ejeksiyon Fraksiyonu Kalbin her atmasindan sonra kalbe gelen kanin geri yuzde [14,...,80]
pompalandigi miktar
Yiksek tansiyon Hasta hipertansiyona sahip olup/olmadigi ikili 0,1
PLT Kandaki trombosit miktari kiloplatelets/mL [25.01,...,850.00]
Cinsiyet Kadin veya Erkek ikili 0,1
Serum kreatinin Kandaki serum kreatinin miktari mg/dL" [0.50,...,9.40]
Serum sodyum Kandaki serum sodyum miktari mEq/L" [114,...,148]
Sigara kullanimi Hastanin sigara kullanip /kullanmadigi ikili 0,1
Zaman Takip donemi gin [4,...,285]
Oliim olayi (hedef) Takip doneminde hasta 6lmusse ikili 0,1

*meg/L: microgram per liter, mL: microliter, mEq/L: milliequivalents per litre

2.2 Veri Onisleme

Veri setinde kategorik ve strekli 6znitelikler
bulunmaktadir. Bu  Ozniteliklerin  birbirleriyle
iliskilerini tespit etmek lzere Sekil 1 ile gbsterilen
iliski haritasi olusturulmustur.

Kas dokusunun hasar goérmesine bagli olarak
kreatinin fosfokinaz enzim seviyesinin kandaki
degeri yiksek c¢ikmaktadir. Bu durum, Kkalp
yetmezliginin gostergeleri arasinda sayilmaktadir.
Ejeksiyon fraksiyonu, kasilma sirasinda sol
ventrikiilin  ylzde olarak ne kadar kan
pompaladigini gosterirken serum kreatinini ise
bobreklerin  fonksiyonelligini  tespit etmede
kullanilan kas metabolizmasinin Grettigi bir atiktir.
Yiksek serum kreatinini, bobreklerin dizgilin

¢alismadigina isaret etmektedir. Serum sodyum
testi ile kandaki sodyum seviyesi belirlenmektedir.
Dusik sodyum seviyeleri kalp yetmezligi belirtileri
arasindadir (Chicco and Jurman, 2020).

Veri setinde kayip veri bulunmamaktadir. Makine

O6grenmesi modellerini uygulamadan 6nce veriler
%75 egitim ve %25 test verisi olarak ayrilmistir. Bu
Ozniteliklere
Surekli

Ozniteliklere standartlastirma islemi uygulanmazsa,

islemden sonra, stirekli

standartlastirma islemi uygulanmistir.

yiuksek varyansh 0Oznitelikler model uydurma
sirecine hakim olabilir ve modelin beklendigi gibi
diger ozniteliklerden (daha dusik varyansl) dogru

bir sekilde 6grenememesine neden olabilir.
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kreatin_fosfokinaz 7 -0.082

ejeksiyon_fraksiyonu

PLT -

serum_kreatinin

serum_sodyumn 1 -0L086

zaman - 0.22 0.042

yas -

kreatin_fosfokinaz
ejeksiyon_fraksiyonu

Sekil 1. Surekli 6znitelikler arasindaki iligki haritasi
2.3 Siniflandirma Algoritmalari

Bu calismada, kalp yetmezligine bagh olarak
hastalarin hayatta kalma veya 6lme durumlari
tahmin etmek (zere RO, YSA ve AGA modelleri
kullanilmistir.

RO, 2001 yilinda Breiman tarafindan gelistirilmis
bircok karar agaci ile olusturulmus bir topluluk
2001). Karar

algoritmalarindan farkh olarak kék digimi bulma

algoritmasidir ~ (Breiman agaci
ve digimleri bolme islemlerini rastgele olarak
gerceklestirir. Yeniden 6rnekleme yontemi ile veri
setinden farkh alt kiimeler olusturulur ve her bir alt
orneklem igin bir karar agaci modeli olusturulur.
Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon agaclar
(CART, Classification and Regression Trees) yontemi
kullanilarak (retilir. Siniflandirma isleminde her
agacin tahmin sonucu alinir ve oy yodnteminin
siniflandiricisinin ne olacagina ¢ogunluk tarafindan
RO  hizli

algoritmasi  olup asiri

karar verilir. ¢alisan siniflandirma

uyum sorununa karsl
direnclidir. Cok sayida karar agacinin siniflandirici
olarak kullaniimasi ve her bir siniflandiricidan elde
edilen tahminlerden c¢ogunluk oyu ile genel bir
tahmin Uretilmesi, tahminlerdeki hata oranini ve

yanlihgi azaltir.

PLT
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YSA, siniflandirma, modelleme, tahmin gibi bir¢cok
glnlik yasam probleminin ¢dziimiinde basarili bir
yontemdir. Cok Katmanh Algilayici (CKA, Multi-layer
dogrusal
¢6zUmu icin siklikla kullanilan bir YSA modelidir. En

Perceptron), olmayan problemlerin
az Uc¢ katmandan olusan giris ve cikis katmanlari
arasinda en az bir katman kullanan ileri beslemeli,
geri yayilimli bir agdir (Haykin 1999). ileri yayilim
asamasinda, agin ¢ikis ve hata degeri hesaplanirken,
geriye dogru yayilma asamasinda hesaplanan hata
degerini en aza indirecek sekilde katmanlar
arasindaki baglanti agirlik degerleri glincellenir. YSA
gucu, esnekligi ve kullanim kolayligi nedeniyle birgok
karmasik en iyileme problemlerinde etkili ¢coziimler
Uretilmesini

saglamaktadir. Son yillarda klasik

tekniklerle ¢6zilemeyen problemler igin sinir
aglarinin uygulanmasina ilgi artmis ve YSA bircok
tibbi uygulamada basariyla kullanilmaktadir.

AGA, Karar Agac’ni temel alan O0&lgeklenebilir,
tasinabilir ve hesaplamali olarak derlenmis bir
topluluk 6grenme algoritmasidir Gradyan Arttirma
Algoritmasi’ni kullanan bu yéntem Diizenli Arttirma
yontemi olarak da adlandirilir ve paralel isleme
islevselligi saglar. Gradyan Arttirma algoritmasi en
iyileme problemini, adim yonlni belirleme ve adim
boyutunu bulmak Uzere iki temel adimda ¢6zmeye
calisir. AGA ise adim boyutunu ve yonuni tek
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seferde bulur. AGA, dizi modellerindeki hatalari
azaltmayi amaglar. Bellek ve donanim kaynaklarinin
en iyi sekilde kullanimini hedefleyen bu algoritma
son zamanlarda siniflandirma ve regresyon
problemlerinde siklkla tercih edilmektedir (Chen

and Guestrin, 2016).
2.4 Performans Olgiitleri

Gergek sinif etiketleri ile hedef sinif etiketleri

arasindaki iliskinin  gbsteriminde  karmasikhk
matrisinden yararlanilir (Han and Kamber, 2001).
Siniflandirma islemi sonucu elde edilen performans
degerlerini (dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN),

Gizelge 3. Performans Olgiitleri

yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN)) gbstermek igin
kullanilan bir gorsellestirme aracidir (Cizelge 2).

Cizelge 2. Karmasiklik matrisi gosterimi
Tahmin Edilen Sinif Etiketi

0 1
Gergek 0 DP YN
Sinif
Etiketi 1 YP DN

Cizelge 2 ile verilen karmasiklik matrisindeki bu
degerler kullanilarak siniflandirma algoritmanin
basarimini analiz etmek igin Cizelge 3 ile verilen

performans olgitleri hesaplanir.

Olgiit Aciklama

Denklem

Dogruluk (ACC)
saylsina orani

Dogru olarak siniflandirilan 6rneklem sayisinin toplam 6rneklem

DP + DN
DP +YP+ DN +YN

Hassasiyet (PREC) Siniflandirma algoritmasinin dogru tahmin ettigi pozitif 6rneklem DP
sayisinin pozitif olarak tahmin ettigi toplam 6rneklem sayisina orani DP +YP
Hatirlama (RC) Siniflandirma algoritmasinin pozitif 6rneklemleri dogru tahmin bp
etme glcu DP +YN
Ozgiilliik (SP) Siniflandirma algoritmasinin ne kadar gergek negatif degeri dogru DN
tahmin ettiginin 6lgusi DN +YP
F-dlgiitii (FS) Hassasiyet ve hatirlama &l¢iitlerinin geometrik ortalamasi 2% PREC = RC
PREC + RC

Alict isletim Egrisi (AIE, Receiver Operating
Characteristics) ve Egri Altinda Kalan Alan (AKA,
Area Under Curve): Performans degerlendirmede
diger
Siniflandirma algoritmasinin, hassasiyet ve 6zgullik

kullanilan  bir analiz  AIE  analizidir.

acisindan birlikte degerlendirilebilmesine olanak
saglar. Bu egrinin olusturdugu koordinat sisteminin
x ekseninde (1-6zgilliik), y ekseninde ise duyarlilik
yer alir (Harrington, 2012; Mitchell, 1997).

3. Deney Sonuglan

Bu calismada, kalp yetmezligine bagh olarak
hastalarin hayatta kalma veya 6lme durumlari
tahmin edilmektedir. Bu dogrultuda, Python
programlama dili ile gelistirilmis makine 6grenmesi
ve veri madenciligi alaninda yayinlanmis
algoritmalara ait fonksiyonlari iceren popiler bir
kiitiphane olan scikit-learn kitiphanesinden
yararlanilmistir. Deneyler Windows 10 isletim

sisteminde, Python'un 3.8.10 slirimd, scikit-learn
kiitiphanesinin ~ 0.24.2  slrimU  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Tim deneyler, 8 GB RAM'e sahip
(Intel (R) Core(TM) i7-4510U CPU @ 2.00GHz 2.60
GHz) bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Calismada ele alinan problem siniflandirma
problemi olarak ele alinip siniflandirma asamasinda
RO, AGA ve YSA algoritmasindan yararlaniimistir.
Siniflandirma algoritmalarinin basariminda hiper-
parametrelerin se¢imi ¢ok onemlidir. Bu amagla,
rastgele arama algoritmasi yontemi ile hiper-
parametreler en iyilenmistir (Bergstra and Bengio,
2012). Algoritmalar igin rastgele arama algoritmasi
ile en iyilenen hiper-parametreler Cizelge 4 ile
detaylandiriimaktadir. Siniflandirma

algoritmalarinin  analizi amaciyla olusturulan

karmasikhk matrisi, Cizelge 5 ile verilmektedir.

Cizelge 4. Siniflandirma algoritmalari igin secilen hiper-parametreler

Siniflandirici Hiper-parametre Agiklama Deger
RO n_estimator Agag sayisi 10
learning_rate Ogrenme orani 0.16
AGA min_child_weight Cocuk diigimdeki minimum 6rnek agirligi 10
max_depth Agacin maksimum derinligi 10
n_estimators Agag sayisi 100
YSA num_layers Katman sayisi 2
units Katmandaki néron sayisi 16
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epochs Egitim tur sayisi 1077
drop_rate Seyreltme orani 0.25
activation Aktivasyon fonksiyonu RELU
optimizer Optimizasyon algoritmasi ADAM
Cizelge 5. Siniflandirma algoritmalarinin karmasiklik matris sonuglari
Tahmin edilen sinif etiketi
RO AGA YSA
0 1 0 1 0 1
Gergek sinif 0 47 4 44 7 49 2
etiketi
1 10 14 6 18 8 16

Cizelge 5 ile verilen karmasiklik matrislerinde O kalp
yetersizliginin olmadigi ve 1 ise kalp yetersizliginin
oldugu vakalari ifade etmektedir. Cizelge 5’deki
sonuclar incelendiginde RO ve YSA algoritmalarinin
kalp yetersizligi olmayan vakalari tespit etmede
daha basarili oldugu AGA algoritmasinin ise kalp

Cizelge 6. Siniflandirma algoritmalarinin sonuglari

yetersizligi olan vakalari tespit etmede daha basarili
Cizelge 5 ile wverilen

kullanilarak  hesaplanan

oldugu gorulmektedir.
karmasikhk  matrisleri
performans 6lcltleri ve hesaplama sireleri Cizelge 6

ile verilmektedir.

ACC ACC

(Egitim) (Test) PREC

MEZ" MTS"
RC FS AUC (s) (s)

RO %99.10 %81.33 %80.12 %75.25 %66.67 %88.39 0.032 0.002
AGA %100.00 %82.67 %82.88 %80.64 %80.30 %90.60 0 0.005
YSA %87.05 %86.67 %86.90 %86.67  %86.08  %89.87 0 0.112

*MEZ: Model Egitim Zamani, MTZ: Model Test Zamani

Cizelge 6 ile verilen sonuglar incelendiginde YSA

algoritmasi ile elde edilen performans olgitl

degerlerinin daha iyi oldugu gorilmektedir.

Galismada 6nerilen algoritmalar icin model egitim ve

test asamalarinda harcanan slrelerinin de

birbirlerine oldukga yakin oldugunu séyleyebiliriz.

Cizelge 7. Ayni veri kiimesini kullanan galismalarin sonuglarinin karsilastiriimasi

Yazarlar Yontem Dogru siniflandirma orani
(Chicco and Jurman, 2020) Lojistik regresyon %83.80
(Erdas ve Olcer, 2020) One Rule %86.00
Onerdigimiz yaklagim %86.67

Literatlirde ayni veri kiimesini kullanarak yapilmis
olan ¢alismalar incelendiginde, 6nerilen yontem ile
elde edilen dogruluk degerinin, diger calismalardan
daha iyi oldugu gorilmektedir (Cizelge 7).

4. Sonug ve Tartisma

Bu calismada, kalp yetmezligine bagh olarak
hastalarin hayatta kalma veya 6lme durumlari
tahmin edilmektedir. Hastalarin tibbi kayitlarini
iceren gercek bir veri seti Gzerinde RO, AGA ve YSA
algoritmalarinin performanslari analiz edilmektedir.
Dogruluk, hassasiyet, hatirlama, f-6l¢iiti, AIE egrisi

altinda kalan alan ve islem sireleri agisindan

siniflandiricilar analiz edilmis ve ¢alismada ele alinan
problemin ¢6ziimiinde en uygun modelin RO modeli
oldugu tespit edilmistir. Calismada kullanilan
algoritmalarin karmasik matrisleri incelendiginde
RO ve YSA algoritmalarinin kalp yetersizligi olmayan
vakalari tespit etmede daha basarili oldugu AGA
algoritmasinin ise kalp vyetersizligi olan vakalari

tespit etmede daha basarili oldugu gortlmektedir.

farkh
siniflandiricilarin  da performansi bu dogrultuda

Gelecekte yapilacak calismalarda,

incelenerek farkli modellerin bir topluluk 6grenme
modeli ile bir araya getiriimesi ve daha yiksek
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performans degerlerinin elde edilmesi Uzerine

cahsilacaktir.
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