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Ozet— Kalp hastalig1 belirtilerinin ihmal edilmesi ciddi rahatsizliklarla hatta 6liimle sonuglanabilir. Makine 6grenme
teknikleri ile 6n tani i¢in bu belirtiler kullanilarak kiside kalp hastaligi olup olmadigina dair tahmin yapilabilmektedir. Bu
caligmada Logistic Regression, Decision Trees, Random Forest, K Nearest Neighbors, Naive Bayes, Gradient Boosting,
XGBoost ve Bagging algoritmalari ile kalp hastaligi tahmini yapilmistir. SMOTE, SMOTETomek, Oversample Minority
Class, Undersample Majority Class veri dengeleme yontemleri ile dort ayri veri seti olusturulmustur. Segilen tiim makine
O6grenme algoritmalarma Random Search ve Bayesian Optimizasyon teknikleriyle hiper parametre optimizasyonu
yapilarak sonuglar karsilagtinlmistir. Veri dengeleme ve hiper parametre optimizasyonunun kalp hastaliginin tahmininde
kullanilan makine 6grenme teknikleri performansina etkisi karsilastirilarak literatiire 6zgiin bir ¢alisma kazandirilmastir.
Calismada Amerika Birlesik Devletleri’nde 319.795 kisi ile yapilan 20 6z nitelikli bir anket olan veri seti kullanilmistir.
Random Forest algoritmast SMOTETomek veri dengeleme teknigi kullanilarak ve Bayesian hiper parametre
optimizasyonu yapilarak olusturulan modelde %94 tahmin basarisi elde edilmistir. Ayrica, Random Forest algoritmasi ile
Oversample Minority Class veri dengeleme teknigi kullanilarak ve Bayesian hiper parametre optimizasyonu yapilarak
%97 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler— kalp Hastaliklar1, rasgele orman, makine 6grenmesi, Smote, smotetomek, bayes optimizasyon

Evaluating The Effects of Hyperparameter Tuning and Data
Balancing on Machine Learning Algorithms Used for Heart
Disease Prediction

Abstract— Neglecting the symptoms of heart disease can result in serious conditions and even death. Machine learning
techniques can be used to make predictions about whether a person has heart disease based on these symptoms. In this
study, heart disease prediction was performed using Logistic Regression, Decision Trees, Random Forest, K Nearest
Neighbors, Naive Bayes, Gradient Boosting, XGBoost, and Bagging machine learning algorithms. Four separate datasets
were created using data balancing methods such as SMOTE, SMOTETomek, Oversample Minority Class, and
Undersample Majority Class. Hyperparameter optimization was conducted for all selected machine learning algorithms
using Random Search and Bayesian Optimization techniques, and the results were compared. By comparing the impact
of data balancing and hyperparameter optimization on the performance of machine learning techniques used in predicting
heart disease, this study contributes to the literature with an original approach. The study utilized a dataset from a survey
of 319,795 individuals in the United States, which included 20 relevant features. The Random Forest algorithm achieved
a prediction accuracy of 94% in the model created using the SMOTETomek data balancing technique and Bayesian
hyperparameter optimization. Additionally, the Random Forest algorithm, with the Oversample Minority Class data
balancing technique and Bayesian hyperparameter optimization, achieved a classification accuracy of 97%.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kalp hastaliklar1 6liim nedenleri arasinda {ist siralarda yer
almaktadir. Bircok insan kalp krizi ve kalp sagligina bagl
hastaliklar nedeniyle hayatin1 kaybetmektedir. Diinya
Saglik Orgiitii’niin 2019 yil1 verilerine gére yaklasik 17,9
milyon insan Kalp sagligina bagli hastaliklardan dolay:
hayatin1 kaybetmistir. Bu say1 diinya iizerindeki 6liimlerin
yaklasik %32’sine denk gelmektedir. Kalp hastaliklarina
bagl oliimlerin biiyiik bir kismini (%85) ani dliimler
olugturmustur [1].

Kalp hastaliklarinin gesitli nedenleri olabilir. Bu nedenler
genetik faktorler ve cevresel faktorler olarak iki ana
baslikta toplanabilir. Genetik faktorler 6nceki kusaklardan
aldigimiz hastaliga yatkinlik gosteren genlerle alakali olup
heniiz bilim bu konunun ¢6ziimiinde yeterince ilerleme
gosterememistir. Cevresel faktorler ise bebegin anne
rahmine distiigli andan itibaren, annenin hamilelik
stirecindeki aligkanliklari, beslenmesi ve hatta duygu
durumlart ile dogumdan sonra bireyin yagam tarzint
kapsamaktadir. Kalp hastaliklarin1 tetikleyen bireyin
yasam tarzi ile ilgili baslica gostergeler beslenme
aliskanliklari, zararli aligkanliklar ve yasanilan gevre
gelmektedir. Kalabalik, stresli biiyiik sehirlerde yasam,
sagliksiz beslenme, obezite, hareketsiz, spordan uzak
yasam tarzi basta kalp hastaliklart olmak iizere bir¢ok
hastaliga davetiye ¢ikarmaktadir. Bununla birlikte alkol,
sigara ve uyusturucu madde kullanimi kalp hastaliklarina
onemli 6l¢iide neden olmaktadir.

Bu ¢aligsmada kalp hastaliklarmin tahmin edilmesinde
makine  Ogrenme  algoritmalarmin  karsilagtirmali
performans analizinin yapilmasi amaclanmistir. Kalp
hastaliklarinin erken teshisi biiyiik 6l¢iide hayat kurtarict
oldugu icin bu ¢alismanin saglik sisteminde bir farkindalik
yaratmasi beklenmektedir.

Giiniimiizde kalp hastaliklarinin nedenleri ve kalp
hastaliklar1 ile ilgili bircok caligma yapilmakta olup bu
konuda bir¢ok kaynak bulunmaktadir. Bu kaynaklardan
biriside veri setleridir. Veri seti belirli bir konu ile alakali
bilgilerin sistematik ve anlamli bir sekilde depolandig:
yapilardir. Bu caligmada Amerika Birlesik Devletleri
Hastalik Kontrol ve Onleme Merkezleri tarafindan her yil
rutin olarak yapilan Davranigsal Risk Faktori Gozetleme
Sisteminin bir pargast olan veri setinden yararlanacagiz.
Veri seti 2020 yilinda yaklasik 320bin kisi ile yapilan
anketin 20 6zniteligine dair 6rnekleri icermektedir.

Veri setlerini islemenin bir¢ok yolu vardir. Bunlardan
birisi de makine 6grenmesi algoritmalari ile veri setlerinin
analiz  edilmesi ve ¢ikan anlamli  sonuglarin
degerlendirilmesidir. Bu c¢alismada, makine 0grenmesi
siiflandirma algoritmalarindan Logistic Regression (LR),
Decision Trees (DT), Random Forest (RF), K Nearest
Neighbors (KNN), Naive Bayes (NB), Gradient Boosting
(GB), XGBoost (XGB) ve Bagging (BAG)
algoritmalarinin her biri ayr1 ayr1 ¢alisilip en uygun yontem
ya da yontemlerin segilmesi planlanmistir. En uygun
algoritmalar  belirlendikten sonra hiper parametre
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optimizasyonu (HPO) teknikleri ile en iyi parametreler
belirlenerek bu hiper parametreler ile modeller daha
verimli hale getirilecektir.

2. KAYNAK ARASTIRMASI (LITERATURE SURVEY)

Bu kisimda ¢alismada yararlanilan kaynaklarin amaglari,
teknikleri, elde edilen sonuglar1 degerlendirilerek literatiire
katkilar1 ve eksiklikleri gdzden gegirilecektir.

Yadav ve ark. [3] kalp hastaliklarin1 tahmin etmek iizere
makine Ogrenme tekniklerine dayanan bir arayiiz
olusturmay1 hedeflediler. Rasgele orman ve karar
agaclarinda %97,08 tespit basarisi, Lojistik Regresyonda
%80,52 tespit basarisi elde ettiler. Bagka bir calismada [4]
Bhatt ve ark. kalp hastaliklarmin tespit edilmesinde RF,
XGB, Multi-Layer Perceptron (MLP), DT makine
O0grenme algoritmalarin1 kullandilar. MLP tekniginde
%87,23 tespit basarisi elde ettiler. Ayrica bu ¢alismada veri
temizleme, oOzellik se¢imi ve kiimeleme gibi veri
diizenleme islemleri yaptilar. Ozdemir [5] kalp
hastaliklarinin teshisinde EKG verilerini kullandi. DT, RF,
Extra Tree, GB ve Support Vector Machine (SVM)
teknikleri kullanilarak yapilan ¢alismada Extra Tree
algoritmasinda %96,14 tespit dogrulugu elde edilmistir.
Bagka bir calismada [6] kalp hastaliklarmi tahmin
edilmesinde makine Ogrenme algoritmalari kullanildi.
Calismada GridSearchCV teknigi ile hiper parametre
optimizasyonu yapilarak makine 6grenme algoritmalarimin
performansini artirmak hedeflenmistir. % 3-5 araliginda
performans artis1 elde edilen ¢alisma neticesinde AdaBoost
algoritmasi ile %95 tespit basarisi elde edilmistir. Anitha
ve ark. [7] kalp hastaliklarinin tahmin edilmesine yonelik
yaptigi ¢alismada KNN, NB ve SVM makine 6grenme
algoritmalarimi kargilagtirmistir. Caligmada kullandig veri
setinde NB algoritmasinin %86,6 dogruluk orani ile en iyi
sonuglar1 verdigi ¢ikariminda bulunulmustur. Cifgi M. [8]
yapay sinir aglarini birlestirerek olusturdugu sistemle kalp
hastaliklar1  tahminini  amaglamistir.  Simf  Nitelik
Bagimlilik Maksimizasyonu, Temel Bilesenler Analizi ve
SVM yontemlerini birlestirilerek kalp hastaliklar1 6n
teshisinde kullanilabilecek bir sistem olusturmustur. 270
hastanin 13 6z nitelikli veri setini kullanmigtir. Hibrit
sistemin kullanilmadigi siniflayicilarda %75,27 dogruluk
orani bulunurken, kendi hibrit sisteminde %89,17 basari
elde etmigtir. Kamat P. [9] calismasinda J48, NB ve SVM
makine dgrenme algoritmalarini k-kat ¢apraz dogrulama
ile birlikte kullanmigtir. Kullanilan yontemlerin kalp
hastaligi tahmininde kullanilabilecegi sonucuna ulagmis
ancak model sonuglar ile ilgili paylasgim yapilmamistir.
Caligmanin bu yonii ile eksik kaldig1 sdylenebilir. Rajdhan
ve ark. [10] kullandiklart veri seti ile kalp hastaliklarini
tahmin etmeyi amagladilar. NB, DT, LR, RF tekniklerini
karsilastirnp RF algoritmasinin %90,16 ile digerlerine
kiyasla en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu elde
ettiler. Gorgiin M. [11] 165’1 kalp hastas1 olan 303 kisinin
bilgilerinden olusan veri setini kullanmigtir. Cinsiyet, yas,
kolesterol, diyabet, gogiis agris1 gibi belirtileri kalp
hastaligi tahmininde kullanmigtir. Makine 06grenmesi
algoritmalarindan KNN, SVM, NB, LR, DT, RF, XGB,
LightGBM ve BAG algoritmalarimi karsilastirmis, RF
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kullanarak %90,16 dogruluk orami elde etmistir. Caligmada
%81,97 tahmin degeri ile en diisitk dogruluk oranina sahip
LightGBM algoritmasi gbze ¢arpmaktadir. Repaka ve ark.
[12] mobil uygulama yolu ile kisiden aldiklar1 bilgileri veri
setinde isleyerek kisinin kalp hastaligi olup olmadigini
tahmin etmek istediler. NB algoritmasini kullandiklari
uygulamada %89,77 dogruluk oranina ulastilar. Kése O.
[13] kullandig1 veri setinde kalp hastaligina etki eden 38
adet faktor lizerinde ¢aligmustir. DT algoritmalarindan Chi-
Square Automatic Interaction Detection ve CART
tekniklerini  kullanarak karsilastirmali  sonuglar elde
etmigtir. Veri setinde %70'1 egitim drneklemi, %30 'u test
orneklemi aldig1 calismanin daha basarili oldugu sonucuna
ulagsmustir. CART ve Chi-Square Automatic Interaction
Detection algoritmalarinin ~ farkli  aga¢  olusturma
yontemleri benimsedigi, Chi-Square Automatic Interaction
Detection algoritmasi ile detayli sonuglar elde edilirken
CART algoritmas: ile genel sonuclar elde edildigini
sonucuna ulagmistir. Ramalingam ve ark. [14] 2019 yilinda
makine Ogrenme algoritmalarini  kullanarak  kalp
hastaliklarim1 ~ tahmin  etmeyi  amaglamiglar. DT
modellerinin Temel Bilesen Analizi ile kullandiginda
performansin iyi olmasina ragmen uyum problemleri ile
karsilasildigi sonucuna ulagmistir. RF algoritmasinda
birden ¢ok DT kullanarak wuyum problemlerini
¢Ozebildikleri ¢ikariminda bulundular. NB modellerinin
hizli oldugu ve iyi sonuglar (%83,49) gosterdigini
belirtiler. SVM yonteminin ise dogruluk oraninin ¢ok
yiiksek oldugu (%92,1) sonucuna ulastilar. Sharma ve ark.
[15] makine 6grenme tekniklerinin karsilastirmali tahlilini
yapmigtir. KNN modelin SVM modelden daha verimli
calistigi c¢ikariminda bulunmustur. J48 modelinin asirt
uyum konusunda DT modelinden daha iyi oldugu, yapay
sinir aglarinin ¢erim igin egitimde daha iyi sonuglar verdigi
¢ikariminda bulunmustur. Kamil [16] arastirmasinda RF ve
Kmean kavramlarina dayali Parcacik Siirii
Optimizasyonuna tekniklerini sentezleyerek en iyi K
ortalama teknigini ve RF’deki aga¢ sayisini bulmayi
amaclamistir.  Kullandigt  yontem ile geleneksel
yontemlerden daha kullanisgl iglevsel ve hizli sonuglar elde
etmistir. Salman 1. [17] 787 hasta ve 24 degisken igeren
veri setini kullandigt c¢alismasinda NB, DT ile
giiglendirilmis Naive Bayes (TAN) ve TAN ve Chow-Liu
(TANI) karsilastirmasi yaparak kalp hastaliklar1 tahmini
yapmayl amaglamistir. Sonugta TANI metodunun
digerlerine kiyasla en yiliksek dogruluk oranina sahip
oldugu sonucuna ulagmistir. Konda ve ark. [18]
kullandiklar1 veri setindeki 15 ayr1 niteligi kullanarak kalp
hastaligt 6n tanisi i¢in makine O6grenme modellemesi
yapmay1 amagladilar. DT, NB ve Yapay Sinir Aglarn
algoritmalarim1  kullandiklar1 ¢aligmada %89 dogruluk
orant ile DT algoritmasinin en uygun ydntem oldugu
¢ikariminda bulundular. Tarawneh ve ark. [19] 303
orneklem 14 6znitelik i¢eren arastirmalarinda SVM, KNN,
RF, J48 algoritma modellerini kullanarak %89,2 dogruluk
oranint ile kalp hastaliklarinin tahmini ile ilgili ¢alisma
gerceklestirdiler. Venkatesh ve ark. [2] calismalarinda
Naive Bayes algoritma modelini kullanmigtir. Kalp
hastaliklarinin tahmininde NB modelinin %97,1 dogruluk
oranina sahip oldugunu ortaya koydular. Cil E. [20] 2022
yilinda yaptig1 ¢aligmasinda Yapay Sinir Aglari, SVM ve
KNN, LR, DT, RF, NB algoritmalarini karsilastirmali bir
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sekilde kullanarak kalp hastaliklari1 tespit etmeyi
amaclamistir. LR (%90,77), SVM (%90,52) ve Yapay
Sinir  Aglar1  (%90,54) algoritmalarinda en anlamli
degerlere ulasilmistir. Kesinlik skorlarinda LR ve Yapay
Sinir Aglari, Duyarlilik skorunda NB, F1 skorlarinda ise
DT ve NB’nin en basarili modeller oldugu sonucuna
ulasilmigtir. Sonug olarak ¢aligmada LR ve Yapay Sinir
Aglar1 modellerinin en uygun modeller olduguna karar
verilmistir.

Literatiirde kalp hastaliklarinin tespit edilmesi ile ilgili
calismalarin daha ¢ok tahmin modelleri olusturmaya
yonelik oldugu goriilmiistiir. Arastirilan ¢aligmalarin hig
birisinde veri dengelemenin model performansi tizerindeki
etkisi incelenmemistir. HPO yapilan caligmalarda HPO
tekniklerinin Karsilagtirmasi yapilmamustir. Aragtirilan
kaynaklar icerisinde en verimli model % 97,1 tahmin
basarisi ile NB algoritmasina [2] aittir. Veri dengeleme ve

hiper parametre optimizasyonunun kalp hastaliginin
tahmin  edilmesinde  kullanilan makine §grenme
algoritmalarmin ~ performans1  lizerindeki  etkisinin

literatiirdeki ¢alismalardan farkli ve arastirilmasi gereken
bir alan oldugu disiincesi bizi bu g¢alismaya motive
etmistir. Bizim calismamiz kalp hastaliklarinin tahmin
edilmesinde %97 tahmin basarisinin yaninda veri
dengeleme ve HPO’yu igeren detayli uygulamalar ile
benzer ¢aligmalarin 6niine gegmektedir.

3. MATERYAL ve YONTEM (MATERIAL and METHOD)
3.1. Veri Seti (Dataset)

Calismada kullanilan en 6nemli materyal veri setidir. Bu
calismada kullanilan veri seti, Amerika Birlesik Devletleri
Hastalik Kontrol ve Onleme Merkezleri tarafindan her yil
rutin olarak yapilan Davranigsal Risk Faktorii Gozetleme
Sisteminin bir pargasidir. 2020 yilinda ait veriler kalp
rahatsizliklart ile ilgili yaklagik 320000 kisi ile yapilan
anket arastirmasi sonuglarini kapsamaktadir.

3.2. Veri Setinin Hazirlanmasi (Preparation of the Data Set)

Caligsma sirasinda karisikligi 6nlemek i¢in dznitelik isimleri
daha anlasilabilir isim kisaltmalari ile degistirilmistir. Veri
setinde ilk durumda 319.795 olan oOrnek, tekrarlayan
satirlar, anlamsiz aykiri degerler ¢ikarildiktan yani veri seti
temizlendikten sonra 300,270 6rnek olarak giincellenmistir.
Temizleme islemi agsamalar1 Sekil 1°de gosterilmistir.

* Veri setinin orjinal hali

» Tekrarlanan érnekler gikarildiktan sonra kalan drnekler

= Anlamsiz ve aykin deger igeren drnekler ¢ikarildiktan sonra
kalan &rnek degeri

Sekil 1. Veri setinin temizlenme asamalar1 (Stages of
cleaning the data set)
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Veri setinin orijinal halinde 319.795 6rnek, 18 oznitelik
bulunmaktadir. “Race” dzniteliginin her bir degeri On-Hot-
Encoding  teknigi  kullamlarak  birer  Oznitelige
doniistiiriilmiistiir. Bu islemden sonra 6znitelik sayis1 23
olmustur. Oznitelik degerleri iizerinde istatistiksel islemler
yapilabilmesi 6nce numerik doniisim yapilmustir. Daha
sonra her deger kategorik olarak [0,1] arasina
olceklendirilmistir. Bu islem sonrasinda korelasyon analizi
ile Ozniteliklerin ¢ikt1 ile iligkisi incelenmistir. Kaggle
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sitesinden alman veri seti 279 soruluk anketin 18 soruya
indirgenmis halidir [21]. Oznitelikler 1s181nda kiside kalp
hastalig1 olup olmadigini degerlendirmeye yonelik islem
yapilmast amaglanmaktadir. Bu nedenle kalp hastalig1 olup
olmadig: ile ilgili 6znitelik “HeartDisease” ¢ikt1 indeksi
olarak belirlenmistir. Veri setinin %20°si test verisi, %80’
ise egitim verisi olarak kullanilmustir. Veri setinde bulunan
Oznitelikler ve agiklamalari Tablo 1 de verilmistir.

Tablo 1. Veri seti 6znitelik bilgileri (Dataset variable information)

Oznitelik Ad1 Tiirti Aldig1 Degerler Agiklama
HeartDisease Object | (Yes, No) Kiside kalp hastalig olup olmadigini gosterir.
BMI Float (12,02<<94,85) Viicut kitle endeksini (VKI) gsterir.
Smoking Object | (Yes, No) Kisinin sigara kullanip kullanmadigini gosterir.
AlcoholDrinking Object | (Yes, No) Kisinin alkol kullanip kullanmadigini gosterir.
Stroke Object | (Yes, No) Kisinin felg gecirmedigini gosterir
PhysicalHealth Float (0<<30) Kisinin fiziksel sagliginin son 30 giinde kag giin iyi olmadigmn1 gosterir.
MentalHealth Float (0<<30) Kisinin ruhsal sagligmin son 30 giinde kag giin iyi olmadigin1 gosterir.
Diffwalking Object | (Yes, No) Y}lrurlfen veya merdiven c¢ikarken zorluk yasayip yasamadigini
gosterir.

Sex Object | (Male, Female) Kisinin cinsiyetini gosterir.
AgeCategory Object | 18-24,25-29, ...,75-79,80+ 13 Yas kategorisi
Race Object f\\l/;/tr::/t:)’ Hispanic, Black, Other, Asian, Kisinin irkin1 gésterir. 6 ayr1 kategoride 1rk bulunur.

N . No, Yes, No borderline diabetes, Yes |Kisinin diyabet hastasi olup olmadigini gosterir. 4 ayri kategoride
Diabetic Object . - A

(during pregnancy) diyabet verisi bulunur.

Physical Activity Object | (Yes, No) Kisinin egzersiz yapip yapmadigim gosterir.
GenHealth Object | (Yes, No) Kisinin genetik hastalig1 olup olmadigini gosterir.
SleepTime Float 7<<21 Kisinin giinliik uyudugu siireyi gosterir.
Asthma Object | (Yes, No) Kisinin astim hastasi olup olmadigini gésterir.
KidneyDisease Object | (Yes, No) Kisinin bobrek hastaliklari olup olmadigini gosterir.
SkinCancer Object | (Yes, No) Kisinin cilt kanseri olup olmadigini gosterir.

Korelasyon iliskisi [-1,1] arasinda herhangi bir deger
alabilir. Korelasyon -1’e yaklasiyorsa negatif iliski vardir.
Korelasyon +1’¢ yaklasiyorsa pozitif iligki vardir. 0 degeri
ise degiskenler arasinda iliski olmadigini gosterir. Pearson
korelasyon katsayisi iki degisken arasindaki lineer iligkiyi
incelerken, Spearman korelasyon katsayisi monoton
iliskiye odaklanir. Sekil 2°te Pearson korelasyon analizi ve
Sekil 3’te Spearman Korelasyon analizi sonuglari

gosterilmigtir. Buna gore “Amerikan yerli irki”, “Uyku
stiresi” ve “Genetik hastaliklar” 6zniteliklerinin ¢iktimiz
olan “HeartDisease” ile en diisiik iliskiye sahip oldugu
anlagilmigtir. Sirasiyla “Yas kategorisi”, “Yiriyiis ve
merdiven ¢ikmada  zorluk” ve “Felg gegirme”
Ozniteliklerinin “HeartDisease” ile en yiiksek iligkiye sahip
oldugu anlagilmustir.

Pearson Correlation

AmerikaYerli
Asyali - -0.033 -0.022
Siyahi - -0.015 -0.038

--0.041 -0.041

-0.0063

-0.047

Espanyol 0.052 0.09
-0.0064 -0.026

0.049

Diger -0.032 -0.055 -0.061

BeyazTen
BMI -

-0.23
0.047 0.024

0.29
-0.082
0.064
0.024
0.018

-0.34
0.0094
0.013
0.0031
0.003

0.02
0.073

0.077 0.041
0.084

0.04

SigaraKul -
Alkolkul -

01 0034
0.036 -0.0058

0.044 0.016

0.03 -0.019 0.044 0.11

Felc- 019 0013 0.022 -0.029 0.0074 0.016 0.059 -0.023

Fizikisag - 0.16 002 -0.039 00048 -0.012 0011 00085 01 011 -0.024 013

RuhSag - 0.02 0.015 -0.027 0.0037 0.0043 0.026 -0.011 0057 0.078 0045 0.04
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Sekil 1. Ozniteliklerin Pearson korelasyon iliskisi (Pearson correlation relationship of attributes)
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Sekil 2.0zniteliklerin Sperman korelasyon iliskisi (Sperman correlation relationship of attributes)

Korelasyon iligkisine bakildiktan sonra veri setinin
dengelenme iglemine geg¢ildi. Oversample Minority Class
(OMC), Undersample Majority Class (UMC), SMOTE
(SM), SMOTETomek (SMT) veri dengeleme yontemleri
ile olusturulan dort ayr1 veri seti veri dengelemenin model
etkisini

setindeki 6rnek sayilar1 dengeleme yontemine bagl olarak
degismistir. Kalp hastaligi siniflar1 0 ve 1 degerlerinin
dengelenme yoOntemlerine bagl degisimi Sekil 4’te
gosterilmigtir. SM veri dengeleme yontemi ile olusturulan
veri seti 546444 oOrneklidir.  UMC veri dengeleme
yontemi ile olugturulan veri seti 43168 6rneklidir.

performansina gormek iizere ayri ayri
kaydedilmistir. Dengeleme islemleri sonucunda veri
Simflarin Ornek Sayilar:
250000
200000
150000
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o o
50000 s )
(o] (o]
. I |
Orjinal Dataset SM SMT OMC UMC
0 Simfi =] Smfi

Sekil 3. Veri dengeleme uygulamalari (Data balancing applications)

3.3. Veri Setinin Dengelenmesi (Balancing the Dataset)
3.3.1. SMOTE

SMOTE yonteminde azinlik sinifi olusturulurken her
azinlik Orneginden bir numune alinarak KNN sinifinin
komsusundan rasgele secilen parcalari birlestirilir ve bir
diizlem boyunca numuneler tanitilarak  Orneklem
olusturulur. Gereken 6rneklem biiyiikliigiine bagli olarak K
en yakin komsudan alinacak 6rneklemler de degisir [22].

3.3.2. SMOTETomek

SMOTETomek tekniginde ilk adimda azinlik 6rneklerini
¢ogaltmak icin SMOTE yéntemi kullanilir. Tkinci adimda
ise ¢ogaltilmig azinliklar ile olusturulan yeni veri setinde
Tomek Link esleri Tomek Link teknigi kullanilarak
kaldirtlir. Tomek Link ydnteminde c¢ogunluk smifi

verilerinden azinlik sinifi verilerine en yakin veriler
kaldirilir [23].
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3.3.3. Azinlik Sumifim Yiiksek Ornekleme (Oversample
Minority Class)

Bu agirt ornekleme teknigi veri setinin dengesizligini
gidermek i¢in azinlik smmifi ¢ogunluk sinifina esitlenene
kadar azinlik smifina yeni Ornekler eklenir. Rastgele
cogaltim isleminde Sekil 5°de gorildiigii gibi azinlik
smifindan rastgele Ornekler alinarak azinlik sinifina
eklenir. SMOTE gibi sentetik asir1 6rnekleme yonteminde
ise yapay Ornekler olusturularak azmnlik sinifi ¢ogaltilir
[24].

Smif 1 Simuf 2 Siuf 1

—>

Orijinal Veri Seti Yeni Veri Seti

Sekil 4. Azinlik siifin1 yiiksek 6rnekleme (Oversample
minority class)

3.3.5. Cogunluk Stnifi Azaltma (Undersample Majority Class)

Cogunluk sinifini azinlik sinifina indirgeme yonteminde
cogunluk sinifina ait verilerden rasgele veya istatiksel
ornekler alinarak azinlik sinifina Sekil 6°daki gibi esitlenir.
Cogunluk ve azinlik sinifi farki fazla oldugunda veri kaybi
fazla olacagi i¢in zayif Orneklem sunar. Ancak bazi
durumlarda ¢ogunluk sinifi verilerini temizledigi igin iyi
orneklem sunabilir [24].

Sif 2

Suuf 1 Siuf 1

Yeni Data set

Sif 2

Orijinal data set
Sekil 5. Cogunluk sinifi azaltma (Undersample majority class)
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3.4. Makine Ogrenme Algoritmalar1 (Machine Learning
Algorithms)

3.4.1. Lojistik regresyon (Logistic regression)

Lojistik Regresyon ikili bagimsiz olmayan degiskenlerin
olasiliksal tahmininde kullanilan bir yontemdir. Amag
cikt1 degiskenleri ile bagimsiz degiskenler arasinda anlaml
bir olasiligimn varligini sorgulamaktir. Temel olarak 0,5
degerinin altindaki olasiliklara 0, 0,5 degerinden fazla
olasiliklara 1 degeri atanir [20].

3.4.2. Karar Agaglar: (Decision Trees)

Karar agaglar1 algoritmasi akig semast benzeri hiyerarsik
bir diizenle ¢aligan tahmin algoritmasidir. DT yonteminde
tahmin sinif etiketi dallanmanin bagladig1 yerden yani agag
kokiinden beslenir. Deger, oznitelik ile karsilastirilir ve o
degere ait dala kadar takip edilerek sonraki baglanti
noktasina sigrama yapilir. DT algoritmasinda her baglanti
noktasi bir siif etiketine sahiptir. Diiglimlere baglanan
dallar 6znitelikleri etkileyen tiim verilerin siniflandirilmast
bitene kadar devam eder. Siniflama, sekillendirme ve
analizi diger yontemlere gore daha kolay oldugu
s6ylenebilir [10].

3.4.3. Rasgele Orman (Random Forest)

Rasgele orman algoritmasi kiiciik boyutlu ve biiyiik
boyutlu problemlerinde basarili ve hizli ¢alisabilen bir
tekniktir. Rasgele orman algoritmasinin en biiyiik avantaji
regresyon ve siniflandirma problemlerinde az parametre ile
kullanilabilmesidir. Rasgele orman algoritmasinda agag
sayisinin  attirtlmasindan ~ optimal aga¢  sayisiin
belirlenmesi 6nemlidir. Siiflandirma yaklagimi agisindan
rasgele orman algoritmasi olusturmak i¢in digimi
durduracak bir karar gelene kadar her diigiim en az iki dala
ayrilir. Diugiimler bir esik tarafindan veri varyansi
minimum olacak sekilde segilir. Tim bu dallar ve
diigiimler iginde ilerleyerek bir yerde tahmin yapilir [25].

3.4.4. K En Yakin Komsu (K Nearest Neighbors)

K En Yakim Komsu algoritmasi regresyon ve siniflandirma
problemlerinde de kullanilabilmektedir. Secilen drneklem
verilerinin en yakin komsularmi etiketlemek suretiyle
analiz yapar. Etiketleme yapildiktan sonra girdilerin etiket
degerlerine gore tahminde bulunur. KNN yonteminde
girdinin egitim verilerine uzaklig1 cesitli hesaplama
yontemleri ile yapilir. Ayrica kullanici tarafindan komsu
verilerin  sayist  da  segilebilmektedir.  Heniiz
siniflandirilmamis ~ veri, veri seti igerisinde kendi
konumunun diger veriler ile mesafesine gore siniflandirma
isleminin yapilmasi fikrine dayanir. Yani test verisi hangi
veri veya veriler yakin ise o veri veya veri gruplarinin en
uygun smifina yerlestirilir. KNN algoritmasinda test
verileri bulunur ancak egitim verileri bulunmaz. Egitim
verileri simiflandirict kabul edilerek degerlendirilir. Bu
durum tiim yeni verilerin tekrar tekrar taranmasina tarama
stirecinin uzamasina neden olur [26].
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3.4.5. Naive Bayes

Naive Bayes yonteminde veriler olasilik degerlerine gore
simiflandirilir. Yontem, verilerin olasiliksal degerlerini tek
tek hesaplar ve bu degerin en yiiksek oldugu duruma gore
smiflara atamalar yapar. Egitim verisi ¢ogaldikca isabetli
sonuclar alinma orani da atmaktadir. Bu durum kiigiik veri
setlerinde c¢alismasina engel degildir. Dengesiz veri
setlerinde ~ rahat  galisabilmektedir [11]. NB
smiflandirmasinda verilerin bir sinifa dahil oldugu olasilig
ile hareket edilir. Bu olasilik hesaplandiginda verinin hangi
smifa dahil oldugu veya olabilecegi anlagilir. NB yontemi
pratik ve kolay anlagilabilir yontemdir. Uygulamada
verilerin tek bir defa taranmasi yeterli olacaktir. Bu
nedenle hizli bir ydntem oldugu da séylenebilir [20].

3.4.6. Gradyan Artirici Simiflandirici (Gradient Boosting)

Regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilabilen
Gradyan artirict zayif tahmin kaliplarinin birlestirilerek
karar agaglarinin olusturuldugu bir yontemdir. Zayif
modeller hesaplanarak genel modelin hatasim azaltir [27].
Gradyan artirict genel olarak karar agaglari gibi tahmin
modellerinin  gelistirilmesi iizerine kuruludur. Karar
agaclar1 digiimlerindeki tahminlere gore ciktilar veren
diigim ve dallardan olusur. Daha stabil sonuglar veren
diigiimleri dallandirarak sonuca ulasir [28]. Karar
diigiimlerine dayali olarak tahmine dayali sonuglar veren
diigiimlerden ve yapraklardan olusur. Regresyon agaglari,
bireysel olarak zayif modellerdir, ancak bir biitiin olarak
bakildiginda dogruluklart ¢ok gelismistir. Bu nedenle,
topluluklar kademeli olarak artan bir sekilde insa edilir,
Oyle ki her topluluk oOnceki topluluktaki hatay1
matematiksel olarak diizeltir.

3.4.7. XGBoost

XGBoost neredeyse tiim yapay zeka problemlerinde
kullanilabilen giiglii bir algoritmadir. Teknik ayni
kosullarda hali hazirda kullanilan tim algoritmalardan
daha hizli galisir ve ¢ok fazla ornegi Olgekleyebilir.
XGBoost algoritmasmin birgok avantaji vardir. Sik
olmayan verileri analiz etmek igin yeni bir algoritma
mantig1 gelistirmistir. Paralel ve birbirinden ayriksi bilgi
sentezi yolu ile daha hizli tahminlere yol acar. En 6nemli
avantajlarindan sayilan harici ¢ekirdek hesaplamalarini
kullanmasidir. Bu sayede bir tek algoritma ile milyonlarca
Ornegin islenmesinin yolu a¢ilmig olmaktadir [29].

3.4.8. Torbalama (Bagging)

Bagging algoritmasi  regresyon ve siniflandirma
problemlerinde kullanilabilir bir tekniktir. Aslen kullanilan
yontemlerin kararliligini ve tahminlerin dogrulugunu
artirmak i¢in gelistirilmistir. Sonuca ulagmak i¢in rastgele
olusturulan set siniflarini birlestirir. Bagging algoritmasi
basit mantigi ve yiiksek dogru tahminleri ile &ne
¢tkmaktadir. Bu yontemin temel ilkesi zayif dallarin bir
araya gelerek giiclii agaclar olusturmasidir. Egitim
setindeki tlim agaclarin her birine tekrar tekrar gidilir ve
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her bir agag bir siifa yonelir. En yiiksek yonelim alan sinif
sonug olarak degerlendirilir [30].

3.5. Hiper Parametre Optimizasyonu (Hyperparameter
Optimization)

Makine 6grenmesinde parametreler ve hiper parametreler
ayr1 kavramlardir ve birbiri ile karistirmamak gerekir.
Parametreler algoritma isleyisi icinde Ogrenilir, tahmin
edilir ve bu degerler makine 6grenmesi egitimi devam
ederken giincellenir. Algoritma egitimi bitiginde ise
parametreler modelin bir pargasini olusturur. Tahmin
modeline ait parametreleri bulmak igin ise hiper parametre
degerleri kullanilir. Hiper parametreler algoritmaya 6zgii
verilerdir, bu nedenle bu degerleri verilerden yola ¢ikarak
hesaplanamaz. Hiper parametreler algoritma egitimi i¢inde
tahmin edilemeyen veya Ogrenilemeyen parametrelerdir.
Farkli veri setlerinde farkli hiper parametreler elde
edilebilir. Hiper parametre ayarlar1 makine 0grenimini
kontrollii bir sekilde yapmanin gerekli bir bolimiidiir.
Dogru bi¢cimde ayarlanmayan parametreler modelimizin
yetersiz sonuglar iiretmesine neden olacaktir.

3.5.1. Izgara Arama (Grid Search)

Izgara arama belirlenen alt ve st sinirlarda ve belirli
steplerde kapsamli parametre belirleyicidir. Belirlenen
adimlarda tim kombinasyonlar degerlendirilir ve
degerlendirme sonucuna gore en verimli parametreler elde
edilmeye calisilir. lzgara arama uygulanmasi kolay bir
yontemdir ancak kapsamli tarama yaptigi igin biiylik veri
setlerinde maliyet artar.

3.5.2. Yarim Izgara Arama (Halving Grid Search)

Yarim 1zgara arama c¢alisma mantigi lzgara Arama
tekniginden esinlenir ancak Izgara Arama’ya gore ¢ok
daha verimli ¢aligan bir parametre belirleme yontemidir.
Iyi performans gdsteremeyen veriler filtrelenerek daha iyi
adaylar iizerinde ¢alisan ve degerlendirme yapan tekniktir.
Yarim i1zgara arama Ozetle minimal seviyede kaynakla
aramaya baslayip en yiiksek diizeyde yineleme yaparak en
dogru verileri se¢imini yapar.

3.5.3. Rasgele Arama (Random Search)

Rasgele arama, olusturulan kilavuzda rasgele degerlerde
arama Yyaparak performansi en ¢ok artiran degerleri
belirlemeye ¢alisir. Her tekrarda hiper parametrelerin bir
kombinasyonunu rasgele belirler ve modelin verimliligini
tutar. Yapilan tekrarlar neticesinde en iyi sonucu veren
parametre grubunu belirler.

3.5.4. Bayes Optimizasyonu (Bayesian Optimization)

Bayes optimizasyon teknigi rasgele ve grid arama
tekniklerinin  aksine belirli  bir standartla modeli
sonuclandirmak yerine performanst en ¢ok artiran
degerlerin bulundugu alana yogunlasarak dogrulugu
yiiksek olasilikli modeller olusturmayi hedefler. Her veri
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performanst  bir sonraki veri girdisinin diizeyini
giincelleyerek devam eder. Bu sayede daha hizli ve verimli
caligmaktadir.

3.6. Skor Agiklamalar1 (Score Descriptions)

Tablo 2’te algoritma degerlendirmelerinde kullanilan
metrikler hakkinda bilgi verilmistir.

Tablo 2. Degerlendirme metrikleri (Evaluation metrics)
Skor Agiklama
Accuracy Dogruluk skoru, dogru siniflandirilmig verinin
toplam veriye oranini temsil eder.
Kesinlik skoru, pozitif tahminlerin ne kadarmin
gergek pozitif oldugunu gosterir. Dogru pozitif
tahminlerin, dogru pozitif ve yanlis pozitif tahmin
toplamina oranidir.
Geri ¢agirma skoru, tiim pozitif veriler i¢inden ne
kadar dogru pozitif tahmin edildigini gosterir.
Dogru pozitif tahminlerin dogru pozitif ve yanlis
negatif tahmin toplamina oranidir.
F1 skoru kesinlik ve geri ¢agirma skorlarini
birlestiren iyi bir olgiittiir. Genel olarak dogruluk
skorundan daha giivenilir bir sonugtur. F1 skoru
Precision ve Recall skorlarinin harmonik
ortalamasidur.
Capraz dogrulama skoru uygulanan diger skorlari
test etmenin, dogrulugunun hesaplamanin bir
yoludur. Capraz dogrulamada test ve egitim setleri
yeniden Orneklenerek farkli veri seti olusturulur
ve bu veri setlerinde test edilen skor tekrar
uygulanir.
Bu ¢alismada ¢apraz dogrulama skoru F1 skorunu
test etmek i¢in kullanildi.

Precision

Recall

F1 Score

Cross
Validation
(Cv)

4, BULGULAR ve TARTISMA
DISCUSSION)

(FINDINGS  and

Calismanin yapildigi bilgisayar Intel Core i17-9750H
2,60GHz CPU, 16GB Ram, NVIDIA GeForce GTX 1650
(4GB), 512 GB SSD donanim o&zelliklerine sahiptir.
Bilgisayarda Windows 10 Pro 64 Bit isletim sistemi
bulunmaktadir. Sekil 7’de verilen sema tim ¢aligmanin
0zeti niteligindedir.
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Sekil 6. Tiim ¢aligmanin akis semasi (Flow chart of the whole
study)

Calismada makine 6grenmesi algoritmalarini ¢alistirmak
icin Python dili tercih edilmistir. Algoritmalar Anaconda3
Navigator Jupyter derleyici ile derlenmistir. Caligmada
veri kiimeleri ile caligmak i¢in Pandas kiitiiphanesi, diziler
ile c¢alisabilmek i¢cin Numpy kiitiiphanesi, etkilesimli
gorseller olusturmak icin Matplotlib kiitiiphanesi ve
istatistiksel grafikler ig¢in Seaborn kiitiiphanesi, istatiksel
modelleme ve makina greniminde kullanilan birgok araci
barindiran Sklearn kiitiiphanesi, veri esitleme yontemleri
barindiran Imblearn kiitiiphanesi kullanilmistir.

Calismada bazi kisaltmalar kullanilmistir. Bu kisaltmalar
Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Kisaltmalar (Abbreviations)

Kisaltma Tanimi Grubu

OoMC Oversample Minority Class

SM SMOTE Dengeleme
SMT SMOTETomek algoritmalart
umMcC Undersample Majority Class

BAG Bagging

DT Decision Trees

GB Gradient Boosting

KNN K Nearest Neighbors Yanay zeka
LR Logistic Regression algg ri};malarl
NB Naive Bayes

SVM Destek Vektor Makinasi

RF Random Forest

XGB XGBoost

HPO Hiper parametre Optimizasyonu | Hiper parametre
RS Random Search optimizasyonu
BO Bayesian Optimization algoritmalart
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Makine 6grenme algoritmalar1 veri dengeleme teknikleri
ile dengelenerek olusturulan veri setleri ile egitilmis ve
sonuglar bu bolimde verilmigtir. HPO uygulamalar1 bu
boliim baglig1 altinda incelenmistir.

4.1. SM ile Dengelenmis Veri Seti Algoritma Sonuglar1
(SM Balanced Dataset Algorithm Results)

Tablo 4’te SM ile dengelenmis veri setine uygulanan
tahmin algoritmalarina ait sonuglar gosterilmistir. F1
skorlarinda en iyi sonuglarin %92 degeri ile RF ve XGB
algoritmalarinin oldugu goriildii. RF algoritmasinda tim
skorlar yakin degerler alirken XGB Recall skoru diger
skorlardan daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum
karisiklik matrisinde daha agik goriilmektedir. Sekil 8’de
goriilecegi lizere XGB algoritmasinda tiim pozitif veriler
icinde dogru tahmin edilen degerler diisiik, yanlis tahmin
edilen negatifler daha yiiksek ¢ikmustir.

Tablo 4. SM uygulanan veri setine ait algoritma skorlar1
(Algorithm scores of the SM applied data set)

Algoritma | Accuracy | Precision | Recall | F1- CcVv
Score Mean
LR %75 %74 %78 %76 %75
DT %89 %89 %89 %89 %75
RF %92 %92 %92 %92 %92
KNN %86 %81 %94 %87 %85
NB %71 %74 %66 %70 %71
GB %87 %88 %87 %87 %87
XGB %92 %095 %089 %92 %92
BAG(DT) | %91 %93 %89 %91 %91
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Sekil 7. SM veri seti RF Karisiklik Matrisi (solda) (SM
dataset RF Confusion Matrix (on the left)), SM veri seti XGB

Karigiklik matrisi (sagda) (SM dataset XGB Confusion Matrix (on
the right))

4.2. SMT ile Dengelenmis Veri Seti Algoritma Sonuglari
(SMT Balanced Dataset Algorithm Results)

Tablo 5°te verilen skor degerlerine goére F1 skorlarinda
%94 degeri ile RF ve %92 degeri ile XGB’nin en iyi
tahmin basarist elde ettigi sOylenebilir. SMT veri
dengeleme yontemi ile olusturulan veri setinde RF
algoritmasinda tiim skorlar yakin degerler alirken XGB
Recall skoru diger skorlardan daha disik oldugu
goriilmektedir. Sekil 9’da RF algoritmasinin yanlig tahmin
edilen 0 ve 1 smiflarinin sayilarinin yakin oldugu
goriilmektedir. RF algoritmasinin daha dengeli tahmin
yaptig1 ¢ikariminda bulunabiliriz. Sekil 9°da XGB’nin 0
smifi olarak tahmin edilen ancak 1 simifina ait olan 4151
degerinin yanlis tahmin edildigini goriiliiyor. Buna karsilik
1 smifi olarak tahmin edilen 0 siifina ait degerlerin 1782
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oldugu goriiliiyor. Bu durumda SMT dengeleme sisteminin
cogaltma islemi sonucunda c¢ogalttig1 1 simifin1 O sinifina
cok yaklastirdigi ve yanlis tahminlere neden oldugu
sOylenebilir.

Tablo 5. SMT uygulanan veri setine ait algoritma skorlari
Algorithm scores of the SMT applied data set)

Algoritma | Accuracy Precision | Recall | F1- CcVv
Score mean
LR %76 %74 %79 %77 %76
DT %91 %91 %91 %91 %90
RF %94 %94 %94 %94 %94
KNN %87 %82 %95 %88 %86
NB %72 %74 %68 %71 %72
GB %88 %89 %87 %88 %88
XGB %93 %96 %90 | %93 %93
BAG(DT) | %93 %95 %91 %93 %92
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Sekil 8. SMT veri seti RF Karigiklik Matrisi (solda) (SMT
dataset RF Confusion Matrix (on the left)), SMT veri seti XGB

Karigiklik matrisi (sagda) (SMT dataset XGB Confusion Matrix
(on the right))

SMOTE tabanli dengelenmis (SM ve SMT) veri setlerinde
XGB algoritmasinin dengelenmeden dnce ¢cogunluk sinifin
olan negatif (0) simifin1 daha iyi smiflandirdigs,
dengelenmeden Once azinlik smifi olup yapay olarak
cogaltilmig pozitif (1) sinifin1 (0) sinifina gore daha koti
siniflandirdigr goriilmiistiir. RF algoritmasinin ise azinlik
veya ¢ogunluk simift farki olmaksizin negatif ve pozitif
siiflarimt  esit  dogrulukta  siniflandirdigni  dikkat
¢ekmektedir. XGB algoritmasinda kalp hastasi olup hasta
degil olarak simiflandirilan kisi sayis1 daha fazladir. Kalp
hastasi1 oldugu halde kalp hastasi olmadig1 yoniinde yapilan
siniflandirmanin insan hayati agisindan daha riskli bir
durum olusturdugu i¢in SM ve SMT dengelenmis veri
setlerinde RF algoritmasi XGB algoritmasina daha gore
oncelikli tercih sebebidir.

4.3. OMC ile Dengelenmis Veri Seti Algoritma Sonuglari
(OMC Balanced Dataset Algorithm Results)

Tablo 6°da F1 skorlarinda en iyi tahmin olasiliklarimi %97
degeri ile RF ve %97 degeri ile BAG algoritmalarimin
verdigi  goriilmistiir. =~ BAG  algoritmas1  tahmin
edici(base_estimator) degeri varsayillan DT algoritmasi
olarak ayarlanmustir. Recall skorlarmin %100’e ¢ok yakin
olmas1 algoritmanin asir1 6grenme yapmis olabilecegini
akla getirmektedir. Ciinkii OMC dengeleme sisteminde
azimnlik smifi olan ‘1’ smifimin rasgele kopyalanarak
cogaltilmas1 s6z konusudur. Veri setinin dengelenmeden
onceki halinde ‘0’ smift 273.222 6rnek igerirken ‘1° sinift
27.048 ornek igeriyor. OMC uygulandiktan sonra her iki
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smif 218.566 drnekte dengelenmistir. Bu durumda azinlik
smifi yaklasik 8 kat1 kadar cogaltilmistir. Dengesizlik orani
yiiksek oldugu icin veri setinin test kismi hangi oranda
secilirse secilsin egitim seti igerisinde test seti verileri
olacaktir. Bu nedenle algoritmalarin 6grenme yapmak
yerine asirt 6grenme yapmis olabilecegini sdyleyebiliriz.
Sekil 10’da karigiklik matrisi verileri bu savi destekler
niteliktedir. Hem RF hem de BAG algoritmast igin
SMOTE tabanli dengeleme sistemlerinin aksine OMC
dengeleme sisteminde rasgele cogaltilan “1” sinifinin
hatali tahminlerinin az, aksine “0” smifinin yanlis
tahminlerinin daha fazla oldugu Sekil 10°da goriilmektedir.

Tablo 6. OMC uygulanan veri setine ait algoritma skorlar1
(Algorithm scores of the OMC applied data set)

Algoritma | Accuracy | Precision | Recall | F1- cv
Score mean
LR %75 %74 %76 %75 %75
DT %95 %91 %100 | %95 %94
RF %97 %94 %100 | %97 %96
KNN %389 %82 %99 %90 %87
NB %70 %74 %64 %69 %70
GB %76 %74 %81 %77 %76
XGB %79 %76 %83 %80 %78
BAG(DT) | %97 %94 %100 | %97 %96
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Sekil 9. OMC veri seti RF Karigiklik Matrisi (solda) (OMC
dataset RF Confusion Matrix (on the left)), OMC veri seti BAG

Karigiklik matrisi (sagda) (OMC dataset BAG Confusion Matrix
(on the right))

4.4. UMC ile Dengelenmis Veri Seti Algoritma Sonuglari
(UMC Balanced Dataset Algorithm Results)

UMC ile dengelenmis veri setinde dikkat ¢eken ilk ayrinti
Tablo 7°de goriildiigii gibi diger veri dengeleme teknikleri
ile  olusturulan veri setlerine gore algoritma
uygulamalarinda diisiikk skorlar elde edilmis olmasidir.
UMC veri setinde yasanan veri kaybinin disiik skorlara
neden oldugu diisiiniilmektedir. Zira UMC uygulanmadan
once 300.270 satir 6rnek barindiran orijinal veri seti UMC
uygulandiktan sonra 43.168 6rnege diismiistiir. Bu durum
kalp hastaligi tahmininde Onemli oOlgiide performans
kaybina neden olmustur. Tablo 7’de goriildiigii gibi F1
skorlarinda en iyi tahmin basaris1 gosteren algoritmalar
%77 ile GB ve %76 ile XGB olmustur. Sekil 11°de UMC
setine ait en iyi algoritmanin karigiklik matrisi verilmistir.
Kalp hastasi oldugu halde kalp hastasi degil olarak
etiketlenen Yanlis negatif degerlerinin toplam veri i¢indeki
orani yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tablo 7. UMC uygulanan veri setine ait algoritma skorlar1
(Algorithm scores of the UMC applied data set)
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Algoritma Accuracy | Precision | Recall | F1- cVv
Score | mean
LR %75 %75 %76 %76 %75
DT %68 %68 %67 %67 %67
RF %75 %74 %77 %76 %75
KNN %72 %72 %73 %72 %72
NB %70 %73 %63 %68 %71
GB %76 %74 %80 %77 | %76
XGB %76 %74 %79 %76 %75
BAG(DT) %73 %74 %70 %72 %72

3000

3000
844
- 2500 2500

2000 - 2000

1500 - 1500

- 1000 - 1000

Sekil 10. UMC veri seti GB Karigiklik Matrisi (solda)
(UMC dataset GB Confusion Matrix (on the left)), UMC veri seti

XGB Karigiklik matrisi (sagda) (UMC dataset XGB Confusion
Matrix (on the right))

Tiim veri dengeleme teknikleri (SM, SMT, OMC, UMC)
ile olusturulan veri setleri ile egitilen makine &grenme
algoritmalar1 degerlendirildikten sonra her dengelenmis
veri seti i¢in en yliksek skoru veren iki ayri algoritma
secilmistir.  Bu  algoritmalara  Hiper  parametre
optimizasyonu uygulanmistir. Buna gore SM dengeleme
icin RF ve XGB, SMT dengeleme igin RF ve XGB, OMC
dengeleme i¢cin RF ve BAG (DT tabanli), UMC dengeleme
icin XGB ve GB algoritmalar1 se¢ilmistir.

Hiper parametre optimizasyonu islemi igin iki ayri
optimizasyon teknigi secilmistir. Bu tekniklerden diger
arama tekniklerine gore daha hizli arama yaparak maliyeti
azalttig1 i¢in Random Search (RS) ve dgrenme tabanli ve
verimli ¢aligtig1 i¢cin Bayesian Optimization (BO) tercih
edilmistir. Algoritmalarin hiper parametre yapilandirma
degerleri Tablo 8’de gosterildigi gibi belirlenerek her iki
arama teknigi i¢in uygulama yapilmigtir. Tablo 9°da Hiper
parametre optimizasyonu uygulama sonucunda elde edilen
optimum hiper parametreler ve bu hiper parametreler ile
makine Ogrenme algoritmalarinin tekrar uygulama
sonuglar1 gosterilmigtir. Buna gére SM ve SMT veri
setlerinde RF ve XGB algoritmalari i¢cin BO’un daha iyi
sonuglar1 verdigi i¢in bu teknik tercih edilmistir. Ayrica,
OMC veri setinde RF algoritmasi i¢in BO, BAG
algoritmasi i¢in RS tercih edilmis ve UMC veri setinde BO
tercih edilmistir. Bu islem sonucunda, BO tekniginin RS
teknigine gore daha iyi sonuglar verdigi gorilmiistiir.

Tablo 8. Hiper parametre yapilandirma degerleri
(Recommended hyperparameter values)

Hiper parametreler Onerilen hiper parametre
degerleri
RF max_depth [10, 20, 30, 40, 50]
min_samples_leaf [1,2,4,6]
min_samples_split [2, 5, 10, 15]
n_estimators [200, 400, 600, 800]
XGB colsample_bytree [0,3,0,4,0,5,0,7],
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learning_rate [0,05,0,10,0,15,0,20,0,25,0,30], max_samples [0,6, 0,8, 1,0]
max_depth [3,4,5,6,8,10,12,15], GB n_estimators [5,50,150,250,500],
min_child_weight [1,3,5,7], max_depth [1,3,5,7,9],
gamma [0,0,0,1,0,2,0,3,0,4] learning_rate [0,0001, 0,001, 0,01, 0,1, 1]

BAG bootstrap [True, False]

bootstrap_features [True, False]

n_estimators [5, 10, 15],

Tablo 9. Optimize edilmis parametrelerle uygulama sonuglari (Application results with optimized parameters)

Dgr;gteelr?]r:]e Algoritma T'::n (l)gl En iyi Parametreler Skor
BO max_depth=30, min_samples_leaf=1, Train Score: %98
RF min_samples_split=2, n_estimators=800 Test Score: %92
RS max_depth=40, min_samples_leaf=1 Train Score: %97
SM min_samples_split=10, n_estimators=600 Test Score: %92
BO coIsampIe_bytreezo,_7, gamma=0, max_depth=15, Train Score: %97
XGB learning_rate=0,3, min_child_weight= 1 Test Score: %94
RS colsample_bytree=0,3, gamma=0,1, max_depth=15, Train Score: %93
learning_rate=0,15, min_child_weight=5 Test Score: %92
BO max_depth=4_0, min_samples_leaf:l, Train Score: %100
RE _samples_split=2, n_estimators= 800 Test Score: %94

RS

max_depth= 40, min_samples_leaf=1
SMT min_samples_split=2, n_estimators=800

Train Score: %100
Test Score: %94

colsample_bytree=0,7, gamma=0,2, max_depth=15,

Train Score: %98

XGB BO learning_rate=0,3, min_child_weight=1 Test Score: %94
RS min_child_weight=1, max_depth=15, gamma= 0,4, Train Score: %95
learning_rate=0,1, colsample_bytree=0,4 Test Score: %93
BO max_depth=50, min_samples_leaf=1, Train Score: %100
RE min_samples_split=2, n_estimators= 600 Test Score: %97
RS max_depth=50, min_samples_leaf=2 Train Score: %98
min_samples_split=5, n_estimators=600 Test Score: %94
omc BO bootstrap=False, bootstrap_features=True, Train Score: %98
BAG _samples=1,0, n_estimators= 15 Test Score: %96
RS bootstrap=False , bootstrap_features=True, Train Score: %99
_samples=1,0, n_estimators=10 Test Score: %98
BO colsample_bytree=0,4, gamma=0,1, max_depth=4, Train Score: %77
XGB learning_rate=0,15, min_child_weight=1 Test Score: %76
RS min__child_weight=5, max_depth=5, gamma= 0,3, Train Score: %77
UMC learning_rate=0,1, colsample_bytree= 0,3 Test Score: %76
BO Iearni_ng_rate:O,l, max_depth=3, Train Score: %77
GB n_estimators=150 Test Score: %76
RS learning_rate=1, max_depth=1, Train Score: %76

n_estimators=500

Test Score: %76

Hiper parametre optimizasyon teknikleri uygulanip en iyi
hiper parametreler bulunduktan sonra tiim veri setlerine
makine 6grenme algoritmalari en iyi hiper parametre ile
tekrar uyguland1 ve sonuglar Tablo 10°da gosterildi.
Cikan sonuglar karsilagtirilarak bu ¢alisma igin en iyi
algoritma ve tekniklere karar verildi. SM ile dengelenmis
veri setinde HPO’dan sonra modellerin performansinin
arttig1 goriilmektedir. SMT veri dengeleme teknigi ile
olusturulan veri setinde ise RF algoritmasinin

performansi degismezken XGB algoritmasinin F1 skorda
performansi artmistir. OMC veri dengeleme teknigi ile
olusturulan veri setinde model skorlarinin HPO ile
degismedigi goriilmiistir. UMC veri dengeleme teknigi
ile olusturulan veri setinde yine HPO’nun anlamli bir fark
yaratmadig1 goriilmistiir. Bu degerler  skorlarin tam
kisimlar1 olmakla birlikte ondalik kisminda kiigiik
farklarin olustugu gozlenmistir. Genel olarak HPO ile
model performanslarmin arttig1 sonucuna ulagilmistir.

Tablo 10. En iyi hiper parametreler ile tekrar uygulama sonuglar1 (Reapplication results with the best hyperparameters)

Dengeleme Sistemi ISkor 2': 5 KGB 5 Dengeleme Sistemi Skor EF B XGB 5
[Train (%) 100 |98 92 97 Train (%) 100 100 |93 98
Test (%) 92 93 92 94 Test (%) 94 94 93 94

SM CV (%) 92 92 92 93 SMT CV (%) 94 94 93 94
IAccuracy (%) 92 93 92 94 Accuracy (%) 94 94 93 94
F1 (%) 92 93 92 94 F1 (%) 94 94 93 94

Dengeleme Sistemi Skor iF B 'EAG B Dengeleme Sistemi Skor Z(GB B iB B
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[Train (%) 100 100 [100 |99
Test (%) 97 o7 7 o7
OMC CV (%) 96 96 96 97
IAccuracy (%) 97 97 97 97
F1 (%) 97 97 o7 o7

Train (%) 81 77 77 77
Test (%) 76 16 [16 76
UMC CV (%) 75 76 76 76
Accuracy (%) 76 76 76 76
F1 (%) 77 17 16 16

A: HPO 'den énceki skor (Score before HPO)

SM veri dengeleme yontemi ile olusturulan veri setinde
XGB %94, RF %93 tahmin, SMT veri dengeleme yontemi
ile olusturulan veri setinde XGB ve RF %94 tahmin, OMC
veri dengeleme yontemi ile olusturulan veri setinde RF ve
BAG %97 tahmin ve UMC veri dengeleme yontemi ile
olusturulan veri setinde XGB %77 tahmin basaris1 elde
edilmistir. Buradan UMC ile dengelenmis veri setinde
yasanan kayiplardan dolayr performans disiikligi

B: HPO 'den sonraki skor (Score after HPO)

yasanmig ve bu veri seti elenmistir. OMC veri setinde
yasanan asirt 6grenme nedeniyle bu veri seti elenmistir.
SM ve SMT veri setlerinde XGB algoritmasinin Recall
skor sonuglarinin tatmin edici olmamasi nedeniyle XGB
algoritmasi elenmistir. Bu ¢alismada RF makine 6grenme
algoritmasinin en giivenilir skoru verdigi sonucuna
ulagilmistir. Sonuca ulagsmak i¢in yapilan islem Sekil 12°de
gosterilmistir.

M M M N

Sekil 11. Bu ¢aligmada en verimli tahmin algoritmasi i¢in is akisi (This study workflow for the best prediction algorithm)

4.5. Benzer Calisma Sonuglari ile Karsilagtirma
(Comparison with Other Study Results)

Bu boéliimde kalp hastaliklarinin tahmini ile ilgili benzer
caligmalara iliski karsilastirma  yapilmustir.  Diger
aragtirmacilarin en iyi sonucu veren algoritmalari ile bu
¢aligmadaki ayni algoritmanin en iyi skoru karsilastirilarak
Tablo 11°de gosterilmistir. Bu ¢alisma ile kalp
hastaliklarinin tahmin edilmesinde verimli sonuglar veren
modeller elde edilmistir. Bu ¢aligmanin diger ¢alismalara
gore istiinliikleri de bulunmaktadir. Model skorlart
karsilastirildiginda bu ¢aligmanin benzer ¢aligmalara gore
iistiin oldugu goze ¢arpmaktadir. Tablo 11°deki veriler de
bu bilgiyi desteklemektedir. Model skorlari ile birlikte bu
calismada model performanslarint  etkileyen  veri
dengeleme teknikleri ve hiper parametre optimizasyonu
teknikleri incelenmistir. Model performanslarim etkileyen
yontemleri karsilastirmalt olarak inceleyerek benzer
¢aligmalardan farkli 6zgiin bir kaynak ortaya koymus
olduk.

Tablo 11. Benzer ¢alismalart ile karsilagtirma tablosu
(Table of comparison with the work of others)

Calismalar RF- NB DT LR
OoMC

Bu Calismadaki Sonuglar %97 %71 %95 %77

Anitha ve ark. [7] - %86,6 - -

Cosar ve ark.[31] %88 -

Rajdhan ve ark. [10] %390,2

Mertcan Gorgiin [11] %90,2

Repaka ve ark. [12] %89,8

Ramalingam ve ark. [14] %83,5

Kamil [16] %98 -

Salman [32] - %86 -

Konda ve ark. [18] - %89

Tarawneh ve ark [19] %86 -

Venkatesh ve ark. [2] %97 -

Cil [20] - %90,8

Saglain ve ark. [33] %86,7 -

Tasc1 ve ark. [34] - %88

Ekrem ve ark. [32] %87 -

Giindogdu [35] %89.7

5. SINIRLILIKLAR (LIMITATIONS)

Veri seti Amerika Birlesik Devletinde yapildig: i¢in hem
yasam bi¢cimi hem de bolgesel farklilik gdsterebilecek bazi
Ozniteliklerin ¢aligmayt kisitladigr soylenebilir. “Irk”
Ozniteligi cok fazla cesitlendirilmedigi i¢in Amerika kitast
disinda kullanimi bu 6zniteligin ¢alismayr kisitladigt
sOylenebilir. ~ Veri setinin biiyiik boyutlu olmast bazi
algoritmalarin uygulanmasini zorlagtirmaktadir. Destek
Vektdr Makinast veri setine uygulanmig ancak giinlerce
siiren islemlerden sonu¢ alinamadigr i¢in bu g¢alismadan
¢ikarilmustir.

6. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu calisma, farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin
verimini artirmak iizere uygulanan veri diizenleme ve hiper
parametre optimizasyonu tekniklerinin karsilastirilarak
kalp hastaligi tahmininde en verimli modelin ortaya
kondugu bir ¢erceve sunmaktadir. Calismadaki asil amag
mevcut veri seti tizerinden kalp hastaligi tahmini yapan en
verimli algoritmanin belirlenmesidir. Bununla birlikte veri
dengeleme ve hiper parametre optimizasyonunun kalp
hastaliginda kullanilan makine o6grenme algoritmalari
iizerindeki etkisi ikinci amag olarak belirlenmistir. Bunun
icin mevcut veri seti temizlenerek, dort farkli veri
dengeleme teknigi ile (SM, SMT, OMC, UMC)
olusturulmus her veri setine ayr1 ayri tahmin algoritmalari
uygulanmistir. Hiper parametre optimizasyonu ile en iyi
hiper parametreler bulunarak bu parametreler ile tahmin
algoritmalar1 tekrar egitilmistir. XGB algoritmas1 SM ve
SMT dengelenmis veri setlerinde %94 tahmin basarisi elde
etmistir. SM ve SMT veri dengeleme yontemleri ile
olusturulan veri setlerinde XGB algoritmasi ile yapilan
tahminlerde kalp hastasi oldugu halde kalp hastas1 degil
olarak siniflandirilan 6rneklerin daha fazla oldugu ve bu
durumun insan hayat: agisindan riskli bir durum oldugu
degerlendirilmistir. Bu nedenle XGB algoritmast bu
calisma i¢cin en 1iyi algoritma olmadigi yoniinde
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degerlendirme  yapilmigtir. OMC  algoritmasi  ile
dengelenen veri setinde RF ve XGB algoritmalar
cogaltilan azinlik smifin1 orantisiz bir sekilde, yiiksek
dogrulukta tahmin ettigi goriilmistiir. Veri setinin orijinal
hali ¢ok dengesiz oldugu ve OMC dengeleme tekniginin
rasgele kopyalama yolu dengeleme yaptig1 i¢in bu veri seti
ile egitilen tahmin algoritmalarinin asir1 6grenme yaptigi
¢ikariminda bulunulmustur. UMC ile dengelenmis veri
setinde veri kayb1 ¢ok fazla oldugu igin algoritma skorlari
yiiksek ¢ikmamistir. UMC dengeleme setinin biiyiik ve
dengesiz veri setlerinde basarili olamadigt sonucuna
ulagilmistir. RF algoritmasi SM dengelenmis veri setinde
%93, SMT dengelenmis veri setinde %94 ve OMC
dengelenmis veri setinde %97 bagar1 elde etmistir. RF
algoritmasinin her ne kadar OMC ile dengelenmis veri
setinde asir1 6grenmeye yoneldigi ¢ikarim yapilsa da RF
algoritmasinin  tiim veri setlerinde diger tahmin
algoritmalarma oranla yiiksek tahmin basaris1 gosterdigi
sonucuna ulasilmigtir. SM ve SMT veri dengeleme
teknikleri arasinda ¢ok fazla fark olmamakla birlikte SMT
teknigi ile olusturulan veri setleri ile egitilen modellerin
daha verimli sonuglar ¢ikardigi goriilmiistiir. RF ve XGB
algoritmalarmin LR, DT, KNN, NB, GB ve BAG
algoritmalarindan daha 1iyi performans gosterdigi
goriilmiistir. Bu calisma farkli veri setleri ve HPO
sonuglarina gore igin en iyi sonug¢ veren algoritmanin RF
algoritmas1  olduguna  karar  verilmistir. ~ Model
performanslari g6z oniine alinarak en saglikli sonucu SMT
veri dengeleme teknigi ile olusturulan veri setine
uygulanan RF algoritmasinin %94 tahmin basarisi ile
verdigi s6ylenebilir. Bu ¢alisma kalp hastaliklarinin tahmin
edilmesinde makine Ogrenme algoritmalariin
kullanilabilecegini ve ¢esitli iyilestirme kombinasyonlari
ile tahmin performansinin artirilabilecegini  ortaya
koymustur. Bu ¢alismanin bundan sonraki ¢aligsmalara 1s1k
tutarak makine 6grenme tekniklerinin kalp hastaliklarinin
teshisinde 6n tam1 kriteri olarak kullanilabilecegini
gostermistir.

Yapilan bu ¢alisma veri dengeleme teknikleri ve HPO’nun
kalp hastaligimnin tahmin edilmesinde kullanilan makine
ogrenme tekniklerinin performansint etkiledigini ortaya
koymustur. Farkli tekniklerin bir arada kullanilmasi ile
daha verimli modellerin olusturulabilecegini gostermistir.
Bu ¢aligma sonraki ¢aligmalar i¢in kaynak niteliginde olup
gelistirilmeye de aciktir. Farkli veri setleri ile
calisilabilecegi gibi bu ¢aligmada kullanilan veri seti igin
birtakim iyilestirmeler yapilabilir. Genetik algoritmas1 gibi
sezgisel algoritmalar kullanilarak farkli hiper parametre
optimizasyonu yontemleri denenebilir. Oznitelik secimi
gibi yontemlerle maliyet azaltilabilir. Ayrica derin
ogrenme teknikleri ile kalp hastaliklarinin tespitinde farkli
modeller olusturulabilir.
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