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Oz
Kalp yetmezligi (KY), insanlarmm yasam kalitesini etkileyen ve
ciddi komplikasyonlara yol agabilen bir saghk sorunudur.
Hastaligin karmasikligi ve bireysel faktorlerin cesitliligi,
hastalarin sagkalimlarmin tahminini oldukga
zorlastirmaktadir. Ancak giiniimiizde, KY tanili hastalarin
sagkalimlarini tahmininde makine ogrenimine (MO) dayal
karar destek sistemleri onemli bir rol oynamaktadir. Bu
sistemler, hastalarin genetik profilleri, klinik ozellikleri ve
tedavi yanitlar: gibi bir¢ok bilgiyi birlestirerek daha dogru
tahminler yapilmasina yardimct olmaktadir. Gergeklestirilen
calismada, KY hastalarinin sagkalimini ongérmek icin MO
temelli bir model énerilmistir. Model korelasyon temelli
ozellik secimine gore belirlenen anlamli  ézelliklerle
olusturulmus  ve yedi farkh MO  simflandiricisinin
performansi, on ii¢ farkli yeniden Ornekleme teknigi
kullamilarak degerlendirilmistir. Modellerin performansini
belirlemek adima 80:20 hold-out teknigi kullanilmis ve
basarimlart  bes  farkli  performans metrigine  gore
degerlendirilmistir. Yapilan analizlerde dogruluk metrigi
basarim %82 ile

agisindan en yiiksek

EditedNearestNeighbours — az  ornekleme  tekniginin
uygulanmast  durumunda XGBoost algoritmasiyla elde
edilmistir. Bu bulgular, MO algoritmalarmn yani swra
ornekleme tekniklerinin de KY hastalarimin  sagkalim

tahmininde kritik bir rol oynadigini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler — kalp yetmezligi, yeniden ornekleme

teknikleri, siniflandirma

Abstract
Heart failure (HF) is a health problem that affects people's

quality of life and can lead to serious complications. The

complexity of the disease and the diversity of individual
factors make the prediction of patient survival very difficult.
However, nowadays, decision support systems based on
machine learning (ML) play an important role in predicting
the survival of patients with HF. These systems help to make
more accurate predictions by combining many information
such as genetic profiles, clinical characteristics and
treatment responses of patients. In this study, a model based
on ML is proposed to predict the survival of HF patients. The
model is built with significant features determined by
correlation-based feature selection and the performance of
seven different ML classifiers is evaluated using thirteen
different resampling techniques. The 80:20 hold-out
technique is used to determine the performance of the models
and their performance is evaluated according to five different
performance metrics. In the analyses, the highest
performance in terms of accuracy metric has been achieved
with 82% with the XGBoost algorithm when the
EditedNearestNeighbors undersampling technique was
applied. These findings emphasize that besides ML

algorithms, sampling techniques also play a critical role in

HF patient survival prediction.

Keywords — heart failure, resample feature techniques,

classifier

1. Giris
Kalp yetmezligi (KY), kalbin viicuda yeterli miktarda kan
pompalayamamasi nedeniyle viicut islevlerinde meydana
gelen bozulmalarla karakterize edilen Snemli bir saglik
sorunudur. KY, diinya genelinde en sik karsilagilan morbidite
ve mortalite nedenleri arasinda yer almaktadir. Giiniimiizde,

KY vakalarinin diinya genelinde yaklagik 64,34 milyon
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oldugu ve bu saymim hizla arttig1 bilinmektedir [1]-[3]. Oliim
oranlari endise verici olmasina ragmen KY vakalarinin
tamami  Oliimle sonuglanmamaktadir. KY vakalarinda
hastanin hayatta kalma olasiligint dogru bir sekilde tahmin
edebilen belirli ozellikler bulunmaktadir. Bu 6zellikler
arasinda serum sodyumu, ejeksiyon fraksiyonu, serum
kreatinini, kan basinci, yas gibi faktorler yer almaktadir [3],
[4].

KY geciren hastalar genellikle olaydan sonraki birkag
giin boyunca hastanede gézlem altinda tutulmakta ve saglik
durumlar1 daha yakindan takip edilmektedir. Bu siiregte,
hastalardan diizenli kan Ornekleri alinarak hematolojik
parametrelerin yani sira yas, cinsiyet, tiitin kullanimi gibi
hastaya ait bilgiler de degerlendirilmektedir. Ancak, bu
verilerin analizi ve aralarindaki iliskilerin belirlenmesi,
hastalarin iyilesme veya kotiilesme olasiligini tahmin etme
zorlugunu beraberinde getirmektedir. Dogru sonuglar elde
etmek i¢in analitik yontemlerin ve modelleme tekniklerinin
titizlikle uygulanmas:  gerekmektedir. Bu cercevede
yararlanilan makine 6grenimi (MO) algoritmalari, kullanici
verileri isleyerek sonuglar1 otomatik olarak dgrenmekte ve
tahmin etmektedir. Yani sira farkli durumlara uyum
saglayabilmekte ve onceki dgrenmelerine dayanarak kararlar
alabilmektedir. Bu algoritmalar, giliniimiizde saglik
sektoriinde oOzellikle hastalik teshisinde yaygin olarak
kullanilmaktadir [5]. KY sonrasi hastalardan alinan takip
verilerinin  analiz  edilmesi, hastalifin  mortalitesinin
ongoriilmesi agisindan biiyilk 6nem tasimaktadir. Son
yillarda, saglik sistemlerine entegre edilen MO algoritmalar1
KY tanisi ve prognoz degerlendirmesinde etkili bir ¢6ziim
sunmaktadir [3], [6], [7].

Chicco ve Jurman KY hastalarinin  olast saglik
durumlarini saptamak amactyla 13 6zellik igeren bir veri seti
kullanarak  farklh MO algoritmalarinin  bagarimlarini
degerlendirmislerdir. Tim &zelliklerin kullanildig: calismada
Lojistik Regresyon (LR) algoritmasiyla en yiiksek basarim
elde edilmistir [7]. Erdas ve Olger KY hastalarinin takip
verilerini i¢eren bir veri seti izerinde hastalarin hayatta kalma
tahmine y&nelik MO temelli bir model &nermislerdir.
Onerdikleri modelde bes farki MO algoritmasmin
basarimlari hem veri setindeki tiim ozelliklere hem de
korelasyon temelli Oznitelik secim yontemiyle c¢ikarilan
ozelliklere gore ayri ayr1 karsilastirmislardir. En yiiksek

basarim tiim 6zelliklerin kullanilmasi durumunda bir kural

siiflandiricisiyla elde edilmistir [8]. Bagka bir ¢aligmada;

hastalarin ameliyat Oncesi ve ameliyat sirasindaki tibbi
verilerinden yararlanilarak ameliyat sonrast1 KY riskini
tahmin etmeye yonelik Derin Piramit Evrisimli Sinir Aglari
ve Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) yontemleri iceren
hibrid bir model o6nerilmistir. Yapilan analizlerde onerilen
modelle daha yiiksek basarimlar elde edilebilecegi ortaya
koyulmustur [9]. Ishaq ve arkadaslar1 KY tanili hastalarin
sagkalim durumlarinin  tespitinde dokuz fakh MO
algoritmasinin  smiflandirma basarimint  arastirmiglardir.
Analizlerde en yiiksek smiflandirma basarimi Sentetik
Azinhik Agimn Ornekleme Teknigi (SMOTE) uygulanan
Ekstra Aga¢ Siniflandiricist (ETC) i¢in elde edilmistir [10].
Mansur Huang ve arkadaslar1 13 &zellik (semptom) iceren
acik erisimli bir veri seti kullanarak KY’ni tahmin etmek i¢in
dort  popiiler MO  algoritmasinin  performansini
karsilastirmigtir. Deneysel analizler sonucunda Rasgele
Orman (RO)’nin en yliksek performans skorunu verdigi tespit
edilmistir. Yant swa KY tahmininde 13 semptomun
tamaminin énemli oldugu ortaya koyulmustur [11]. Mamun
ve arkadaslar KY ile iligkili patofizyolojik parametrelerden
hasta sagkalimini tahmin etmek i¢in en Onemli risk
faktorlerine karsilik gelen ozellikleri korelasyon matrisine
gore tespit ederek, sekiz farklh MO algoritmasmin
performanslari analiz etmislerdir. Analizlerde LightGBM nin
diger MO algoritmalarina kiyasla daha yiiksek performansa
sahip oldugu belirlenmigtir [12]. Muntasir Nishat ve
arkadaslar1 hastalarin KY’den kurtulma olasiliklarini tahmin
etmek icin ii¢ farkli yaklasim kullanarak 6 farkli MO
algoritmasinin  performanslarmi analiz etmislerdir. Ik
yaklagimda veri seti iizerinde standart ve min-max 6l¢ekleme
yontemlerini igeren bir veri 6n isleme adimi uygulanmustir.
Ikinci yaklagimda algoritmalarin hiperparametreleri optimize
etmek adina 1zgara arama ¢apraz dogrulama ve rastgele arama
capraz dogrulama teknikleri kullanilmustir. Ugiincii yaklasim
olarak veri setine SMOTE ve diizenlenmis en yakin komsu
veri  yeniden Ornekleme  teknigi (SMOTE-ENN)
uygulanmigtir. Gergeklestirilen analizlerde tiim yaklagimlar
i¢in MO algoritmalarmin performanslar1 kapsamh bir sekilde
karsilastirilmigtir.  Yapilan karsilagtirmalar  sonucunda,
SMOTE-ENN ve standart Ol¢ekleme teknigi birlikte
uygulandigi durumda RO siniflandiricisinin - diger tiim
algoritmalar1 geride biraktigi tespit edilmistir [13]. Ozbay ve
Ozbay acik erisimli dengesiz bir veri setine SMOTE teknigi
uygulayarak, on farkli MO algoritmasmin KY tahmin
basarimlarin1  farkl

performans  metriklerine  gore
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kiyaslamiglardir. Tiim algoritmalar arasindan en yiiksek

basarim biitiin performans metrikleri agisindan RO
algoritmasiyla elde edilmistir [14]. Sachdeva ve arkadaglari
KY tanili 299 hastanin tibbi 6zelliklerini igeren bir veri seti

iizerinden dort farkli MO algoritmasinin hastalarin hayatta

hesaplanan bes farkli metrige (dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
F1 skoru ve AUC gibi) gore karsilastirilmigtir.
2. Materyal ve Metotlar
KY tamli durumlarini

hastalarin  hayatta kalma

belirlemek i¢in Onerilen modelin blok diyagrami Sekil 1°de

kalma olasiliklarin1  tahminindeki bagarimlarini  analiz ~ gosterilmis olup bu bolimde uygulanan yontemler
etmislerdir. Yapilan analizlerle destek vektor makinesi  anlatilmigtir.

(DVM) kullanilmasi durumunda en yiiksek basarima S

ulagilabilecegi ortaya koyulmustur [15]. Mudassar ve Exer-smjjﬂb (ijﬁ}
arkadaslari tarafindan dengesiz bir veri seti {izerinde SMOTE o / \

teknigi uygulanarak dokuz farkli MO algoritmasinin (" retves ) (" egtmvens )
basarimlar1  ¢esitli  performans metrikleri  agisindan - a2 4
degerlendirilmistir. 10-kat capraz dogrulama ve %70-%30 J J\
hold-out teknigiyle egitilen modelde en yiiksek pefrformans Sumiflandirma Bagarumt Kulla::-]l:n i 4__( /OT: :;;::e\
SMOTE uygulanma durumuna bakilmaksizin LightBoost

\Tekml;len

algoritmast icin elde edilmistir [16]. Keser ve Keskin gercek

bir veri seti kullanarak KY tanili hastalarin sag kalimlarinin

> SMOTE
>

tahmininde ii¢ farkli MO algoritmasinin performanslarin 5 ADASYN

> SVMSMOTE
Edi .

karsilastirmistir [17]. 2024 yilinda yapilan bir ¢calismada K'Y

tahmininde farkli kategorilerde yer alan gesitli MO

algoritmalarinin performanslar1 hem kategorik hem de genel

performans bakimindan irdelenmistir [5]. Yapict ve
arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada SMOTE tekniginin
uygulanma durumuna gére KY teshisinde farkh MO
algoritmalarmin basarimlar1 iki farkli ¢apraz dogrulama
teknigi kullanarak karsilastirilmustir [3].

Yukarida deginilen c¢aligmalar, KY tanili hastalarin

sagkalimlariin  tahmininde MO temelli karar destek
sistemlerinin  etkili  bir  gekilde  kullanilabilecegini
gostermektedir. Ancak bu sistemlerde kullanilan MO

algoritmalarmin hangisinin basariminin daha yiiksek oldugu
hususunda kesin bir sonuca vartlamamustir. Bu dogrultuda,
gerceklestirilen ¢galigmada KY tanili hastalarin sagkalimlarini
belirlemeye yonelik MO temelli {i¢ agamali hibrit bir model
Onerilmigtir. Caligmanin ilk asamasinda korelasyon temelli
bir ozellik se¢im yontemi kullanilarak veri setindeki
belirleyici 6zellikler tespit edilmistir. ikinci asamada bu
ozellikler kullanilarak yedi farklt MO algoritmasma dayanan
modelin performanslari analiz edilmistir. Ugiincii asama da
ise modellerin basarimlarini arttirmak adina egitim veri seti
tizerinde 13 farkli yeniden 6rnekleme teknigi uygulamanin
etkileri analiz edilmistir. Caligmada modellerin dogrulugu
hold-out (80:20) teknigine gore degerlendirilirken,
modellerin performanslar1 yeniden oOrnekleme tekniginin

uygulanip uygulanmama durumlari i¢in test verisi {izerinden

Sekil 1. Onerilen modelin akis diyagram.
2.1 Veri Seti

Bu c¢alismada, 299 tane KY tanili hastanin tibbi
kayitlarini igeren agik erisimli bir veri seti kullanilmigtir. Veri
seti sinif degiskenleri de dahil olmak tizere 13 &zelligi
igcermekte olup, Ahmad ve arkadaglari tarafindan Pakistan'in
Pencap eyaletindeki Faisalabad Kardiyoloji Enstitiisii
Hastanesi'nden toplanmustir. Tablo 1°de veri seti hakkinda
ayrintili agiklama sunulmustur [4].

Veri seti, hastalarin yaglari, tiitiin kullanimi, gesitli kan
tahlili sonuglar1 ile diyabet, tansiyon ve anemi gibi
hastaliklara dair bilgileri igermektedir. Kreatinin fosfokinaz,
trombosit, ejeksiyon fraksiyonu, kreatinin ve sodyum gibi
degerler siirekli degiskenlerken; sigara kullanimi, diyabet,
anemi, kan basincit ve cinsiyet gibi bilgiler kategorik
degiskenler olarak tanimlanmistir. Hastalarin sagkalim
stireleri giin cinsinden belirtilmistir. Veri setinde eksik deger
olmamakla birlikte 130 giinliik ortalama takip siirecinde
hastalarin 96°s1 hayatini1 kaybetmistir. Bu durum veri setinin
dengesiz bir dagilima sahip oldugunu gdstermektedir.
Bununla birlikte veri setinde 6liim Olayi=1 hayatini kaybeden
hastay1, Olim olay1=0 ise hayatta kalan hastayr ifade
Bu c¢alismada KY tanili

etmektedir. hastalarin  sag
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kalimlarinin tahmininde MO smiflandiricilant ile birlikte

yeniden Omekleme tekniklerinin birlikte kullanilmast
durumunda siniflandirict performanslari irdelenmistir.
2.2 Veri On isleme

MO dayali modellerin performanslar kullanilan verilerin
kalitesiyle yakindan ilintilidir. Bu nedenle modellerde, veri
On igleme siireci biiyiikk 6nem arz etmektedir. Veri 6n igleme
siireci; verilerin doniistliriilmesini, yeniden Ornekleme
yapilmasini ve Ozellik se¢iminin uygulanmasimi igermekte
olup, aym1 zamanda bozuk veya eksik veri noktalarmi ve
aykirt degerleri tespit ederek verilerin temizlenmesini
saglamaktadir. Bu kapsamda ¢alismada ilk olarak veri setinde
kategorik formatta olan o&zelliklerin degerleri tam sayi
formatina doniistiiriilmiis ve ardindan min-max yontemi
Daha

uygulanarak veriler normalize edilmistir. sonra

korelasyon temelli bir 0Ozellik se¢im yontemi olan
CfsSubsetEval algoritmasiyla en iyi ilk arama ydntemine
dayanarak veri setindeki anlamli (belirleyici) 6zellikler tespit
edilmistir. Buna gore veri setindeki en anlamlt 6zellikler yas,
ejeksiyon fraksiyonu, serum kreatinin, serum sodyum ve siire
olarak belirlenmistir.
2.3 Yeniden Ornekleme Teknikleri

Gergek veri setlerinde sinif dagilimlarinin  dengesiz
oldugu durumlar olduk¢a yaygindir. Bu dengesizlik, ¢cogu

zaman bazi siniflarin digerlerine kiyasla daha fazla veya daha

Tablo 1. Veri setindeki 6zelliklerinin genel bir tanimi [3]

az Ornege sahip olmasi durumunda ortaya c¢ikmaktadir.
Dengesiz veri problemi, bu tiir veri setlerinde modellerin
smiflandirma performansini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Ozellikle cogunluk smifinin daha fazla
ornege sahip olmasi, azinlik smifinin dogru bir sekilde
Ogrenilmesini zorlagtirabilmektedir. Bu durum, geleneksel
siiflandirma modellerinin azinlik smifin1 ihmal etmesine
veya yanlis smiflandirmasma yol agabilmektedir. Sonug
olarak, dengesiz veri setleriyle ¢aligirken, siniflandiricilarin
performans 6lgiitleri (dogruluk, hassasiyet, geri cagirma gibi)
olumsuz etkilenebilmektedir. Dengesiz veri probleminin
ustesinden gelmek admna literatiirde bir¢ok yaklagim
gelistirilmistir. Bu yaklagimlardan biri olan 6rnekleme tabanli
azinhik smifindaki o6rnekleri

yaklagim, artirarak  (asir1

ornekleme, oversampling) veya ¢ogunluk smifindaki
ornekleri azaltarak (az Ornekleme, undersampling) smif
smiflandirma

[18], [19].

dengesizligini azaltmayr ve dolayisiyla

performansini iyilestirmeyi amaglamaktadir
Gergeklestirilen bu g¢alismada veri setindeki dengesizligi
gidermek ve boylece smiflandiricilarin  performanslarini
artirmak amaciyla on 1ii¢ farkli yeniden Ornekleme

tekniginden yararlanilmigtir.

Ozellik

Tammi ve Arahgi

Yas Hastanin yas1 (Y1l)

Cinsiyet

Hastanin cinsiyet bilgisi (Kategorik)

Titiin kullanim

Hastanin tiitiin kullanma durumu (Kategorik)

Anemi

Saglikli kirmizi kan hiicrelerinin eksikligi (Kategorik)

Yiiksek kan basinci

Hastanin kan basinci durumu (Kategorik)

Kreatinin Fosfokinaz (CPK)

Kandaki Kreatinin Fosfokinaz enzimi miktar1 (mcg/L)

Diyabet Hastanin diyabetik durumu (Kategorik)
Ejeksiyon Fraksiyonu Kalp kasilirken kalpten ¢tkan kan miktar1 (%)
Trombositler Kandaki trombosit sayis1 (kiloplateletler/mL)

Serum Kreatinin

Kandaki kreatinin diizeyi (mg/dL)

Serum Sodyum

Kandaki sodyum seviyesi (mEq/L)

Zaman

Takip siiresi (Giin)

(Hedef) Oliim Olay1

Takip siiresi boyunca hayatta kalan hasta sayis1 (Kategorik)

2.4. Smiflandiricilar

Siniflandirma problemlerinde, veri setindeki desenler ve

iligkiler lizerinden 6grenilen bilgiler kullanilarak, yeni gelen
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veri noktalarinin hangi sinifa ait oldugu belirlenmektedir. Bu
tiir problemlerde, veri noktalarinin hangi kategorilere ait
oldugunu belirlemek i¢in farklt yontemler
kullanilabilmektedir. Bu yontemler, veri setinin 6zelliklerine,
problem alanina ve gereksinimlere bagl olarak degisiklik
gostermektedir. Siniflandirma problemlerinde 6nemli olan,
uygun bir siniflandirma algoritmasi segmek ve modelin
dogrulugunu  degerlendirmek igin uygun metrikleri
kullanmaktir. Gergeklestirilen bu caligma kapsaminda KY
tanilt hastalarin sagkalimlarinin tahmini igin literatiirde
siklikla tercih edilen RO, DVM, Gradyan arttirma (Gradient

Boosting, GB), XGBoost, LightGBM, Adaptif Arttirma

(AdaBoost, Adaptive Boosting) ve ETC algoritmalari
kullanilmigtir. Kullanilan siniflandirict algoritmalar1 Tablo
2’de agiklanmustir.
2.5 Model Dogrulama ve Performans Degerlendirme
Kriterleri

Capraz dogrulama, istatistiksel analiz sonuglarinin
bagimsiz bir veri kiimesinde ne Olgiide genellestirildigini
degerlendirmek i¢in uygulanan bir model dogrulama
teknigidir. Bu ¢alismada veri setini rastgele egitim seti (%80)
ve test seti (%20) olarak ayiran hold-out yontemi kullanilarak

modellerin dogrulugu degerlendirilmistir. Yeniden

Tablo 2. Kullanilan smiflandirma algoritmalari

RO, birden fazla zayif 6grenenin bir araya gelerek dogru tahminler iirettigi aga¢ tabanli bir topluluk 6grenme
modelidir. Bu model, torbalama teknigi kullanilarak ¢esitli onyiikleme 6rnekleriyle ¢esitli karar agaglarini egitmek
icin kullanilmaktadir. Her bir aga¢, drnegin boyutunun egitim veri kiimesine esit oldugu, ancak egitim veri
kiimesinden rastgele 6rnekleme yapilarak tiiretilen bir dnyiikleme 6rnegiyle egitilmektedir. Bu sekilde, her bir agag

farkli bir alt drneklemeyle egitilmekte ve topluluk olarak bir araya getirilmektedir. Boylece daha giiclii ve

DVM, veriler arasinda bir ayrim yapmak i¢in karar diizlemleri olarak adlandirilan yiiksek boyutlu hiperdiizlemler
olusturmaktadir. Bu hiperdiizlemler, farkli siniflara ait verileri birbirinden ayirmak i¢in en iyi sekilde
yerlestirilmektedir. Temel prensibi, veri noktalarini en iyi sekilde siniflandiran bir hiperdiizlemi bulmaktir. Bu

hiperdiizlem, veri noktalarinin en yakinlari arasindaki mesafeyi maksimize etmeye ¢aligmaktadir, boylece siniflar

GB, birgok zayif siniflandiricinin bir araya gelerek giiclii bir 6grenme modeli olusturdugu bir topluluk 6grenme
algoritmasidir. Genellikle karar agaci prensibiyle galisir ve her bir bagimsiz agaci yaratirken maliyetli ve zaman
alic1 bir se¢im yapmaktadir. Algoritma, bir dizi ince ayarin ardindan zayif 6grenme algoritmalarini gelistirerek

giiciinii artirmaktadir. Yaklasik olarak dogru 6grenme olasilig1 ad1 verilen 6zellige dayanan GB, islenmemis veriler

XGBoost, optimize edilen bir kayip fonksiyonu ve cesitli diizenlemelerle desteklenen yliksek performansli bir
giiclendirme teknigidir. GB algoritmasiyla calisan XGBoost, modelin zor durumlara odaklanmasini saglamakta ve
bu durumlar1 6nceki modellerden daha iyi ele almasimi saglamaktadir. Bu, gézlemlerin dagilimini carpitarak zor
ornekleri daha fazla vurgulayarak gerceklestirilmektedir. Boylece, her bir zayif 6grenen model daha iyi performans

gostermekte ve sonunda tiim bu modeller birlestirilerek giiclii bir tahminci elde edilmektedir [22].

LightGBM, GB’e dayanan yiiksek performansh ve dagitilmis bir MO algoritmasidir. Bu algoritma, &zellikle biiyiik
veri kiimeleriyle ¢alisirken hizli egitim siireleri ve yiiksek tahmin dogrulugu saglamaktadir. LightGBM, agag tabanl
bir model olustururken, diger GB modellerine kiyasla daha hizli egitim siireleri sunmaktadir. Bu, biiyiik veri
kiimeleri veya yiiksek boyutlu 6zelliklerle ¢alisirken avantajlidir. LightGBM ayrica bellek kullanimini optimize

etmekte ve Ozellestirilmis kayip fonksiyonlart ve metrikler kullanarak modelin performansini artirma esnekligi

Algoritma Tanim
RO
genellestirilebilir bir siniflandirici elde edilmektedir [3].
DVM
arasindaki marj1 maksimize etmektedir [20].
GB
iizerinde iyi calisirken, veri eksik degerlerini verimli bir sekilde ele almaktadir [21].
XGBoost
LightGBM
sunmaktadir. Bu nedenle, birgok MO uygulamasinda tercih edilmektedir [23].
AdaBoost

AdaBoost, genellikle diger algoritmalarla birlikte kullanilarak performansini artirmak igin tercih edilen bir

algoritmadir. Zayif 6grenicileri giiglii 6grenicilere doniistiirmek i¢in giiclendirme (boosting) iizerinde ¢alismaktadir.
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Her agag¢, AdaBoost siniflandiricisinda 6nceki agaglarin hata oranina bagli olarak olusturulmaktadir. Bu sekilde,
hatali smiflandirilan 6rnekler daha fazla vurgulanmakta ve yeni eklenen agaclar bu hatalara odaklanmaktadir,

boylece daha dogru bir siniflandirict elde edilmektedir [24].

ETC ETC, calisma prensibi bakimindan RO’a olduk¢a benzeyen bir ¢alisma prensibine sahiptir, ancak agaglarin insa
yontemi agisindan farklilik gostermektedir. Her bir KA, orijinal egitim veri 6rneklerinden olusturulmaktadir. Karar
vermek i¢in en iyi k Ozelligin rastgele orneklere uygulandigi ve Gini indeksinin kullanildigi en st 6zellik

secilmektedir. Bu rastgele 6rnek 6zellikler, korelasyonsuz birgok KA ’nin olusturulmasini saglamaktadir. Bu sayede,

daha genel ve ¢esitli bir modele olanak tanimaktadir [25].

ornekleme yontemlerinin sadece egitim setine uygulandig
calismada modellerin performanslari test verisi iizerinden
karmasiklik matrisinden hesaplanan dort farkli metrige gore
degerlendirilmistir. Karmagiklik matrisi gercek ve tahmin
edilen smiflar arasindaki iligkiyi gostermektedir. Genellikle
dort ana kategoriden olugmaktadir: Dogru pozitif (DP), yanlis
pozitif (YP), dogru negatif (DN) ve yanlis negatif (YN). Bu
kategoriler, modelin siniflar1 ne kadar dogru tahmin ettigini
ve ne kadar hata yaptigin1 gostermektedir [26]. Eger veri tibbi
bir uygulamayla iliskilendirilmigse, yanlis negatif tahminler
en kritik olanlardir ¢iinkii hastaligi kacirmak veya yanlis

teshis koymak ciddi sonuglara yol agabilmektedir.

haricince ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC) metrigi
kullanilarak da degerlendirilmistir. AUC-ROC egrisi metrigi,
farkli smniflandirma esiklerindeki duyarlilik ve 6zgiillik
degerlerini gorsellestirerek siniflandiricinin  performansini
genis bir perspektiften degerlendirmektedir. Boylelikle,
smiflandiricilar farkli veri kiimesi veya kosullar altinda
nasil performans gosterecegi hakkinda kapsamli bir bilgi
saglamaktadir. Bu baglamda ¢alisma kapsaminda modellerin
performanslarini daha genis bir agidan degerlendirmek adina
AUC-ROC egrisi metrigi de géz 6niinde bulundurulmustur.
3. Deneysel Sonugclar

Bu caligmada agik erisime sahip gercek bir veri seti

Karmagiklik  matrisinden  hesaplanan  performans  kullanilarak, KY tanili hastalarin sag kalimlarinin tahmini
metrikleri Tablo 3’de kisaca agiklanmistir. Calismada  igin
modellerin performanslart Tablo 3’de verilen metriklerin
Tablo 3. Performans metrikleri.
Metrik Adr Formiilii Tanim
Dogruluk, bir modelin dogru tahmin ettigi drneklerin oranini ifade
N DP + DN .
Dogruluk etmektedir.
DP+ DN +YP+YN
Duyarlilik, gercek pozitiflerin tiim pozitif 6rnekler i¢indeki oranini
DP . . o .. -
Duyarlilik __bp {fade etme}(te ve modelin gergek pozitifleri ne kadar iyi tanidigini
YN + DP Olgmektedir.
Kesinlik, dogru pozitiflerin toplam pozitif tahminlere oranini ifade
DP etmekte olup, modelin dogru pozitif tahminlerinin ne kadarini
Kesinlik _— dogru bir sekilde gercek pozitif olarak belirledigini
YP + DP gostermektedir.
2 x kesinlik x duyarlilik o . o .
F-Skor — F-skor kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir.
kesinlik + duyarlilik
ROC egrisinin altinda kalan alanmi ifade etmekle birlikte; dogru
AUC-ROC f DPR.d(YPR) pozitif oraninin (DPR) yanlis pozitif oraninin (FPR) fonksiyonu

olarak tanimlanmaktadir.

CfsSubsetEval algoritmasiyla veri setindeki belirleyici olan  asamada ise modellerin performanslarint iyilestirmek
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ozellikler (yas, ejeksiyon fraksiyonu, serum kreatinin, serum
sodyum ve siire) tespit edilmistir. Ikinci asamada bu
ozellikleri kullanan yedi farkli MO algoritmasina dayanan
(RO, AdaBoost, XGBoost, LightGBM, DVM, GB ve ETC)

modeller olusturularak basarimlari karstlastirilmistir. Uglincii

amactyla on {i¢ farkli yeniden Ornekleme yonteminin
uygulanmasinin  etkileri analiz edilmistir. Calismada
kullanilan algoritmalarin parametreleri Spyder programinin
kendi varsayilan degerleri olacak sekilde birakilmis, model

bagarimina olumlu ya da olumsuz etki edebilecek
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degisikliklerden kaginilmistir. Ayrica modellerin dogrulugu
icin 80:20 hold-out teknigi kullanilirken, performanslari
yeniden Ornekleme tekniklerinin uygulanip uygulanmama

durumlart igin test verisi ilizerinden hesaplanan bes farkli

Tablo 4. RO algoritmasi i¢in performans metrikleri

parametreye (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve

AUC) gore degerlendirilmistir. Buna gére RO, Adaboost,
XGBoost, LightGBM, DVM, GB ve ETC i¢in elde edilen

sonuglar sirasiyla Tablo 4'den Tablo 10'a kadar sunulmustur.

Qmekleme Kullanilan Teknik F1Skoru  Duyarhhk  Kesinlik Dogruluk  AUC
Orneklemesiz - 0,59 0,68 0,52 0,70 0,83
Fazla Ornekleme SMOTE 0,68 0,68 0,68 0,73 0,84
RandomOverSampler 0,64 0,74 0,56 0,73 0,84
ADASYN 0,67 0,75 0,60 0,75 0,86
Bonderlinesmote 0,67 0,75 0,60 0,75 0,84
SVMSMOTE 0,67 0,70 0,64 0,73 0,80
Az Ornekleme EditedNearestNeighbours 0,74 0,69 0,80 0,77 0,85
ATIKNN 0,74 0,69 0,80 0,77 0,86
InstanceHardnessThreshold 0,72 0,61 0,88 0,72 0,87
NearMiss 0,65 0,67 0,64 0,72 0,85
NeighbourhoodCleaningRule 0,73 0,67 0,80 0,75 0,85
OneSidedSelection 0,65 0,71 0,60 0,73 0,85
RandomUnderSampler 0,72 0,72 0,72 0,77 0,84
TomekLinks 0,65 0,71 0,60 0,73 0,86
Tablo 5. Adaboost algoritmasi i¢in performans metrikleri
Ornekleme Kullanilan Teknik F1 Skoru Duyarlilik ~ Kesinlik  Dogruluk AUC
Orneklemesiz - 0,59 0,75 0,48 0,72 0,84
Fazla Ornekleme SMOTE 0,70 0,83 0,60 0,78 0,86
RandomOverSampler 0,70 0,83 0,60 0,78 0,87
ADASYN 0,73 0,84 0,64 0,80 0,79
Bonderlinesmote 0,67 0,75 0,6 0,75 0,84
SVMSMOTE 0,71 0,80 0,64 0,78 0,80
Az Ornekleme EditedNearestNeighbours 0,72 0,72 0,72 0,77 0,38
ATIKNN 0,75 0,71 0,80 0,78 0,86
InstanceHardnessThreshold 0,73 0,63 0,88 0,73 0,86
NearMiss 0,64 0,68 0,60 0,72 0,83
NeighbourhoodCleaningRule 0,73 0,70 0,76 0,77 0,83
OneSidedSelection 0,71 0,88 0,60 0,80 0,87
RandomUnderSampler 0,68 0,73 0,64 0,75 0,86
TomekLinks 0,70 0,83 0,60 0,78 0,87
Tablo 6. XGBoost algoritmast i¢in performans metrikleri
Ornekleme Kullanilan Teknik F1 Skoru Duyarlilik  Kesinlik  Dogruluk AUC
Orneklemesiz - 0,68 0,79 0,60 0,77 0,86
Fazla Ornekleme SMOTE 0,72 0,77 0,68 0,78 0,87
RandomOverSampler 0,71 0,80 0,64 0,78 0,88
ADASYN 0,67 0,82 0,56 0,77 0,85
Bonderlinesmote 0,74 0,81 0,68 0,80 0,85
SVMSMOTE 0,72 0,77 0,68 0,78 0,83
Az Ornekleme EditedNearestNeighbours 0,78 0,77 0,80 0,82 0,88
ATIKNN 0,73 0,70 0,76 0,77 0,87
InstanceHardnessThreshold 0,75 0,64 0,92 0,75 0,88
NearMiss 0,73 0,70 0,76 0,77 0,85
NeighbourhoodCleaningRule 0,72 0,68 0,76 0,75 0,86
OneSidedSelection 0,70 0,83 0,60 0,78 0,88
RandomUnderSampler 0,75 0,73 0,76 0,78 0,89
TomekLinks 0,63 0,81 0,52 0,75 0,87
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Tablo 7. LightGBM algoritmasi i¢in performans metrikleri

Ornekleme

Kullanilan Teknik

0 FlSkoru  Duyarlillk  Kesinlik Dogruluk  AUC
Orneklemesiz - 0,68 0,88 0,56 0,78 0,88
Fazla Ornekleme SMOTE 0,65 0,71 0,60 0,73 0,87
RandomOverSampler 0,63 0,81 0,52 0,75 0,88
ADASYN 0,68 0,79 0,60 0,77 0,87
Bonderlinesmote 0,68 0,79 0,60 0,77 0,84
SVMSMOTE 0,75 0,78 0,72 0,80 0,82
Az Ornekleme EditedNearestNeighbours 0,72 0,72 0,72 0,77 0,87
AIIKNN 0,73 0,70 0,76 0,77 0,88
InstanceHardnessThreshold 0,74 0,62 0,92 0,73 0,87
NearMiss 0,72 0,72 0,72 0,77 0,86
NeighbourhoodCleaningRule 0,78 0,79 0,76 0,82 0,85
OneSidedSelection 0,73 0,94 0,60 0,82 0,86
RandomUnderSampler 0,75 0,73 0,76 0,78 0,86
TomekLinks 0,67 0,82 0,56 0,77 0,88
Tablo 8. DVM algoritmasi i¢in performans metrikleri
(::)mekleme Kullanilan Teknik F1 Skoru  Duyarhlik Kesinlik ~ Dogruluk AUC
Orneklemesiz - 0,65 0,78 0,56 0,75 0,82
Fazla Ornekleme SMOTE 0,71 0,74 0,68 0,77 0,82
RandomOverSampler 0,71 0,69 0,72 0,75 0,81
ADASYN 0,75 0,73 0,76 0,78 0,83
Bonderlinesmote 0,76 0,76 0,76 0,80 0,83
SVMSMOTE 0,75 0,78 0,72 0,80 0,80
Az Ornekleme EditedNearestNeighbours 0,72 0,72 0,72 0,77 0,83
AIIKNN 0,71 0,69 0,72 0,75 0,83
InstanceHardnessThreshold 0,76 0,70 0,84 0,78 0,84
NearMiss 0,69 0,71 0,68 0,75 0,85
NeighbourhoodCleaningRule 0,72 0,72 0,72 0,77 0,83
OneSidedSelection 0,67 0,75 0,60 0,75 0,83
RandomUnderSampler 0,75 0,73 0,76 0,78 0,81
TomekLinks 0,67 0,75 0,60 0,75 0,82
Tgblo 9. GB algoritmasi i¢in performans metrikleri.
Omekleme Kullanilan Teknik F1 Skoru Duyarlilik ~ Kesinlik  Dogruluk AUC
Orneklemesiz - 0,54 0,83 0,40 0,72 0,86
Fazla Ornekleme SMOTE 0,67 0,82 0,56 0,77 0,87
RandomOverSampler 0,67 0,82 0,56 0,77 0,88
ADASYN 0,62 0,76 0,52 0,73 0,86
Bonderlinesmote 0,67 0,93 0,52 0,78 0,85
SVMSMOTE 0,68 0,88 0,56 0,78 0,81
Az Ornekleme EditedNearestNeighbours 0,72 0,72 0,72 0,77 0,87
AIIKNN 0,70 0,66 0,76 0,73 0,87
InstanceHardnessThreshold 0,71 0,62 0,84 0,72 0,85
NearMiss 0,63 0,65 0,60 0,70 0,84
NeighbourhoodCleaningRule 0,71 0,69 0,72 0,75 0,85
OneSidedSelection 0,71 0,88 0,60 0,80 0,86
RandomUnderSampler 0,73 0,75 0,72 0,78 0,88
TomekLinks 0,67 0,93 0,52 0,78 0,88
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Tablo 10. ETC algoritmasi i¢in performans metrikleri

Ornekleme Kullanilan Teknik F1Skoru Duyarlilik Kesinlik Dogruluk AUC
Orneklemesiz - 0,65 0,78 0,56 0,75 0,88
Fazla Ornekleme SMOTE 0,67 0,75 0,60 0,75 0,87
RandomOverSampler 0,67 0,93 0,52 0,78 0,86
ADASYN 0,68 0,73 0,64 0,75 0,85
Bonderlinesmote 0,68 0,73 0,64 0,75 0,88
SVMSMOTE 0,65 0,71 0,60 0,73 0,83
Az Ornekleme EditedNearestNeighbours 0,75 0,73 0,76 0,78 0,87
AIIKNN 0,75 0,73 0,76 0,78 0,86
InstanceHardnessThreshold 0,78 0,72 0,84 0,80 0,87
NearMiss 0,64 0,68 0,60 0,72 0,87
NeighbourhoodCleaningRule 0,69 0,71 0,68 0,75 0,86
OneSidedSelection 0,70 0,83 0,60 0,78 0,86
RandomUnderSampler 0,73 0,75 0,72 0,78 0,86
TomekLinks 0,70 0,83 0,60 0,78 0,87

Elde edilen sonuglar incelendiginde, bazi yeniden
ornekleme yontemlerinin belirli siniflandiricilarin basarisini,
ornekleme  yapilmayan  duruma  kiyasla  azalttif
gozlemlenmistir. XGboost algoritmasini kullanarak yapilan
siiflandirmalarda, drnekleme yapilmayan durumda basari
orani %77 iken, InstanceHardnessThreshold,
NeighbourhoodCleaningRule ve TomekLinks gibi az
ornekleme yontemlerinin uygulanmasiyla bu basari orani
%75'e dismistir. LightGBM algoritmasiyla yapilan
siniflandirmalarda, drnekleme yapilmayan durumda basari
orant %78 iken, bu deger SMOTE ve
InstanceHardnessThreshold yodntemlerinin uygulanmasiyla
%73'e, RandomOverSampler yonteminin uygulanmasiyla

%75'e ve son olarak ADASYN, Bonderlinesmote,

EditedNearestNeighbours, AIIKNN, NearMiss ve
TomekLinks  yOntemlerinin  uygulanmasiyla  %77’ye
diismiistir. ~GB  algoritmast  kullanilarak  yapilan

siniflandirmalarda, 6rnekleme yapilmayan durumda basari
orant %72 iken, algoritmaya NearMiss 6rnekleme yontemi
uygulanmas1 durumunda basarim %70’e inmistir. ETC
algoritmasiyla yapilan smiflandirmalar igin ise drnekleme
yapilmayan durumda %75 olan basart orani SVMSMOTE
ornekleme yontemi uygulanmasi durumunda %73 ve
NearMiss ornekleme yontemi uygulanmasi durumunda ise
%72’ye diismiistiir. Elde edilen sonuglar genel olarak
irdelendiginde, yeniden &rnekleme tekniklerinin genel
anlamda smiflandirma bagarisini artirdig tespit edilmistir.
Siniflandirma basarimi agisindan bakildiginda, yeniden
ornekleme tekniklerinin kullanilmasiyla RO algoritmasinda

%10’Iuk, LightGBM algoritmasinda %4’likk, XGboost, DVM

ve ETC algoritmalarinda %7’lik ve Adaboost ile GB
algoritmalarinda %12’lik bir performans artis1 elde edilmistir.
Ornekleme tekniklerinin  basar1 durumlar1  degiskenlik
gosterse de, bu caligmada az O6rneklemenin daha basarili
sonuglar verdigi ve InstanceHardnessThreshold, ADASYN
ve OneSidedSelection tekniginin genel anlamda daha yiiksek
bagart artis1 (%12) sagladigi belirlenmistir.

Ornekleme tekniklerinin uygulanip (fazla 6rnekleme ve
az Ornekleme) uygulanmama (6rneklemesiz) durumlarimin
MO algoritmalarinin performansina olan etkileri farkl
metrikler acisindan Tablo 11°de karsilagtirilmistir. Burada
her bir durum ig¢in farkli basarim metrikleri agisindan model
performanslart ayrt ayrt degerlendirilerek, elde edilen en
yiiksek degerler ozetlenmistir. Tablo 11°den de agikga
goriildiigii iizere, farkli 6rnekleme teknikleri uygulanan MO
algoritmalarinin ~ performanst F1  skoru  agisindan
degerlendirildiginde en yiiksek basarimi az 6rnekleme teknigi
kullanildiginda XGBoost, LightGBM ve ETC (%78)
algoritmalar1 sergilemistir. Duyarlilik metrigi acisindan en
yiiksek basarim degeri az drnekleme teknigiyle LightGBM
algoritmasiyla (%94) elde edilmistir. Kesinlik metrigi
acisindan en yiiksek basari degeri XGboost ve LightGBM
algoritmalarma (%92) az 6rnekleme tekniginin uygulanmasi
durumunda ulagilmigtir. AUC metrigi agisindan elde edilen
en yiiksek deger az ornekleme teknigi uygulanan XGboost
algoritmasinda (%89) goriilmiistiir. Son olarak dogruluk
metrigi agisindan ise en yiiksek dogruluk degeri %82 ile az
ornekleme teknikleri uygulanan XGBoost ve LightGBM elde
Genel XGBoost ve LightGBM

edilmistir. olarak,

algoritmalar1 ~ farkli  metriklerde benzer performans
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sergilemistir. Ancak XGBoost, F1 skoru ve AUC metrigi
acisindan biraz daha iyi bir performans gostermistir. Bu
nedenle, F1-skor, dogruluk ve AUC metriklerine dayanarak,
XGBoost'un LightGBM'den daha yiiksek performansa sahip
oldugu belirlenmistir.

Literatiirde benzer veri seti kullanarak yapilan ¢aligmalar

Dengesiz  veri  setlerinde  ornekleme  tekniklerinin
uygulanmasi onem arz etmektedir. Ciinkii ¢ogunluk sinifa
odaklanan modeller, azinlik sinifi g6z ardi edebilmekte, bu da
model performansini etkilemektedir. Ornekleme teknikleri,
smiflar arasindaki dengesizligi azaltarak daha dogru ve adil

tahminler yapilmasini saglamaktadir. Elde edilen bulgular

Tablo 12’de verilmistir. Tablodan da goriildiigii tizere KY  dengesiz ~ veri  setlerinde  Ornekleme  ydnteminin
tanili hastalarin sagkalimlarinin tahmininde daha yiiksek  kullanilmasinin  performans {izerinde etkili oldugu
basarimlar elde edilen c¢alismalar mevcuttur. Ancak  goOsterilmistir.
gerceklestirilen ¢alisma dengesiz veri setlerinde 6rnekleme
tekniklerinin model bagarimi tizerindeki etkilerinin ele
alinmasi agisindan mevcut c¢alismalardan ayrismaktadir.
Tablo 11. Kullanilan algoritmalar i¢in elde edilen en iyi sonuglar
Algoritma Ornekleme Y&ntemi Iyi  Enlyi En lyi Kesinlik ~ En Iyi Enlyi AUC
F1Skoru Duyarlilik Dogruluk
Orneklemesiz 0,59 0,68 0,52 0,70 0,83
RO Fazla Ornekleme 0,68 0,75 0,68 0,75 0,86
Az Ornekleme 0,74 0,72 0,88 0,77 0,87
Orneklemesiz 0,59 0,75 0,48 0,72 0,84
Adaboost Fazla Ornekleme 0,73 0,84 0,64 0,80 0,87
Az Ornekleme 0,75 0,88 0,88 0,80 0,88
Orneklemesiz 0,68 0,79 0,60 0,77 0,86
XGboost Fazla Ornekleme 0,74 0,82 0,68 0,80 0,88
Az Orekleme 0,78 0,83 0,92 0,82 0,89
Orneklemesiz 0,68 0,88 0,56 0,78 0,88
LightGBM Fazla Ornekleme 0,75 0,81 0,72 0,80 0,88
Az Ornekleme 0,78 0,94 0,92 0,82 0,88
Orneklemesiz 0,65 0,78 0,56 0,75 0,82
DVM Fazla Ornekleme 0,76 0,78 0,76 0,80 0,83
Az Ornekleme 0,76 0,75 0,84 0,78 0,85
Orneklemesiz 0,54 0,83 0,40 0,72 0,86
GB Fazla Ornekleme 0,68 0,93 0,56 0,78 0,88
Az Ornekleme 0,73 0,93 0,84 0,80 0,88
Orneklemesiz 0,65 0,78 0,56 0,75 0,88
ETC Fazla Ornekleme 0,68 0,93 0,64 0,78 0,88
Az Ornekleme 0,78 0,83 0,84 0,80 0,87
Tablo 12. Literatiirde ayn1 veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalarin karsilastirilmast
Yazarlar Yontem Dogruluk (%)
Chicco ve Jurman [7] LR 83.8
Mamun ve ark [12] LightGBM 85
Awan ve ark. [27] RO 76
Princy ve ark. [28] KA 73
Bharti ve ark. [29] KNN 84.8
Onerilen model XGboost+ EditedNearestNeighbours 82

4. Sonug ve Tartiysma
KY, yiiksek 6liim oranlarmma sahip ve son yillarda
artis gosteren ciddi bir kalp hastaligidir. Bu ¢alismada, KY

tanili hastalarinin sagkalimlarinin dogru bir sekilde tahmin

etmek amaciyla MO temelli hibrid bir model 6nerilmistir.
Model korelasyon temelli ozellik secimiyle tespit edilen
anlamli  &zelliklerle olusturulmus ve yedi farkhh MO

algoritmasinin performansi on ii¢ farkli yeniden 6rnekleme
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teknigi kullanilarak degerlendirilmistir. Tim Ornekleme
teknikleri ve smiflandirma algoritmalar1 arasinda farkli
basarim metrikleri agisindan yapilan genel degerlendirmeler
neticesinde en iyi performansi EditedNearestNeighbours az
ornekleme teknigiyle uygulanan XGBOOST algoritmasinin
sergiledigi tespit edilmistir. Literatlirde ayni veri seti iizerinde
daha yiiksek basarimlar elde eden ¢aligmalar bulunmaktadir.
Ancak bu ¢alismada mevcuttakilerden farkli olarak veri seti
80:20 oraninda boliinerek yeniden ornekleme tekniklerinin
KY hastalarmin sagkalimlarinin tahminin {izerindeki etkileri
irdelenmistir. Elde edilen bulgular 1s18inda dengesiz veri
setlerinde 6rnekleme yonteminin kullanilmasinin performans
tizerinde etkili oldugu tespit edilmistir. Ancak ¢alismamizda
veri setinin sinirli olmasi gibi bazi sinirliliklar bulunmaktadir.
Bu nedenle gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalarda farkli
smiflandiricilart bir araya getiren bir topluluk 6grenme
modeli olugturulmasi ve daha yiiksek basarimin elde edilmesi
konulart ele alinacaktir. Bunun igin daha genis bir veri seti
kullanilarak, farklit model dogrulama teknikleri, farkli veri 6n
isleme asamalar1 ve 6zellik se¢gme yontemlerinin kullanilmast
planlanmaktadir.
5. Kaynaklar

[1] G. Lippi, and F. Sanchis-Gomar, “Global epidemiology
and future trends of heart failure”,, AME Medical
Journal, vol. 1, no.15, pp.1-6, 2020.

[2] A. Feher, B. Bednarski, R. J. Miller, A. Shanbhag, M.
Lemley, L. Miras, Miras, Albert J. Sinusas, Edward J.
Miller and P. J. Slomka, “Artificial intelligence predicts
hospitalization for acute heart failure exacerbation in
patients undergoing myocardial perfusion
imaging”, Journal of Nuclear Medicine, vol. 65, no. 5,
pp. 768-774, 2024.

[3] 1.S. Yapici, R. U. Arslan, and O. Erkaymaz, “Kalp
yetmezligi tanili hastalarin hayatta kalma tahmininde
topluluk makine Ogrenme ydntemlerinin performans
analizi”, Karaelmas Fen ve Miihendislik Dergisi, vol. 14,
no. 1, pp. 59-69, 2024.

[4] T. Ahmad, A. Munir, S. H: Bhatti, M. Aftab, and M. A.
Raza, “Survival analysis of heart failure patients: A case
study”, PloS One, vol. 12, no. 7, p.e0181001, 2017.

[5] I. Atacak, “Kalp yetmezligi tahmininin kategorik olarak
farkli tip makine Ogrenmesi yontemleri ile
uygulanmasma yonelik bir degerlendirme ¢aligmasi”,
EMO Bilimsel Dergi, vol. 14, no. 1, pp. 73-85, 2024.

[6] F.S. Alotaibi, “Implementation of machine learning model
to predict heart failure disease”, International Journal of
Advanced Computer Science and Applications, vol. 10,
no. 6, pp.261- 268, 2019.

[7] D. Chicco, and G. Jurman, “Machine learning can predict
survival of patients with heart failure from serum
creatinine and ejection fraction alone”, BMC Medical
Informatics and Decision Making, vol. 20, no. 1, pp.1-16,
2020.

[8] C. B. Erdas and D. Olger, "A Machine Learning-Based
Approach to Detect Survival of Heart Failure
Patients," 2020  Medical Technologies  Congress
(TIPTEKNO), Antalya, Turkey, 2020, pp. 1-4, doi:
10.1109/TIPTEKNO50054.2020.9299320.

[91 Y. Chen, X. Qin, L. Zhang, and B. Yi, “A novel method
of heart failure prediction based on DPCNN-Xgboost
model”, Computers, Materials & Continua, vol. 65, no.1,
pp. 495-510, 2020.

[10] A. Ishaq, S. Sadig, M. Umer, S. Ullah, S. Mirjalili, V.
Rupapara, and M. Nappi, “Improving the prediction of
heart failure patients’ survival using SMOTE and
effective data mining techniques”, IEEE access, vol. 9,
pp. 39707-39716, 2021.

[11] N. S. Mansur Huang, Z. Ibrahim, and N. Mat Diah,
“Machine learning techniques for early heart failure
prediction”, Malaysian Journal of Computing, vol. 6, no.
2, pp- 872-884,2021.

[12] M. Mamun, A. Farjana, M. A. Mamun, M. S. Ahammed
and M. M. Rahman, "Heart failure survival prediction
using machine learning algorithm: am I safe from heart
failure?," 2022 IEEE World Al IoT Congress (AlloT),
Seattle, WA, USA, 2022, pp. 194-200, doi:
10.1109/A110T54504.2022.9817303.

[13] M. Muntasir Nishat, F. Faisal, I. Jahan Ratul, A. Al-
Monsur, A. M. Ar-Rafi, S. M. Nasrullah, M. T. Reza and
M. R. H. Khan, “A comprehensive investigation of the
performances of different machine learning classifiers
with  SMOTE-ENN oversampling technique and
hyperparameter optimization for imbalanced heart failure
dataset”, Scientific Programming, vol. 2022, pp. 1-17,
2022.

[14] F. A. Ozbay, and E. Ozbay, “Makine &grenmesi
algoritmalarinin kalp yetmezligi hastalarinin hayatta
kalma tahmini tizerindeki performans karsilastirilmasi”,
2. International Mediterranean Scientific Research and
Innovation Congress, pp. 503-515, Girne, KKTC, 2022.

[15] R. K. Sachdeva, K. D. Singh, S. Sharma, P. Bathla and
V. Solanki, "An Organized Method for Heart Failure
Classification," 2023 International Conference on
Emerging Smart Computing and Informatics (ESCI),
Pune, India, 2023, pp- 1-6, doi:
10.1109/ESCI56872.2023.10099809.

[16] M. Mudassar, M. Afzal and T. Muhammad, "A Machine
Learning Based Predictive Model to Diagnose Heart
Failure Patients using Imbalanced Classification
Problem," 2023 4th International Conference on
Advancements in Computational Sciences (ICACS),
Lahore, Pakistan, 2023, pp- 1-8, doi:
10.1109/ICACS55311.2023.10089759.

[17] S. B. Keser, and K. Keskin, “Kalp yetmezligi
hastalarinin sag kalim tahmini: Siniflandirmaya dayali
makine Ogrenmesi algoritmalarinin bir uygulamas:”,
Afyon Kocatepe Universitesi Fen Ve Miihendislik
Bilimleri Dergisi, vol. 23, no. 2, pp. 362-369, 2023.

[18] R. Ghorbani and R. Ghousi, "Comparing Different
Resampling  Methods in  Predicting  Students’
Performance Using Machine Learning Techniques,"
in IEEE Access, vol. 8, pp. 67899-67911, 2020, doi:
10.1109/ACCESS.2020.2986809.

45/129



EMO Bilimsel Dergi 2024 Cilt:14 Say:: 2

46/129

[19] M. A. Aydin, “Miisteri Kaybi1 Tahmininde Smif
Dengesizligi Problemi”, Politeknik Dergisi, vol. 25, no.
1, pp. 351 - 360, 2020.

[20] R. Uzun, Y. Isler and M. Toksan, "Use of Support Vector
Machines to Predict the Success of Wart Treatment
Methods," 2018 Innovations in Intelligent Systems and
Applications Conference (ASYU), Adana, Turkey, 2018,
pp. 1-4, doi: 10.1109/ASYU.2018.8554010.

[21]S. Giindogdu, “Efficient prediction of early-stage
diabetes using XGBoost classifier with random forest
feature selection technique”, Multimedia Tools and
Applications, vol. 82, no. 22, pp. 34163-34181, 2023.

[22]N.Q.K. Le, D. T. Do, and Q. A. Le, “A sequence-based
prediction of Kruppel-like factors proteins using
XGBoost and optimized features”, Gene, vol. 787, pp.
145643, 2021.

[23] K. Karthick, S. K., Aruna, R. Samikannu, R.
Kuppusamy, Y. Teekaraman, and A. R. Thelkar,
“Implementation of a heart disease risk prediction model
using machine learning”, Computational and
Mathematical Methods in Medicine, vol. 2022, pp.
6517716, 2022.

[24] W. Wang, and D. Sun, “The improved AdaBoost
algorithms for imbalanced data
classification”, Information Sciences, vol. 563, pp.
358-374, 2021.

[25] L. Abhishek, "Optical Character Recognition using
Ensemble of SVM, MLP and Extra Trees
Classifier," 2020  International = Conference  for
Emerging Technology (INCET), Belgaum, India, 2020,
pp. 1-4, doi: 10.1109/INCET49848.2020.9154050.

[26] R. Uzun, Y. Isler, and M. Toksan, “Prediction of the
Success of Wart Treatment Methods”, Karaelmas Fen
Ve Miihendislik Dergisi, vol. 10, no. 1, pp. 44-52,2020.

[27] S. E. Awan, M. Bennamoun, F. Sohel, F. M. Sanfilippo,
and G. Dwivedi, “Machine learning-based prediction of
heart failure readmission or death: implications of
choosing the right model and the right metrics,” ESC
heart failure, vol. 6, no. 2, pp. 428-435, 2019.

[28] R.J. P. Princy, S. Parthasarathy, P. S. H. Jose, A. R.
Lakshminarayanan, and S. Jeganathan, “Prediction of
cardiac disease using supervised machine learning
algorithms,” In 2020 4th International Conference on
Intelligent Computing and Control Systems, pp. 570-
575.

[29] R. Bharti, A. Khamparia, M. Shabaz, G. Dhiman, S.
Pande, and P. Singh, “Prediction of heart disease using
a combination of machine learning and deep learning,”
Computational intelligence and neuroscience, vol.
2021, 8387680, 2021.



rﬁJLDAK
SLIK FAl

FONGULDAK >

Ozgecmisler

Dr. Rukiye Uzun Arslan, 2004 yilinda Sivas Cumhuriyet Universite-
si Elektrik-Elektronik MUhendisligi bélUmiUnden mezun olan Rukiye
UZUN ARSLAN, yUksek lisans egitimini 2010 yilinda, doktorasini ise
2014 yilinda Zonguldak Bilent Ecevit Universitesi Fen Bilimleri Ens-
titUsU Elektrik-Elektronik MUhendisligi bélomUnde tamamlamistir.
Su anda Zonguldak Bulent Ecevit Universitesi MUhendislik Fakilte-
si Elektrik Elektronik MUhendisligi b6lUmUnde dogent olarak gdrev
yapmaktadir. Calisma alanlari arasinda beyin bilgisayar arayoz sis-
temleri, sinyal isleme, biyomedikal sinyal isleme, gérintu isleme, bi-
yomedikal gérintu isleme, derin 6grenme, makine égrenmesi gibi
konular bulunmaktadir.

Dr. irem Senyer Yapici, 2012 yilinda Zonguldak Bilent Ecevit Univer-
sitesi Elektrik-Elektronik Muhendisligi boliminden mezun olan irem
SENYER YAPICI, yUksek lisans egitimini 2016 yilinda, doktorasini ise
2021 yilinda Zonguldak Bilent Ecevit Universitesi Fen Bilimleri Ens-
titUsU Elektrik-Elektronik MUhendisligi bélominde tamamlamistir.
Su anda Zonguldak Bilent Ecevit Universitesi MUhendislik Fakiltesi
Bilgisayar MUhendisligi bélominde doktor 6Jretim Uyesi olarak go-
rev yapmaktadir. Calisma alanlari arasinda beyin bilgisayar arayiz
sistemleri, sinyal isleme, biyomedikal sinyal isleme, gérintu isleme,
biyomedikal gérinti isleme, derin 6grenme, makine 6grenmesi gibi
konular bulunmaktadir.

47/129



