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In this study, performance comparisons were made using Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) resampling method for imbalanced data set, three feature selection methods, Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO), Elastic Net, and Least Angle Regression (LARS), and five
machine learning algorithms, K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Random Forest, Decision Tree,
Logistic Regression, for heart disease diagnosis as shown in Figure A.
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Figure A. Performance metrics for feature selection and machine learning with SMOTE resampling

Purpose: This study aims to diagnose heart disease by considering the SMOTE resampling method, feature
selection methods and machine learning algorithms together. A comparative analysis is performed using the
UCI Heart Disease Cleveland dataset.

Theory and Methods: Heart disease status is determined by five machine learning algorithms (KNN, SVM,
RF, DT, LR) used for classification aim. Performance metrics can be affected by the number of features a
dataset contains and whether it is balanced. The SMOTE resampling method that combines existing ones
and creates synthetic samples, is applied to solve data imbalance problem. Three feature selection methods
(LASSO, Elastic Net, LARS) are used to extract the most relevant features avoiding overfitting and
underfitting issues. Performance metrics (accuracy, precision, recall, F-score, n-MCC, and AUC) are
calculated by the machine learning algorithms with and without using the SMOTE resampling technique and
feature selection methods.

Results: Performance metrics were used to evaluate the performances of all the mentioned algorithms. The
RF model with SMOTE and LARS+KNN model with SMOTE achieved the highest accuracy (0.90),
precision (0.89), and recall (0.90). The highest F1-score (0.90) is handled by the RF model with SMOTE.
On the other hand, and the highest n-MCC (0.94) and the highest ROC-AUC (0.98) are obtained by the
LARS+KNN model with SMOTE.

Conclusion: In the case of class imbalance problems and irrelevant features, SMOTE resampling and feature
selection methods have been increased the classification performances of the machine learning algorithms
significantly.
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Kalp hastalig1, son yillarda diinya genelinde baslica 6liim nedenlerinden biri olmustur. Bu ¢alismada, kalp hastaligi
durumunu tahmin etmek amaciyla K-en yakin komsuluk (KNN), Destek Vektér Makinesi (SVM), Karar Agaci
(DT), Rastgele Orman (RF) ve Lojistik Regresyon (LR) gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmugtir.
Makine Ogrenmesi (ML) algoritmalarinin siniflandirma performansi, veri kiimesinin ¢ok sayida ozellik
icermesinden ve sinif dengesizliginden etkilenebilmektedir. Bu nedenle, veri kiimesini dengelemek amaciyla
ozellik seimi yontemlerinden Sentetik Azinlik Ornekleme Teknigi (SMOTE) uygulanmistir. Tlgili 6zellikleri
belirlemek amaciyla En Kiigiik Mutlak Biiziilme ve Secim Operatorii (LASSO), ElasticNet ve En Kiigiik Acili
Regresyon (LARS) kullanilmistir. Siniflandirma performanslari dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, Matthew
korelasyon katsayisi (MCC), normalize-MCC (n-MCC) ve ROC-AUC metrikleri ile degerlendirilmistir.
Karsilagtirmali analizler, gergek bir veri kiimesi tizerinde SMOTE ve 6zellik se¢imi yontemleri uygulanmadan ve
uygulanarak gergeklestirilmistir. Sonuglara gore en yiiksek dogruluk (0,90), kesinlik (0,89) ve duyarlilik (0,90)
degerleri SMOTE uygulanmis RF ve LARS+KNN’den, en yiiksek F1-skoru (0,90) degeri SMOTE uygulanmis
RF’den, en yiiksek n-MCC (0,94) ve ROC-AUC (0,98) degerleri ise SMOTE uygulanmis LARS+KNN’den elde
edilmigtir. Genel olarak, SMOTE ve o0zellik secimi yontemlerinin kullanilmasi durumunda tim ML
algoritmalarinin performansinin 6nemli 6lciide arttig1 goriilmiistiir.
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Heart disease has become one of the leading causes of death worldwide in recent years. In this study, ML algorithms
including KNN, SVM, DT, RF, and LR were employed to predict heart disease status. The classification
performance of ML algorithms can be adversely affected by class imbalance and the presence of a large number
of features in the dataset. Therefore, the SMOTE was applied to balance the dataset. To identify relevant features,
feature selection methods including LASSO, ElasticNet, and LARS were utilized. Classification performance was
evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, MCC, n-MCC, and ROC-AUC. Comparative analyses were
conducted on a real-world dataset with and without the application of SMOTE and feature selection methods.
According to the results, the highest accuracy (0.90), precision (0.89) and recall (0.90) are computed from the RF
and LARS+KNN with SMOTE. The highest F1-score (0.90) is handled by the RF model with SMOTE The highest
n-MCC (0.94) and ROC-AUC (0.98) are obtained from the LARS+KNN with SMOTE. It has been observed that
the performance of all ML algorithms considered in the study increases significantly when SMOTE is used to
address the class imbalance problem and feature selection methods are employed to eliminate irrelevant features.
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1. Giris (Introduction)

Giinlimiizde, egitim ve gelir diizeyindeki ylikselmeyle birlikte
beslenme aliskanliklarinin degismesi, genellikle yasli niifusta goriilen
Bulasict Olmayan Hastaliklarin (Non-communicable diseases, NCD)
¢ocuklar ve yetiskinler arasinda da yayginlasmasina yol agmustir [1].
Diinya genelinde meydana gelen Sliimlerin en énemli nedeni olan
bulasict olmayan hastaliklar, kiiresel olarak halen 6nemli bir hastalik
yiikii olusturmaktadir. Gelismemis ve gelismekte olan {ilkelerde
6liimlerin %78’nin ve erken oOliimlerin %85’nin bulasici olmayan
hastaliklardan kaynaklandig1 bilinmektedir. NCD, en 6nemli kiiresel
6liim nedeni olup dzellikle diisiik ve orta gelirli iilkeleri etkilemekte
ve genellikle Onlenebilir risk faktorleri nedeniyle meydana
gelmektedir. Kardiyovaskiiler hastaliklar, kronik solunum sistemi
hastaliklari, kanser ve diyabet en o6nemli NCD arasinda yer
almaktadir. Bu hastaliklar tiitiin kullanimi, asir1 alkol kullanimi,
fiziksel hareketsizlik ve sagliksiz beslenme gibi davramgsal risk
faktorleri ile iliskilidir. NCD’ye bagh oliimlerin %44°{ (17,9 milyon)
kalp ve damar hastaliklarina, %22’si (9 milyon) kanserlere, %9°u (3,8
milyon) astim ve kronik obstriiktif akciger hastaliklarmi igeren kronik
solunum yolu hastaliklarina, % 4’ii (1,6 milyon) diyabete baglidir. Bu
dort ana bulasici olmayan hastalik, NCD’ye bagl o&liimlerin
%79’undan sorumludur. Hem gelismis hem de gelismekte olan iilke
ekonomilerinde, NCD biiyiik finansal ve ekonomik risk
olusturmaktadir [2].

Saglik hizmetlerinde saglik operasyonlari ve ekonomik analizlerin
yani sira, risk degerlendirmesi, klinik teshis koyma, karar verme,
hastaliklarin modellenmesi, tedavilerin tasarlanmasit gibi klinik
uygulamalar saglik hizmetlerinde olduk¢a 6nemli yer tutmaktadir.

Cok fazla ozellik iceren karmasik gergek diinya problemleri igin
cesitli analitik ve matematiksel yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemlerden biri olan 6zellik se¢imi (Feature selection, FS), bir veri
kiimesinden ilgisiz ya da gereksiz oOzellikleri ortadan kaldirarak
ozelliklere iliskin bir alt kiime olusturmak amaciyla tim ilgili
ozellikleri se¢me siirecidir. FS yontemleri, karma tamsayili
programlama, dogrusal programlama ve karesel programlama gibi
optimizasyon yontemlerine dayalidir. Ozellik alt kiime segimi,
Ozelliklerin tim olasi kombinasyonlarini ele aldigt igin bir NP-zor
optimizasyon problemidir [3]. FS yontemleri; filtreleme (filter),
sarmalayic1 (wrapper) ve gomiilii (embedded) olmak iizere li¢ ana
kategoriye ayrilmaktadir. Relief algoritmasi ve bilgi kazanimi
(Information gain) gibi filtreleme yontemleri, herhangi bir 6grenme
algoritmasi dahil etmeden ozellik segim siirecini bagimsiz olarak
gerceklestirir. Sirali ileri se¢im ve sirali geri eleme gibi sarmalayict
yontemler, Ozellik alt kiimelerini degerlendirmek igin Onceden
belirlenmis bir 6grenme algoritmasint kullanir. Gomiilii yontemler
ise, model olusturma sirasinda oOzellikleri segmektedir. Boyut
kiigliltme i¢in kullanilan optimizasyon modellerine dayali LASSO,
Elastic Net ve LARS gibi teknikler ise gomiilii yontemler arasinda yer
almaktadir [3-5].

Ote yandan, dengesiz veri kiimeleri ile yanlis sniflandirma sorunlar1
ortaya ¢ikabilmektedir. Bu sorunun {istesinden gelebilmek igin
siklikla veri diizeyinde yaklagimlar kullanilmaktadir [6]. Bu
yaklagimlardan biri olan SMOTE vyeniden Ornekleme yoOntemi,
dengesiz veri kiimelerini dengeli hale getirmek igin siklikla
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi (ML) algoritmalari, son yillarda
hastaliklarin  teshisinde siklikla uygulanmaktadir. Hastaliklarin
tahmini i¢in smiflandirmaya yonelik bircok ¢alisma, makine
ogrenmesi teknikleri kullanilarak — gergeklestirilmigtir. Makine
O6grenmesi modelleri biiyiik Ol¢iide bilgisayar bilimi, istatistik,
yoneylem aragtirmasi ve optimizasyon tekniklerine dayanmaktadir

[31.

Kalp ve damar hastaliklar1 (Cardiovascular diseases, CVD), diinya
capinda yaygm bir saglik sorunudur ve Diinya Saglik Orgiitii
verilerine gore her yil tahminen 17,9 milyon cana mal olan en dnde
gelen 6lim nedeni olarak kabul edilmektedir. CVD, koroner kalp
hastalig1, serebrovaskiiler hastalik, romatizmal kalp hastalig1 ve diger
durumlari igermektedir. Kalp hastalig1 i¢in birincil davranigsal risk
faktorleri arasinda sagliksiz beslenme, fiziksel aktivite eksikligi, tiitiin
kullanim1 ve asirt alkol tiikketimi yer alir. Bunlar bireylerde yiiksek
tansiyon, kan sekerinin yiikselmesi, kan yaglarmin yiiksek olmasi,
asir1 kilo ve obezite olarak ortaya ¢ikabilmektedir [1, 2]. Literatiirde,
kalp hastalig1 teshisine yonelik olarak farkli veri kiimeleri iizerinde
cesitli makine Ogrenmesi algoritmalarinin uygulandig1 ¢ok sayida
caligma mevcuttur. Bu c¢aligmalarda, genellikle Lojistik Regresyon
(LR), Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu (K-NN), Destek Vektor
Makinesi (SVM), Karar Agaglart (DT), Rastgele Orman (RF),
Gradient Boosting (GB) ve Yapay Sinir Aglari (ANN) modelleri
kullanilmaktadir.

Literatiirde en sik kullanilan veri kiimelerinden biri olan UCI-
Cleveland Kalp Hastaligi (UCI-HDC) veri kiimesi iizerinde, farkli
smiflandirma teknikleri, yeniden 6rnekleme yontemleri ve ozellik
secimi yontemleri uygulanmig ve performans Kkarsilagtirmasi
yapilmistir. Bu ¢aligmalardan bazilari sunlardir:

Kahramanli ve Allahverdi [7], kalp hastaligini teshis etmek i¢in ANN
ve bulanik sinir ag1 (FNN) igeren hibrit bir sistem gelistirilmistir.
Gelistirilen hibrit sistem, ger¢cek zamanli problemlerdeki performansi
test etmek i¢in Cleveland veri kiimesi tizerinde uygulanmis ve %87,4
dogruluk elde edilmistir. Palaniappan ve Awang [8], c¢esitli
semptomlara dayali veri kiimelerini kullanarak kalp hastaligini tahmin
etmeye yonelik bir hastalik teshis sistemi olan Akilli Kalp Hastalig1
Tahmin Sistemini (IHDPS) gelistirmisti. NB, DT ve ANN
siniflandiricilarint - kullanan  web tabanli  sistemin uygulanmasi
sonucunda NB i¢in %86,12; DT i¢in %80,4 ve ANN icin %85,68
dogruluk degerleri elde edilmistir. Gudadhe vd. [9], SVM ve ANN
kullanarak kalp hastaliklarinin siniflandirilmasina yonelik bir karar
destek sistemi olusturmusglardir. SVM, kalp hastaligi verilerini
%80,41 dogrulukla kalp hastaligimmin varligin1 veya yoklugunu
gosteren iki sinifa ayrilmistir. ANN ise bu verileri %97,5 dogrulukla
5 kalp hastalig1 kategorisi igerisine smiflandirmustir. iki yontemin de
verileri smiflandirmada iyi performans gosterdigi, ancak ANN’nin
SVM’ye gore daha yiiksek dogruluk degeri ile siniflandirma yaptigi
gosterilmistir.

Panda vd. [10], UCI-HDC veri kiimesindeki degisken sayisini en aza
indirmek i¢in FS yontemlerinden LASSO ve Ridge Regresyonu
uygulamistir. Degisken sayisini azaltmanin, siniflandirma amaci ile
kullanilan RF, LR, Extra Trees (ET) ve Gaussian NB (GNB) gibi ML
algoritmalarmin performansini arttirdigi gosterilmistir. En yiiksek
dogruluk degeri (%94,92), LASSO ve Ridge regresyonu
uygulandiktan sonra GNB algoritmasindan elde edilmistir. Li vd.
[11], kalp hastaligin1 tahmin etmede ilgili 6zellikleri segmek igin
LASSO, Relief, FCMIM ve MRMR dahil olmak iizere FS tekniklerini
gelistirmislerdr. Secilen Ozelliklerin ¢esitli ML algoritmalarinda
kullanilmasi sonucunda, FCMIM ve SVM algoritmasi ile %92,37
dogruluk elde edildigi gosterilmistir. Ghosh vd. [12], UCI-HDC veri
kiimesi lizerinde FS yontemlerinden Relief ve LASSO uygulanmasi
durumunda ML algoritmalarinin daha iyi performans sergiledigini
gostermigtir. Relief yontemi ve RFBM’nin tiim yontemler iginde
%99,05 dogruluk ile en iyi performansa sahip oldugu gosterilmistir.
Wagqar vd. [13], UDI-HDC veri kiimesinde bagimmli degiskenin
kategorik olmasi ve smiflar arast dengesizlik durumunu
vurgulamistir.  Veri kiimesinin SMOTE yontemi kullanilarak
dengelenmesi sonucunda c¢aligmada ele alinan ML algoritmalarinin
performansinda iyilesme oldugu gézlenmistir. SMOTE tabanlt ANN
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algorimasi ile en yiiksek dogruluk (%96,1), kesinlik (%95,7),
duyarlilik (%95,7), Fl-skoru (%96) ve AUC (%100) degerlerine
ulagilmigtir. Ullah vd. [14], UCI-HDC veri kiimesi iizerinde ilgili
ozellikleri segmek icin LASSO, ANOVA, MultiSURF, varyans esigi
ve karsilikli bilgileri uygulamislardir. Ayrica, LR, KNN, SGD, RF
SVM, NB ve DT gibi gesitli ML algoritmalarinin performansi
karstlastirlmistir. Ozellik secimi sonucunda modelde yer alan en
6nemli bes degiskene ML algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda,
en yiiksek dogruluk (%97,5), kesinlik (%97), duyarlilik (%97), F1-
skoru (%97) ve MCC (%95) degerlerinin SVM yo6nteminden elde
edildigi gosterilmistir.

Takei [15], kalp hastaliklart teshisi i¢in UCI Statlog ve Cleveland veri
kiimeleri iizerinde KNN algoritmasini uygulamistir. Statlog veri
kiimesi i¢in en yiiksek dogruluk degerinin komsu sayisi 5, uzaklik
yontemi Euclidian ve agirliklandirma Distance alinan KNN
algoritmast ile %67,90; komsu sayis1 5, uzaklik yontemi Euclidian ve
agirhiklandirma Distance alinan Genetik Algoritmalar ile %88,88
olarak elde edilmistir. Cleveland veri kiimesi igin elde edilen en
yiiksek dogruluk degeri, optimizasyon oncesi %71,42 iken komsu
sayist 3, uzaklik yontemi Manhattan ve agirliklandirma Uniform
alinan KNN ile %90,11°e ¢ikmustir. Ghosh ve Islam [16], &zellik
secimi  ve veri dengeleme yoOntemlerinin  simiflandirma
algoritmalarinin performansi lizerindeki etkisini aragtirmistir. Siniflar
arasi dengesizlik durumunun giderilmesi igin SMOTE yontemi, FS
yontemi olarak ise Elastic Net yontemi kullanilmustir. Siniflandirma
algoritmalarinin  performansini  degerlendirmek i¢in  dogruluk,
duyarlilik, secicilik, AUC, kesinlik, F1-skoru ve MCC gibi ¢esitli
performans metrikleri kullanilmigtir. RF ve Adaboost algoritmalarina
iliskin dogruluk degerleri, tiim &zellikler modelde iken sirasiyla %99
ve %94 iken, Elastic Net uygulandiktan sonra %92 ve %83'e
diigmiistiir. Ancak, smif dengeleme ve FS yontemlerinin
uygulanmasiyla c¢aliyjmada ele alman diger simiflandirma
algoritmalarinin dogruluk degerlerinde artis olmus ve LR (%82),
KNN (%87), SVM (%88), ANN (%88) ve MLP (%86) olarak
hesaplanmustir. Naseer vd. [17], siniflar aras1 dengesizlik problemini
¢ozmek icin SMOTE yontemini kullanmiglardir. Ensemble Bagging
teknigi (BM) uygulandiktan sonra, ele alinan ML algoritmalarinin
performanst  karsilagtirllmigti.  BM  ile  birlestirilmis ML
algoritmalarinin performanslarinin daha yiiksek oldugu gosterilmistir.
SVM-BM modeli uygulandiginda, dogruluk (%88,52), kesinlik
(%91), duyarlilik (%88), Fl-skoru (%90) ve ROC-AUC (%89)
sonuglarina ulagilmistir. NB-BM modeliyle, dogruluk (%86,88),
kesinlik (%88), duyarlilik (%88), Fl-skoru (%88) ve ROC-AUC
(%87) sonuglart elde edilmigti. KNN-BM modeli, dogruluk
(%86,93), kesinlik (%84), duyarlilik (%94), F1-skoru (%89) ve ROC-
AUC (%87) sonuglarin1 vermistir. RF-BM modeli ise, dogruluk
(%86,88), kesinlik (%86), duyarlilik (%91), F1-skoru (%89) ve ROC-

AUC (%87) sonuglarmi vermistir. Son olarak, HLRBM modeliyle,
dogruluk (%90,16), kesinlik (%93), duyarlilik (%88), F1-skoru (%90)
ve ROC-AUC (%90) sonuglarina ulagilmis ve en iyi performans
gosteren model olmustur. Sevli [18], diyabeti hastaligimnin teshisine
yonelik olarak Pima Indian Diabetes veri kiimesi {izerinde 6 ML
algoritmast kullanarak smiflandirma yapmistir. Siiflandiricilarin
bagarisini arttirmak i¢in 14 yeniden drnekleme yontemi kullanilmustir.
Tim ML algoritmalari igin yeniden Ornekleme yapilmadan ve
yapilarak siniflandirma islemi yapilmis ve 5 farkli performans metrigi
hesaplanmustir. En yiiksek dogruluk (%96,29),
InstanceHardnessThreshold az drekleme teknigi ile RF modelinden
elde edilmistir. Yeniden Ornekleme tekniklerinin genel olarak
siniflandiricilarin basarisini arttirdigi goriilmistiir. Jafar vd. [19], GB
modelini kullanan HypGB adi verilen otomatik ML sistemini
gelistirmislerdir. Kalp hastalif1 olan bireyleri siniflandirmak i¢in FS
yontemi olarak LASSO kullamilmistir. Cleveland ve Kaggle veri
kiimeleri icin sirastyla %97,32 ve %97,72 en yiiksek dogruluk
degerlerine ulasilmstir.

Tablo 1’de verilen Sahid vd. [20], Muntasir Nishat vd. [24],
caligmalarinda SMOTE+ML algoritmalari; Oleiwi vd. [23] ve Li vd.
[11] caligmalarinda FS+ML algoritmalart ve Ghosh vd. [16]
caligmasinda ise SMOTE+FS+ML yontemleri ele alinmigtir. Fakat,
bu ¢aligmalarin higbirinde Cleveland kalp hastalig1 veri kiimesi igin
veri dengeleme yoOntemlerinden SMOTE, oOzellik se¢im
yontemlerinden LASSO, Elastic Net ve LARS’1in makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile birlikte ele alindigi ve performans metrikleri
izerinden kargilagtirmali  analizin  yapildign  bir caligmaya
rastlanilmamasi, bu ¢alismanin 6zgiin degerini gostermektedir.

Bu c¢alisma, makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanarak kalp
hastaligini teshis etmeyi amaglamakta ve {i¢ boliimden olusmaktadir.
Ilk olarak, veri kiimesindeki dengesizlik sorununu ¢dzmek igin
SMOTE yeniden o6rnekleme yontemi uygulanmis ve veri kiimesi
dengeli hale getirilmistir. Daha sonra, asir1 uyum (overfitting) ve
yetersiz uyum (underfitting) sorunlarindan kagmmak igin veri
kiimesindeki en ilgili 6zellikleri belirlemek amaciyla 6zellik se¢imi
yontemlerinden LASSO, Elastic Net ve LARS uygulanmistir. Son
olarak, makine 6grenmesi algoritmalarindan KNN, SVM, RF, DT ve
LR kullanilarak kalp hastaligi durumununun smiflandiriimasina
yonelik ¢esitli performans metrikleri iizerinden karsilagtirmali bir
analiz  gerceklestirilmigtir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik/geri
¢agirma, F1-skoru, MCC ve ROC-AUC gibi performans metrikleri,
veri kiimesinin igerdigi Ozelliklerin sayisindan ve dengeli olup

olmamasindan etkilenmektedir. Sonuglar1 dogru bir sekilde
degerlendirebilmek  amaciyla, SMOTE uygulanmadan ve
uygulandiktan sonra FS  yontemlerinin = kullanildigs ML

algoritmalarina iliskin performans metrikleri hesaplanmistir.

Tablo 1. UCI-Cleveland kalp hastalig1 veri kiimesi {izerinde yapilan bazi giincel ¢caligmalar
(Some recent works on the UCI-Cleveland heart disease dataset)

Calisma Yontem Ozellik Sayis1  Dogruluk  Kesinlik Duyarlilk  Fl-skoru MCC ROC-AUC
Sahid vd. [20]  SMOTETomek+SVM - %96 %96 %96 %96 - %97
Tompravd. [21] ANN+SMOTE-ENN - %54 %14 %87 %24 ; %69
Oleiwi vd. [22] ﬁ;‘f&ﬁfomamn 11 %96,7 %100 %94,1 %96,9 ; .

g‘_f]anah vd. RF+SMOTE ; 9%90,53 %8571 %9535 - %65,10
Livd. [11] FCMIM+SVM 10 %9237 - %89 - %90 -

Ghosh vd. [16] EE ;I‘éll{%;glasm 7 %92 %92 %94 %93 %84 %98
%“?;T]” Nishat o\ 1OTE-ENNHRF - %90 %87,8 %97,3 %92,3 %91,3
Naseer vd. [17] (Sgi(;gi)LWBM - %90,16 %93 %88 %90 -
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2. Materyal ve Metod (Material and Method)

Bu caligmada, bireylerin kalp hastasi olma riskinin yas, cinsiyet,
serum kolestrol diizeyi, aglik kan sekeri diizeyi gibi etkenlere gore
degerlendirilmesi amaglanmigtir. UCI-HDC veri kiimesi iizerinde
cesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak hastaligin erken
teshisine yonelik bir c¢alisma gergeklestirilmistir. Bu amagla,
smiflandirma igin ML algoritmalarindan KNN, SVM, RF, DT ve LR
kullanilmig  ve  farkli  metrikler i{izerinden performanslari
degerlendirilmistir.  Veri kiimesinin dengesiz yapida olmasi
nedeniyle, siniflandirmanin tahmin basarisini arttirmak icin SMOTE
yeniden  Ornekleme  yontemi  uygulanmistir.  Simiflandirma
algoritmalarinda, modelin tahmin performansini arttirmak, asir1 uyum
riskini azaltmak ve ilgisiz degiskenleri veri kiimesinden ¢ikarmak igin
ozellik se¢imi yontemlerinden LASSO, Elastic Net, LARS
uygulanmigtir. Caligmada ele alinan siiflandirma algoritmalarinin
performanslari, SMOTE ve FS yontemlerinin uygulandigi ve
uygulanmadig1 durumlarda dogruluk, kesinlik, duyarlilik, n-MCC ve
ROC-AUC metrikleri iizerinden degerlendirilmistir.

2.1.Veri Yeniden Ornekleme (Data Resampling)

Bir veri kiimesi, smiflandirma kategorilerinin dagilimi esit
olmadiginda dengesiz olarak kabul edilir. Bu dengesizlik, “sinif
dengesizligi” sorununa yol agmakta ve gergek diinya veri kiimelerinde
siklikla karsilagilmaktadir. Sinif dengesizligi, bir sinifin az sayida
gbzlemden olugmasi (azinlik sinifi, minority class), diger sinifin ise
daha fazla sayida gozlem icermesi (¢ogunluk sinifi, majority class)
olarak ifade edilmektedir. Cogunluk simifinin smiflandirma hatasi
azinlik sinifininkinden daha yiiksek oldugundan, makine 6grenmesi
algoritmalar1 dengesiz verileri dogru bir sekilde siniflandiramayabilir.
Dengesiz veri kiimeleri yanlis siniflandirma sorunlarina yol
acabildiginden, bu sorunun iistesinden gelebilmek amaciyla c¢ok
sayida yontem gelistirilmistir. Bu yontemler, algoritma diizeyindeki
yaklasimlar, veri diizeyindeki yaklagimlar, maliyete duyarli grenme
yaklagimlar1 ve topluluk temelli yaklasimlar olmak tizere dort grupta
smiflandirilmaktadir.

Veri diizeyinde yaklagimlar, veri on isleme asamasinda sinif
dengesizliginin neden oldugu etkilerden kaginmak i¢in yeniden
orneklemeyi kullanarak simif dagilimmi dengelemektedir. Yeniden
ornekleme prosediirleri; yetersiz drnekleme (undersampling), asirt
ornekleme (oversampling) ve hibrit yontemler olmak tizere {i¢ grupta
ele alinmaktadir. Yetersiz 6rneklemede Tomek Linkleri ve asirt
orneklemede SMOTE, literatiirde en ¢ok bilinen yeniden 6rnekleme
yontemleridir. Smif dengesizligi problemini ¢dzmek i¢in en ¢ok
kullanilan agir1 6rnekleme tekniklerinden biri olan SMOTE yontemi,
mevcut azinhk Orneklerini (minority samples) en yakin azmlik
komsulartyla birlikte uygulayarak sentetik azinlik sinifi gézlemlerini
iretmektedir [6, 25].

2.2. Ozellik Secim Yontemleri (Feature Selection Methods)

Son yillarda yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinin gelismesiyle
birlikte biiyiik ilgi goren yiiksek boyutlu veriler, genellikle gercek
veriler olup agik erisimli olarak c¢esitli veri tabanlarinda yer
almaktadir. Yiiksek boyutlu verilerde, 6zellikler arasindaki yiiksek
korelasyon, ¢ok fazla ozellik veya gereksiz/ilgisiz Ozellikler gibi
birgok sorunla karsilagilmaktadir. Veri kiimesinin ¢ok sayida 6zellik
icermesi  durumunda, gereksiz ve ilgisiz Ozellikler ML
algoritmalarinin gereginden fazla takilmasina neden olabilmekte ve
hata oranini artirabilmektedir. Bu tiir sorunlar1 ¢6zmek i¢in, veri 6n
islemenin bir pargast olan “Boyut Azaltma (Dimensionality
reduction)” teknikleri uygulanmaktadir. Boyut azaltmada en sik
kullanilan yaklagimlar, 6zellik se¢imi (Feature selection, FS) ve
ozellik ¢ikarma (Feature Extraction, FE)’dir. Veri 6n isleme, ML

algoritmalarinin  verimli bir sekilde kullanilmast igin olduk¢a
6nemlidir. Veri on islemede en yaygin ve dnemli tekniklerden biri
olarak 6ne ¢ikan FS yontemleri, orijinal veri kiimesinden ilgili
ozelliklerin bir alt kiimesini elde etmeyi ve bdylece ML
algoritmalarmni hizlandirirken tahmin dogrulugunu da artirmay:
amaglamaktadir. Literatiirde, bircok FS yontemi Onerilmis ve
filtreleme (filter), sarmalayic1 (wrapper) ve gomiilii (embedded)
yontemler olmak lizere ii¢ gruba ayrilmistir. Gomiilii yontemler,
ozellik segme siirecini ve 0grenme siirecini tek bir optimizasyon
probleminde birlestirmektedir. En iyi bilinen gémiilii yaklasimlar;
LASSO, Elastic Net ve LARS yontemleridir [26-29].

LASSO yontemi, Tibshirani [32] tarafindan Onerilen ve yiiksek
boyutlu verilerde diizenlilestirme ve 6zellik se¢imi gibi iki ana amaca
hizmet eden kullamish bir yontemdir. Gereksiz ozellikleri ortadan
kaldirarak onemli dzellikleri belirleyerek asir1 uyum sorununu azaltan
bu yontem, model parametrelerinin mutlak degerlerinin toplamina bir
kisit ekler. Bu kisit, toplamin dnceden belirlenmis bir sabit degerden
(ist smir) daha kiicik olmasmi saglar ve Es. 1’de verilen
optimizasyon problemi elde edilir.
Minimize L(B) = $I-y(i — fo — ooy XiiB)?* + 21X, |B;] (1)
Es. 1de; y; bagimli degisken, X;; bagimsiz degisken, §; regresyon
katsayisi, By sabit terim olarak tanimlanir ve A > 0 biiziilme miktarini
kontrol eden ayar parametresidir. A’nin belirlenmesi biiyiik 6nem
tagimaktadir ve yeterince bilyiik oldugunda daha fazla katsay1 sifira
zorlanir, béylece boyut azaltma gergeklestirilir [30-32].

Elastic Net yontemi, uygulanmasindaki bazi sinirlamalar nedeniyle
LASSO'nun bir uzantisi olarak Zou ve Hastie [33] tarafindan
Onerilmistir. Bu sinirlamalar; i) veri kiimesinin gézlem sayisindan (r)
daha biiyiik bagimsiz degisken say1 (p) igermesi (p > n) durumunda,
LASSO’nun digbiikey yapisindan dolayr maksimum # tane degisken
segme egiliminde olmasi, ii) veri kiimesi gruplandiriimis
degiskenlerden olustugunda, yani yiiksek korelasyonlu bagimsiz
degiskenler oldugunda LASSO’nun digerlerini géz ardi ederek her
gruptan bir tane degisken segme egiliminde olmasidir. LASSO'nun bu
smirlamalarint ele alabilmek i¢in LASSO ve Ridge Regression
yontemlerini birlestiren Elastic Net Onerilmis ve Es. 2’de verilen
optimizasyon problemi elde edilmistir.

Minimize L(B) = Sieq(i — Bo — X0oy XyB)? + A X0_,|B] +
L3P B 2

Es. 2°de; y; bagimli degiskeni, X;; bagimsiz degiskeni, §; regresyon
katsay1sini, Lo sabit terimi; A4 =0 ve A, >0 ayarlama
parametrelerini gostermektedir [30, 33].

LARS yontemi, LASSO parametrelerini karesel programlamadan
daha hizli tahmin etmek i¢in etkili bir algoritma iireten, En kiigiik ag1
regresyonu (Least angle regression, LAR)nun LASSO'ya
doniistliriilmiis halidir ve ileri adimli regresyona benzerdir. Bununla
birlikte, ileri adimlh regresyonda oldugu gibi her adimda bagimsiz
degiskenler gibi Ozellikleri dahil etmek yerine, tahmin edilen
parametreleri, her birinin artik ile korelasyonuna esit bir agtyla artirir
[34].

2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalart (Machine Learning Algorithms)

Makine 6grenmesi, biiyiikk veri ¢aginda hesaplamali algoritmalarin
stirekli gelisen bir alanidir. Bu algoritmalar ¢evreden dgrenerek insan
zekasini taklit etmek {lizere tasarlanmigtir. ML algoritmalari; Oriintii
tanima, bilgisayarla gorme, miihendislik, finans ve tibbi ¢aligmalar
gibi farkli alanlarda basariyla uygulanmaktadir ve genel olarak
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denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised) olmak tizere iki
ana kategoriye ayrilmaktadir [35-37]. Denetimli 6grenme, regresyon
ve siniflandirma problemleri olarak gruplandirilabilir ve g¢iktilarm
stirekli olmas1 durumunda regresyon, kategorik olmasi durumunda ise
siiflandirma problemi olarak degerlendirilmektedir. Siniflandirmaya
iliskin denetimli ML algoritmalar1 arasinda Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci, Rastgele Orman ve K-En
Yakin Komsu yer almaktadir.

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, bir gozlemin diger
gozlemlerle benzerligine dayali bir siniflandirma yontemidir. Yeni bir
gbzlem verildiginde veri kiimesindeki her bir gozleme olan uzakligi
Oklid uzakhig kullanilarak hesaplanir ve o gozlem “K” en yakin
komsgusunun ait oldugu sinifa atanir. KNN algoritmasi, basit olmast
ve herhangi bir model yapist ya da ek varsayim gerektirmemesi
nedeniyle tercih edilmektedir. KNN algoritmasmin 6nemli bir
dezavantaji, her yeni gozlem icin K tane komsuya olan mesafenin
bircok kez yeniden hesaplanmasii gerektirmesinden dolay1
hesaplama siiresini artirmasidir [38, 39].

Destek Vektor Makinesi (SVM), yeni gozlemleri siniflandirmak igin
iki destek vektoriiniin olusturdugu diizlemin simetri ¢izgisi boyunca
uzanan ideal bir hiperdiizlemi tanimlamayi amaglamaktadir. iki
gozlem arasindaki benzerligi 6lgen cekirdek (kernel) fonksiyonlari,
SVM'de daha iyi siniflandirma elde etmek amaciyla gozlemleri
yiiksek boyutlu bir uzaya haritalamak amaciyla kullanilmaktadir.
Polinom, dogrusal, sigmoid ve radyal tabanl fonksiyon (RBF) gibi
gesitli ¢ekirdek fonksiyonlari mevcuttur. Dogrusal ¢ekirdek
fonksiyonu, SVM'nin en basit ve en yaygin kullanilan gekirdek
fonksiyonlarindan biridir. SVM, yiiksek boyutlu verilerde ve veri
kiimesinin gézlem sayisindan daha biiyiik sayida degisken igerdigi
durumlarda bile etkili bir algoritmadir [40, 41].

Karar Agaci (DT), kok diigiim, i¢ diigimler (dallar) ve u¢ diigtimler
(yapraklar)’den olusan ve yaygmn olarak kullanilan bir
siniflandiricidir. Bir karar agacinda kok diigiim, diger tiim diigiimlerin
ebeveyni olan en ist diigiimdiir. Kok diigiimiin, dallar olarak bilinen
bir alt kiimesi vardir. Her bir dalda bir degisken test edilir ve sonuglar
(yani kararlar) yaprak diigiimde temsil edilir. Yaprak diigiimlerde
gosterilen sonuglar, kategorik veya siirekli degerler olabilir [42-44].
Rastgele Orman (RF), hem regresyon hem de siniflandirma amaciyla
kullanilabilen, giiglii ve ¢ok yonlii bir denetimli makine 6grenmesi
algoritmasidir. Yiiksek boyutlu veriler i¢in tek bir karar agacindan ¢ok
daha etkin olan RF algoritmasi, bir orman olusturmak i¢in birden fazla
karar agacini birlestirir. Orijinal veri kiimesinden birden fazla veri alt
kiimesi rastgele olusturulur ve her karar agaci farkl veri alt kiimeleri
iizerinde egitilir. Ozellikler, ayrica agac insasi sirasinda rastgele
secilir. Birden fazla agag tarafindan olusturulan tahmin, cogunluk oyu
kullanilarak birlestirilir. Ormandaki her agacin verilere farkli bir bakig
acist  saglamast nedeniyle RF smiflandiricisinin  performansi
ormandaki aga¢ sayisi arttikga artar. Ancak ormana ¢ok fazla agag
eklenmesi performansin diismesine neden olabilmektedir [45-47].

Lojistik regresyon (LR), kategorik bir bagimli degisken ile kategorik
veya siirekli bagimsiz degiskenler arasindaki model iligkisini
belirlemeyi amaglayan denetimli siniflandirma yontemidir. Lojistik
regresyon, kategorik verilerin bir lojistik fonksiyon araciligiyla
siniflandiriimasini saglar. ikili LR, ¢oklu LR ve sirali LR olmak iizere
¢ grupta incelenen lojistik regresyon, kategorik bagiml
degiskenlerin tahmin edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir [11,
48, 49].

Makine Ogrenmesi algoritmalari, kalp hastaligi gibi klinik veriler
tizerinde siiflandirma amaciyla yaygin olarak kullamlmaktadir. ML
algoritmalarin performansi; veri kiimesinin boyutu, sinif dengesizligi
ve oOzellik sayis1 gibi cesitli faktorlerden etkilenebilmektedir. Bu
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nedenle, SMOTE yeniden 6rnekleme ve 6zellik se¢imi yontemlerinin
uygulanmasi, siniflandirma bagarisini artirmak ve klinik agidan daha
anlamli sonuglar elde etmek agisindan kritik 6neme sahiptir.

2.4. Performans Metrikleri (Performance metrics)

Smiflandirma amaciyla kullanilan ML algoritmalarinin  tahmin
performansinin ~ degerlendirilmesinde, karmagiklik matrisinden
yararlanarak hesaplanan cesitli performans metrikleri
kullanilmaktadir. Performans metrikleri, veri kiimesinin dengeli ya da
dengesiz olmasi durumundan etkilenmektedir. Ikili smiflandirma
problemleri igin, gercek pozitifler (TP) dogru olarak etiketlenen
pozitif ornekleri, gercek negatifler (TN) ise dogru olarak etiketlenen
negatif ornekleri gostermektedir. Yanlis pozitifler (FP), yanlis olarak
etiketlenen negatif 6rnekleri ve yanlis negatifler (FN) ise yanlis olarak
etiketlenen pozitif &rnekleri ifade etmektedir. Ikili siniflandirma
problemleri igin kullanilan bir¢ok performans metrigi, ¢oklu
siiflandirma problemlerine basarili bir sekilde uyarlanmigtir. Tablo
2’de, ¢oklu siniflandirma i¢in bir karmagiklik matrisi gosterilmis olup
C;,i =1,2,..,K siflar ifade etmektedir.

Tablo 2. Coklu siniflandirma i¢in karmasiklik matrisi
(Confusion matrix for multiple classification)

Tahmin Sonucu

Ci C2 Ck

Ci Cu Ci2 Cix

Gercek Durum C2 Cai Ca2 Cok
Ck Cxi Ck2 Ckk

Coklu smiflandirma igin performans metrikleri, Tablo 2’de yer alan
karmasiklik matrisinden yararlanarak asagidaki gibi tanimlanmistir
[55-57].

Dogruluk  (accuracy), bir smiflandirma modelinin  genel
performansimt 6lgmek icin yaygmn olarak kullanilir ve dogru
tahminlerin toplam &rneklerin sayisina oranidir.

K
Yi=1 Cii

Dogruluk = SE.3K, co 3.,

ij=1,.,K 3)

Ancak, dogruluk 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde her zaman en iyi
6l¢ii olmayabilir. Bu gibi durumlarda, model ¢ogunluk sinifina daha
fazla odaklanma egiliminde olup azinlik sinifinda iyi performans
gostermeyebilmektedir. Bu nedenle, veri kiimesindeki dengesizligi
hesaba katan kesinlik, duyarlilik/geri ¢agirma, F1-skoru, MCC ve
ROC-AUC  gibi  performans  metriklerinin  kullanilmasi
Onerilmektedir. Coklu siiflandirmada; kesinlik, geri
cagirma/duyarlilik ve Fl-skoru i¢in mikro-ortalama ve makro-
ortalama  degerleri hesaplanmaktdir. = Mikro-ortalama,  siif
biiytikliiklerini dikkate alarak 6rnek bazli ortalama alirken; makro-
ortalama, sinif biiytikliiklerinden bagimsiz olarak her sinifa esit agirlik
vererek sinif bazli bir ortalama alir. Agirlikli ortalamada ise, her
smifin  metrikleri smmif biyiikligiine gore agirhiklandirllir ve
ortalamasi alinir, boylece dengesiz veri kiimelerinde daha gergekgi bir
performans degerlendirmesi yapilmasini saglar.

Kesinlik (precision), smiflandiricinin pozitif olarak tahmin ettigi
orneklerin kag tanesinin gergekte pozitif oldugunu dlgmektedir.

g _ 1ok Ci _ K
KESlnllkMakro—ort - EZi:lC_l:r C; = Zj:l Cji 4)

K .
ZCit = posruluk (5)

Kesinlikyixro-ore = YK ¢,
i=1".1
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o 1 K Cii
Kesinliky —ort = ( i= W'_) o
AgirliktiMakro—ort =y~ \Zi=1 Wi, ©

Duyarlilik (sensitivity)/geri ¢agirma (recall), gergekte pozitif sinifa ait
orneklerden kag tanesinin dogru tahmin edildigini 6l¢gmektedir.

PR _ 1ok Ci _ VK
Gericagirmamakro—ort = EZi:l c.’ G = Zj:l Cij @
L
- TEicu 5
Gerigcagurmayixro—ort = K = Dogruluk ®)
i=1%i.
L _ 1 K Cii
GericaBrma g rukumakro—ort = 3% ( i=1t Wi ®
2{:1W1 Ci.

Fl-skoru (Fl-score), kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi
olup 6zellikle veri kiimesi dengesiz oldugunda ve modelin ayni anda
yiiksek kesinlik ve duyarlilik elde etmesi gerektiginde kullanighdir
[50-53].

Kesinlikyakro—ort XGericagirmamakro—ort 10)
Kesinlikyakro—ort +Gericagirmamakro-ort

F1 — skoruyakro—ore = 2

F1 — skoruyikro-ore = Kesinlikyigro—ort
= Gericagurma,,, . = Dogruluk (11)
Matthew Korelasyon Katsayis1 (MCC), gergek ve tahmin edilen
ornekler arasindaki korelasyonu hesaplamak igin karmagiklik
matrisinin tim unsurlarmi dikkate alan bir performans metrigidir.
MCQC, -1 ile 1 arasinda deger alir ve 1 mitkemmel siniflandirmayz, 0
rastgele smiflandirmayi, -1 tamamen yanls siniflandirmay: ifade

etmektedir. Normalize edilmis MCC (n-MCC) degeri, n — MCC =

yeext esitliginden hesaplanir [50].

(2K, cu)(BE, 2K, ciy)-2K, (cici)

Mcc =
j [N RS [ e R R |

(12)

ROC egrisi altinda kalan alan (ROC-AUC), dengesiz veri durumunda
azinlik smifindaki hatalar daha belirgin oldugundan performans
metrigi  olarak  kullanilmaktadir. ROC-AUC, farkli kesme
noktalarinda TPR (Gergek Pozitif Oran) ve FPR (Yanlis Pozitif Orani)
arasindaki iligkiyi gosterir. TPR, gergek pozitiflerin tim pozitif
ornekler igindeki oranini, FPR ise yanlig pozitiflerin tiim negatif
ornekler i¢indeki oranini ifade etmektedir. ROC-AUC degeri, 0 ile 1
arasinda degisir ve daha yiiksek bir ROC-AUC genellikle daha iyi bir

siiflandiriciyr gostermektedir. Coklu siniflandirmada, her sinif i¢in
ROC-AUC hesaplanip ardindan makro-ortalama veya agirlikli
ortalama alindiginda OvR (ROC-AUC) hesaplanmis olur. [53, 54,
56].

3. Sonugclar ve Tartismalar (Results And Discussion)

Bu caligmada, smif dengesizligi, 6zellik se¢imi ve siniflandirma
modellerinin birlikte kullanildig1 hibrit bir yaklagim 0nerilerek
siiflandirma performansina olasi etkileri incelenmistir. Calismada
ele alman UC Irvine Machine Learning Repository Cleveland Kalp
Hastaligi1 (UCI-HDC) veri kiimesi, 1 bagimli ve 13 bagimsiz olmak
lizere toplam 14 degisken icermektedir
(https://archive.ics.uci.edu/dataset/45/heart+disease). Bu veri kiimesi,
bir¢ok ¢alismada cesitli yontemler kullanilarak ele alinmigtir [11, 16,
17; 20-24].

ilk olarak, veri kiimesindeki eksik degerler ¢ikartilmis ve kategorik
degiskenlere kukla degiskenler atanarak veri ©n isleme
tamamlanmustir. Tkinci olarak, Python programinda yer alan Imblearn
paketi (Stiriim 3.9.7) kullanilarak sinif dengesizligi sorununu ¢é6zmek
amaciyla SMOTE yeniden 6rnekleme yontemi kullanilmistir. Ugiincii
olarak, veri kiimesinin boyutunu azaltmak i¢in Ozellik se¢im
yontemlerinden LASSO, Elastic Net ve LARS uygulanmistir. Veri
kiimesindeki verilerin %70'i egitim verisi, geri kalan %30'u ise test
verisi olarak rastgele ayrilmistir. Son olarak, makine 6grenme
algoritmalarindan KNN, DT, RF, SVM ve LR uygulanmistir.

Bu caligmada hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmemis
olup, ele alman makine Ogrenmesi algoritmalara iliskin
parametreler, UCI-HDC veri kiimesi tizerinde yapilmis onceki
aragtirmalar referans alinarak belirlenmis ve Tablo 3’te ayrintili olarak
sunulmugtur.

Ele alman her bir durum i¢in siniflandirma performansim
degerlendirmek amaciyla; dogruluk, kesinlik, duyarlilik/geri cagirma,
Fl-skoru, n-MCC ve ROC-AUC performans metrikleri
hesaplanmistir. MCC digindaki performans metrikleri [0,1] araliginda
oldugundan, metriklerin karsilastirtlabilirligini saglamak amaciyla
normalize edilmis MCC (n-MCC) degerleri dikkate alinmustir.
Onerilen modelin yapis1 Sekil 1'de gosterilmektedir.

ozellikler arasindaki

Veri kiimelerindeki  farkl korelasyon

katsayilarin1 hesaplayan ve bunlar1 gorsel olarak temsil eden “is1
haritast  (heatmap)”, ¢esitli  Ozellikler arasindaki iliskileri
gorsellestirmektedir.

Tablo 3. Makine 6grenmesi algoritmalari i¢in ele alinan parametreler (Parameters considered for machine learning algorithms)

ML Algoritmasi Parametre Kaynak
KNN k=1 Almustafa (2020) [58]
SVM kernel="rbf', C=10, gamma=0.001 Livd. (2020) [11]
RF gini kriteri, estimators=100 ve max depth =20 Kadhim ve Radhi (2023) [59]
DT kriter (Criterion) =gini, dallanma (splitter) = best Ayon vd. (2022) [39]
LR C=1.0 Lupague vd. (2023) [60]
Veri Kiimesi Smmf Dengesizligi Ozellik Secimi Simiflandirma Algoritmalan Performans Metrikleri
: Dogruluk
LASSO o Kesinlik
UCI Kalp Hastahig S FElastic Net ! Geri Cagirma
Veri Kiimesi SMOTE LARS R.I'. F1-Skor
D1
LR n—MC(:
ROC-AUC

Sekil 1. Onerilen modelin yapisi (Structure of the proposed model)
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Sekil 2. Bagimsiz degiskenler (6zellikler) arasindaki korelasyon katsayilarina iliskin 1s1 haritast
(Heatmap of correlation coefficients between independent variables (features))
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Sekil 3. UCI Cleveland kalp hastalig1 veri kiimesi i¢in (a) Gergek veri noktalar1 (b) SMOTE uygulanmis veri noktalart
(UCI Cleveland heart disease data set (a) Real data points (b) Data points after SMOTE)
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Tablo 4. SMOTE uygulanmadan / uygulanarak dzellik segim ydntemlerinden hesaplanan R?, MSE degerleri ve segilen 6zellikler
(Without and with SMOTE, calculated R> and MSE values by feature selection methods and selected features)

SMOTE uygulanmadan

SMOTE uygulanarak

Ozellik segimi yontenleri

Ozellik segimi yontemleri

LASSO

Elastic Net

LARS LASSO Elastic Net LARS

Egitim  Test

Egitim  Test

Egitim  Test Egitim  Test Egitim Test Egitim Test

R* 054 054 023 0.28 0.56  0.54 0.53 0.54 055 0.55 057  0.58
MSE 070  0.65 1.18 1.02 0.67  0.64 090 092 0.89 093 0.84  0.86
Bagimli degisken
Y O=saglikli; 1=disiik; 2=orta; 3=yiiksek; 4=ciddi
(Status)
Bagimsiz degiskenler
X, Hasta yas1 Tamsay1 - -0.0073 " - - - 0.0211"
(Age)
X5 Hasta O=erkek; 1.77e-17" 0.0112° -0.0810" 1.29¢-16" - 0.0868 *
(Gender) cinsiyeti 1=kadin
X3 Gogiis 0O=tipik anjin 1.79¢-01" 0.2553° 0.1150" 1.75e-01" -0,0638 " 0.1544"
(Cp) agrist 1=tipik
olmayan anjin
2=anjin
olmayan agri
3=semptomsuz
X4 Dinlenme Tamsay1 5.88e-03 " 0.0046 " 0.0389" 5.27e-02" 0.0069 0.1551"
(Trestbps)  kan
basinct
Xs Serum Tamsay1 - 0.0003 " - -0.0015" -0.1002°
(Chol) kolesterol
X Aglik kan 0=Normal -2.08e-01" -0.2160 -0.1969 -1.00e-01" -0.5137" -0.0117"
(Fbs) sekeri (<120 mg/dl)
1=Yiiksek
(> 120 mg/dl)
X Dinlenme O=normal, - -0.0248 - - -0.04506" 0.0606 "
(Restecg)  EKG 1=st-t dalgas1
anormalligi
2=sol ventrikiil
hipertrofisi
Xy Maks. kalp ~ Tamsay1 -1.14e-01" -0.0103" -0.1304° - -0.0069 " -
(Thalach)  atis huz1
Xo Egzersize 0=Hay1r -4.59¢-02" 0.0085 " -0.0668 * -1.52e-01 " -0.1558" -0.1465"
(Exang) bagli anjina  1=Evet
X0 Dinlenmeye  Tamsay1 1.86e-01" 0.2223" 0.1984" 2.48e-01" 0.3069" 0.2547 "
(Oldpeak)  gore
egzersizin
neden
oldugu ST
¢okmesi
Xn Egzersiz O=yiikselen - - - 4.37¢-03" - 0.0867"
(Slope) sirasindaki 1=sabit
egim 2=diisen
Xz Biiyik Tamsay1 3.52e-01" 0.3717° 0.3662 " 3.46e-01 " 0.4247" 0.3788"
(Ca) damar
say1s1
Xi3 Talasemi O=normal 1.58e-02° 0.1929" -0.1019 1.29¢-01 * - 0.2118*
(Thal) kusurlari 1=sabit kusur
2=geri
dondiiriilebilir
kusur

Pozitif korelasyonlar agik tonlarla gosterilirken, negatif korelasyonlar
koyu tonlarla gosterilmektedir. Is1 haritasindan elde edilen bilgiler
sayesinde yiiksek iligkili bagimsiz degiskenlerin (6zellikler)
kaldirilmasiyla, asirt uyum ve ¢oklu baglant: riski azaltilarak model
performans: arttirllir.  UCI-HDC  veri  kiimesindeki  6zellikler
arasindaki korelasyon katsayilari 1s1 haritasinda ¢izilmig ve Sekil 2°de
gosterilmistir. Veri kiimesindeki ¢ikt1 (bagimli degisken, Y); 0,1,2,3,4
olmak flizere bes kategoriye ayrilmistir. Sekil 3 (a)'da, her siniftaki
gozlem sayisinin oldukea farkli oldugu ve veri kiimesinin dengesiz
yapida oldugu goriilmektedir. Sekil 3(b)'de, SMOTE yeniden
ornekleme yonteminin uygulanmasiyla sinif dengesizligi sorununun
giderildigi goriilmektedir.

Kalp hastaligt durumunu tahmin etmede en Onemli &zellikleri
belirlemek amaciyla LASSO, Elastic Net ve LARS o&zellik se¢im
yontemlerini uygulanmistir. Tablo 4'te, SMOTE uygulanmadan ve
uygulanarak &zellik segimi ydntemlerinden hesaplanan R?> ve MSE
degerleri verilmistir.

Tablo 4’ten, SMOTE uygulanmis veri kiimesi iizerinde uygulanan
LASSO, Elastic Net ve LARS yoéntemlerine iligkin MSE ve R?
degerlerinin SMOTE uygulanmamis olanlara gére daha iyi oldugu
goriilmektedir.  SMOTE uygulanmadan (uygulanarak) LASSO
yonteminin 9 (9), Elastic Net yonteminin 12 (9) ve LARS y6nteminin
ise 9 (12) dzellik sectigi goriilmektedir. Ozellik secimi yontemleri ile
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belirlenen X2 (Gender), X3 (Cp), Xa (Trestbps), Xo (Fbs), Xs (Thalach),
Xo (Exang), X10(Oldpeak), Xi2 (Ca) ve Xi3 (Thal) gibi 6zelliklerin hem
SMOTE uygulanmamis hem SMOTE uygulanmis durumda
literatiirde bilinen kalp hastaligi risk faktorleriyle uyumlu oldugu
goriilmektedir.

Ozellik segimi ydntemlerine dayali ML algoritmalari igin SMOTE
uygulanmadan ve uygulanarak hesaplanan performans metrikleri
sirastyla Tablo 5 ve Tablo 6'da verilmistir. Performans metrikleri
olarak, dengesiz veri kiimeleri i¢in siklikla kullanilan dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1-Skoru, n-MCC ve ROC-AUC se¢ilmistir.
Calismada; siif sikligindan bagimsiz olarak tiim siniflar1 esit oneme
sahip olarak alan makro-ortalama degerleri ele alinmig olup, her
smifin nihai ortalamaya katkisimin kullanict tanimhi bir agirlik

tarafindan kontrol edildigi agirlikli makro-ortalama kesinlik, agirlikl
makro-ortalama duyarlilik/geri ¢agirma ve agirlikli makro-ortalama
F1-skoru degerleri hesaplanmugtir.

Tablo S'te, 6zellik se¢cimi yontemleri uygulanmadan ve uygulanarak
ML algoritmalarinin (ML/FS+ML) performanslarinda meydana gelen
degisimler incelenmistir. Tablo 6'da ise, hem SMOTE yeniden
ornekleme hem FS yontemleri uygulanmamis ve uygulanmis ML
algoritmalarinin (SMOTE_ML/SMOTE_FS+ML) performanslarinda
meydana gelen degisimler verilmistir. Her bir algoritmadan elde
edilen en iyi performans metriklerine iliskin degerler Sekil 4 - Sekil
8’de gosterilmistir.

KNN algoritmasinin  performansinin, SMOTE ve LARS
yontemlerinin uygulanmasit sonucunda bilyiikk Olgiide arttig

Tablo 5. SMOTE uygulanmadan, makine 6grenmesi algoritmalarindan hesaplanan performans metrikleri
(Without SMOTE, performance metrics calculated from machine learning algorithms)

ML algoritmasi Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skoru n-MCC ROC-AUC
KNN 0,57 0,32 0,31 0,31 0,65 0,60
LASSO+KNN 0,53 0,30 0,32 0,30 0,64 0,60
Elastic Net+KNN 0,50 0,12 0,18 0,14 0,51 0,52
LARS+KNN 0,56 0,30 0,33 0,31 0,65 0,60
SVM 0,60 0,29 0,29 0,27 0,63 0,81
LASSO+SVM 0,59 0,28 0,29 0,24 0,64 0,83
Elastic Net+SVM 0,44 0,16 0,19 0,17 0,52 0,52
LARS+SVM 0,60 0,19 0,30 0,23 0,65 0,83
RF 0,61 0,27 0,31 0,28 0,67 0,75
LASSO+RF 0,61 0,34 0,35 0,33 0,67 0,75
Elastic Net+RF 0,60 0,25 0,30 0,27 0,66 0,74
LARS+RF 0,63 0,37 0,35 0,34 0,69 0,76
DT 0,52 0,33 0,35 0,33 0,64 0,61
LASSO+DT 0,61 0,34 0,35 0,33 0,57 0,55
Elastic Net+DT 0,51 0,29 0,28 0,28 0,62 0,57
LARS+DT 0,63 0,37 0,35 0,34 0,63 0,54
LR 0,53 0,18 0,21 0,19 0,60 0,74
LASSO+LR 0,57 0,26 0,26 0,25 0,64 0,79
Elastic Net+LR 0,57 0,23 0,27 0,24 0,63 0,80
LARS+LR 0,57 0,26 0,26 0,25 0,57 0,79

ML: Makine égrenmesi algoritmasi; LASSO+ML: LASSO uygulanmis ML, Elastic Net+ML: ElasticNet uygulanmis ML; LARS+ML: LARS uygulanmis ML

Tablo 6. SMOTE uygulanarak, makine §grenmesi algoritmalarindan hesaplanan performans metrikleri
(With SMOTE, performance metrics calculated from machine learning algorithms)

SMOTE uygulanmis ML algoritmasi Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skoru n-MCC ROC-AUC
KNN 0,75 0,75 0,75 0,74 0,84 0,84
LASSO+KNN 0,85 0,84 0,85 0,84 0,90 0,90
Elastic Net+KNN 0,68 0,66 0,68 0,66 0,80 0,88
LARS+KNN 0,90 0,89 0,90 0,89 0,94 0,93
SVM 0,54 0,53 0,54 0,52 0,72 0,87
LASSO+SVM 0,47 0,48 0,48 0,43 0,68 0,83
Elastic Net+SVM 0,77 0,76 0,78 0,75 0,86 0,94
LARS+SVM 0,52 0,56 0,53 0,48 0,71 0,85
RF 0,90 0,89 0,90 0,90 0,93 0,98
LASSO+RF 0,78 0,78 0,78 0,77 0,86 0,95
Elastic Net+RF 0,84 0,84 0,85 0,84 0,90 0,98
LARS+RF 0,85 0,84 0,85 0,85 0,90 0,97
DT 0,79 0,79 0,79 0,79 0,87 0,87
LASSO+DT 0,78 0,78 0,78 0,77 0,81 0,80
Elastic Net+DT 0,72 0,72 0,73 0,72 0,83 0,82
LARS+DT 0,85 0,84 0,85 0,85 0,84 0,83
LR 0,58 0,57 0,58 0,57 0,74 0,85
LASSO+LR 0,51 0,49 0,51 0,49 0,70 0,82
Elastic Net+LR 0,46 0,46 0,46 0,45 0,66 0,79
LARS+LR 0,55 0,55 0,54 0,53 0,72 0,84
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goriilmiistiir. En yiiksek dogruluk (0,90), kesinlik (0,89), duyarlilik
(0,90), F1-Skoru (0,89), n-MCC (0,93) ve ROC-AUC (0,93) degerleri
SMOTE uygulanmis LARS+KNN yonteminden hesaplanmustir.
KNN yonteminin performansmmin SMOTE ve FS yoéntemlerinden
nasil etkilendigi, Sekil 4'te verilen performans metrikleri ile
gosterilmektedir.

SVM algoritmasinin performansinin, SMOTE ve Elastic Net
yonteminin  uygulanmast  sonucunda biiyiikk  Olgiide  arttigi
gortilmiistiir. En yliksek dogruluk (0,7), kesinlik (0,76), duyarlilik
(0,78), F1-Skoru (0,75), n-MCC (0,85) ve ROC-AUC (0,94) degerleri
SMOTE uygulanmig Elastic Net+SVM yonteminden hesaplanmigtir.
SVM yoénteminin performansinin SMOTE ve FS yontemlerinden
nasil etkilendigi, Sekil 5'te verilen performans metrikleri ile
gosterilmektedir.

RF algoritmasinin performansimin, SMOTE yo6nteminin uygulanmasi
sonucunda biiyiik Ol¢lide arttigi goriilmiistiir. En yiiksek dogruluk
(0,90), kesinlik (0,89), duyarlilik (0,90), F1-Skoru (0,90), n-MCC
(0,93) ve ROC-AUC (0,98) degerleri SMOTE uygulanmis RF

e NN e LASSO+KNN
===Elastic Net+KNN === ARS+KNN

ROC-AUC Kesinlik

n-MCC Duyarhlik

Fl-skoru

(@)

yonteminden hesaplanmigtir. RF yonteminin performansinin SMOTE
ve FS yontemlerinden nasil etkilendigi, Sekil 6'da verilen performans
metrikleri ile gdsterilmektedir.

DT algoritmasinin performansinin, SMOTE ve LARS yo6ntemlerinin
uygulanmasi sonucunda biiyiik dlgiide arttig1 goriilmiistiir. En yiiksek
dogruluk (0,90), kesinlik (0,89), duyarlilik (0,90), F1-Skoru (0,90), n-
MCC (0,93) ve ROC-AUC (0,98) degerleri SMOTE uygulanmis
LARS+DT  yonteminden  hesaplanmistir. DT  ydnteminin
performansinin SMOTE ve FS yontemlerinden nasil etkilendigi, Sekil
7'de verilen performans metrikleri ile gosterilmektedir.

LR algoritmasmin performansinin, SMOTE y6nteminin uygulanmasi
sonucunda biiyiik 6l¢iide arttigr goriilmiistiir. En yiiksek dogruluk
(0,58), kesinlik (0,57), duyarlilik (0,58), F1-Skoru (0,57), n-MCC
(0,73) ve ROC-AUC (0,85) degerleri SMOTE uygulanmig LR
yonteminden hesaplanmistir. LR yonteminin performansinin SMOTE
ve FS yontemlerinden nasil etkilendigi, Sekil 8'de verilen performans
metrikleri ile gosterilmektedir.

NN s ASSO+KNN
s Elastic Net+KNN === ARS+KNN
Dogruluk
ROC-AUC Kesinlik
n-MCC Duyarlihk
F1-skoru
(b)

Sekil 4. KNN i¢in performans metrikleri (a) SMOTE uygulanmamis (b) SMOTE uygulanmis
(Performance metrics for KNN (a) without SMOTE (b) with SMOTE)

-SVM e LASSO+SVM
===Elastic Net+SVM =—==LARS+SVM

ROC-AUC Kesinlik

n-MCC Duyarlilik

Fl-skoru

(a)

SVM s LASSO+SVM
= Elastic Net+SVM ==L ARS+SVM

ROC-AUC |, Kesinlik

n-MCC Duyarlihk

Fl-skoru

(b)

Sekil 5. SVM igin performans metrikleri (a) SMOTE uygulanmamis (b) SMOTE uygulanmis
(Performance metrics for SVM (a) without SMOTE (b) with SMOTE)
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=== Elastic Net+RF ====LARS+RF s B asti ¢ Net+RF === ARS+RF
Dogruluk

ROC-AUC Kesinlik ROC-AUC

n-MCC Duyarhilik n-MCC Duyarliik

Fl-skoru F1-skoru
(a) (b)

Sekil 6. RF i¢in performans metrikleri (a) SMOTE uygulanmamis (b) SMOTE uygulanmis
(Performance metrics for RF (a) without SMOTE (b) with SMOTE)

DT === LASSO+DT DT ] ASSO+DT
====Elastic Net+DT ==L ARS+DT e Elastic Net+DT ==L ARS+DT

ROC-AUC Kesinlik ROC-AUC

n-MCC Duyarlilik n-MCC

F1-skoru F1-skoru
(@) (b)

Sekil 7. DT i¢in performans metrikleri (a) SMOTE uygulanmamis (b) SMOTE uygulanmis
(Performance metrics for DT (a) without SMOTE (b) with SMOTE)

——]R == LASSO+LR
====Elastic Net+LR ====LARS+LR

=—=LR ====LASSO+LR
=== Elastic Net+LR ====LARS+LR

ROC-AUC Kesinlik ROC-AUC Kesinlik

n-MCC Duyarlihk 1-MCC Duyarlilik

Fl-skoru

Fl-skoru
(@) (b)

Sekil 8. LR icin performans metrikleri (a) SMOTE uygulanmamis (b) SMOTE uygulanmig
(Performance metrics for LR (a) without SMOTE (b) with SMOTE)
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ML algoritmalarindan hesaplanan “performans metrikleri” arasinda
SMOTE uygulanmadan &nce ve SMOTE uygulandiktan sonra
istatistiksel olarak anlaml fark olup olmadigim incelemek amaciyla
a = 0.05 anlamlilik diizeyinde gerceklestirilen Wilcoxon Isaretli
Siralar Testi (Wilcoxon Signed Rank Test) sonuglari Tablo 7’de
verilmigtir. Tablo 7°den; dogruluk, kesinlik, duyarlilik/geri ¢agirma,
Fl-skoru, n-MCC ve ROC-AUC performans metriklerinin tiimi

acisindan, SMOTE uygulanmadan énce ve SMOTE uygulandiktan
sonraki degerler arasinda istatistiksel olarak anlaml fark oldugu (p <
a) goriilmektedir. Bu durum, UCI-HDC veri kiimesi iizerinde
SMOTE yonteminin uygulanmasinin ele alinan ML algoritmalarinin
siiflandirma  performansini onemli 6lgiide arttirdigini
gostermektedir.

Tablo 7. Performans metrikleri icin SMOTE 6ncesi ve SMOTE sonrasi karsilagtirmalara iligkin sonuglar
(Wilcoxon Signed Rank test results for pre-SMOTE and post-SMOTE comparison of performance metrics)

SMOTE o6ncesi ve SMOTE sonrasi karsilastirma Test istatistigi - Z p-degeri
Dogruluk vs. SMOTE_Dogruluk -2,950 0,003"
Kesinlik vs. SMOTE Kesinlik -3,922 0,000
Duyarlilik vs. SMOTE_Duyarlilik -3,923 0,000”
F1-skoru vs. SMOTE F1-skoru -3,922 0,000"
n-MCC vs. SMOTE n-MCC -3,923 0,000
ROC-AUC vs. SMOTE ROC-AUC -3,784 0,000

Tablo 8. ML/FS+ML algoritmalari igin SMOTE 6ncesi ve SMOTE sonrasi karsilagtirmalara iligkin sonuglar
(Wilcoxon Signed Rank test results for pre-SMOTE and post-SMOTE comparison of ML/FS+ML algorithms)

SMOTE o6ncesi ve SMOTE sonrast karsilastirma Test istatistigi - Z p-degeri
KNN vs. SMOTE_KNN 2,207 0,027*
SVM vs. SMOTE SVM -1,897 0,058
RF vs. SMOTE_RF -2,207 0,027*
DT vs. SMOTE_DT -2,207 0,027*
LR vs. SMOTE LR -2,201 0,028*
LASSO+KNN vs. SMOTE LASSO+KNN -2,207 0,027*
LASSO+SVM vs. SMOTE LASSO+SVM -1,490 0,136
LASSO+RF vs. SMOTE_ LASSO+RF -2,207 0,027*
LASSO+DT vs. SMOTE LASSO+DT -2,207 0,027*
LASSO+LR vs. SMOTE _ LASSO+LR -1,682 0,093
ElasticNet+KNN vs. SMOTE _ElasticNet+KNN -2,201 0,028*
ElasticNet+SVM vs. SMOTE ElasticNet+SVM -2,201 0,028%*
ElasticNet+RF vs. SMOTE _ ElasticNet+RF -2,226 0,026*
ElasticNet+DT vs. SMOTE ElasticNet+DT -2,207 0,027*
ElasticNet+LR vs. SMOTE _ ElasticNet+LR -1,363 0,173
LARS+KNN vs. SMOTE LARS+KNN -2,207 0,027*
LARS+SVM vs. SMOTE LARS+SVM -1,572 0,116
LARS+RF vs. SMOTE LARS+RF -2,207 0,027*
LARS+DT vs. SMOTE LARS+DT -2,201 0,028*
LARS+LR vs. SMOTE LARS+LR -1,997 0,046*

B Dogruluk B Kesinlik ® Duyarlihk mF1-skom mn-MCC BROC-AUC
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Sekil 9. SMOTE ve FS yontemlerine dayali makine 6grenmesi algoritmalarina iliskin performans metrikleri
(Performance metrics for machine learning algorithms based on SMOTE and FS methods)
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Bununla birlikte; SMOTE yeniden drnekleme ydnteminin, ele alinan
tim ML ve ozellik se¢imi yontemleri uygulanmus ML (FS+ML)
algoritmalar1 iizerinde istatistiksel olarak anlamli fark yaratip
yaratmadigini incelemek amaciyla @ = 0.05 anlamlilik diizeyinde
gerceklestirilen Wilcoxon Isaretli Siralar Testi (Wilcoxon Signed
Rank Test) sonuglar1 Tablo 8’de verilmistir.

SVM 283

Tablo 8’de verilen sonuglar, SMOTE ydnteminin birgok ML ve
FS+ML algoritmasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklar
olusturdugunu  gostermektedir. Ancak SVM, LASSO+SVM,
LARS+SVM, LASSO+LR ve ElasticNet+LR ile bunlarin SMOTE
uygulanmis durumlari arasinda istatistiksel olarak anlamli fark
saptanmamigtir (p > a).

KNN 1,83

LASSO_KN'N/

266

LASSO_SVM& LARS_SVM > LARS_KNN
1,00 2,17 3,08 \ 4,60
ElasticNet_SVM ElasticNet KNN
4,00 1,17
(2) SVWM (b) KNN
RF 3,92 DT 3,33
LASSO_RF LARS RF  LASSO_DT / & LARS DT
1,00 2,58 1,67 N 3,67
\\\-
ElasticNet RF ElasticNet_DT
2,50 1,33
(c)RF (DT
LR 4,00
LASSO_LR ¢ LARS IR
2,08 3,00
ElasticNet LR
1,00
(e)LR

Sekil 10. SMOTE uygulanmis durumda ML ve FS+ML algoritmalarina iligkin ikili karsilagtirmalar

(Pairwise comparisons of ML and FS+ML algorithms with SMOTE)
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Sekil 9°da, dengesiz verilere uygulanan SMOTE yeniden &rnekleme
ve LASSO, Elastic Net, LARS 6zellik se¢imi yontemlerine dayali
olarak ML algoritmalarindan hesaplanan performans metrikleri
gosterilmistir.

Tablo 6 ve Sekil 9°da verilen SMOTE uygulanmig ML
algoritmalarindan hesaplanan performans metrikleri incelendiginde;

- Dogruluk degeri agisindan RF ve LARS+KNN algoritmalarinin en
iyi performanst (0,90) gosterirken, Elastic Net+LR en Kkoti
performansi (0,46) gostermistir.

- Kesinlik degerine gore, RF ve LARS+KNN algoritmalarinin en iyi
(0,89), Elastic Net+LR algoritmasinin ise en kotii (0,46) performansa
sahip oldugu goriilmiistiir.

- Duyarlilik/geri ¢agirma degeri bakimindan, RF ve LARS+KNN
algoritmalarinin en yiiksek (0,90), Elastic Net+LR'nin en diisiik (0,46)
seviyeye ulastig1 gosterilmistir.

- F1-Skoru acisindan degerlendirildiginde, RF algoritmasinin en
yiiksek (0,90), LASSO+SVM'nin ise en kotii (0,43) skora sahip
oldugu gorilmiistir.

- n-MCC agisindan LARS+KNN algoritmasinin en iyi performansi
(0,94), Elastic Net+LR algoritmasinin en kotii performansi (0,66)
gosterdigi goriillmiistiir.

- ROC-AUC agisindan degerlendirildiginde, RF ve Elastic Net+RF
algoritmalar1 en yiiksek (0,98) degere, Elastic Net+LR algoritmasi en
diistik (0,79) degere sahiptir.

Calismada, LASSO, ElasticNet ve LARS ozellik segimi
yontemlerinin ML algoritmalarinin siniflandirma performansina olan
etkisini de degerlendirebilmek amaciyla SMOTE uygulanmis durum
icin hesaplanan tiim performans metrikleri {izerinden a = 0.05
anlamlilik diizeyinde Friedman testi yapilmistir. Buna gore; KNN ile
FS+KNN yontemleri arasinda (p = 0,001 < a), SVM ile FS+SVM
yontemleri arasinda (p = 0,001 < ), RF ile FS+RF yontemleri
arasinda (p = 0,001 < a), DT ile FS+DT yontemleri arasinda (p =
0,002 < @), LR ile FS+LR yontemleri arasinda (p = 0,000 < @)
istatistiksel olarak anlaml fark oldugu goriilmiistiir. Anlamli farklilik
goriilen ML ve FS+ML algoritmalarindan hangilerinin farklilik
yarattigina iliskin ikili karsilagtirma sonuglar Sekil 10'da verilmistir.
Istatistiksel olarak anlamli olan farkliliklar, her bir grubun ortalama
siralamasini gosteren turuncu g¢izgiler ile gdsterilmistir.

Sekil 10°da gorsel olarak verilen ikili karsilagtirma test sonuglarina
goére; SMOTE uygulanmig durumda KNN ile LARS+KNN (adj.p =
0,022 < ) ve ElasticNet+KNN ile LARS+KNN (adj.p = 0,001 <
a); LASSO+SVM ile ElasticNet+SVM (adj.p=0,000<a); RF ile
LASSO+RF (adj.p = 0,001 < a); DT ile ElastikNet+DT (adj.p =
0,044 < ), ElasticNet+DT ile LARS+DT (adj.p = 0,010 < a) ve
LASSO+DT ile LARS+DT (adj.p =0,044<a); LR ile
ElasticNet+LR (adj.p = 0,000 < ), LR ile LASSO+LR (adj.p =
0,044 < @) ve ElasticNet+LR ile LARS+LR (adj.p = 0,044 < a)
arasinda istatistiksel olarak anlamli performans farkliliklart oldugu
gorillmiigtiir. Diger karsilagtirma giftleri arasinda anlamlh bir fark
olduguna dair kanit bulunamamustir.

3. Sonuglar (Conclusions)

Hastaliklarin erken tanisi ve dogru tahmin edilmesi, saglik alaninda
en c¢ok arastirilan konular arasinda yer almaktadir. Kalp
hastaliklarinin erken tanis1 hayati éneme sahip oldugundan, tahmin
icin makine 6grenmesi kapsaminda yer alan ¢esitli siniflandirma
algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Bu galisma, kalp hastaligi
tahmininde smiflandirma  algoritmalarinin  uygulanmasini  ve
karsilagtirmali bir analiz yapilmasini amaglamaktadir. Bu amagla K
en yakin komsuluk, destek vektor makinesi, rastgele orman, karar
agaci ve lojistik regresyon teknikleri ele alinmstir.

Birgok ML algoritmas: dengesiz veri kiimelerine kars1 duyarlidir ve
bu veri kiimelerinin dengeli hale getirilmesiyle performanslar1 6nemli
Olgiide artabilmektedir. Calismada ele alinan UCI-HDC veri
kiimesindeki kategorik bagimli degiskenin bes sinifi arasindaki
dengesizlik sorunu, SMOTE yeniden 6rnekleme yontemi kullanilarak
giderilmistir.

Modelde yer alacak degiskenler, kullanilan ozellik se¢imi
yontemlerine gore degisiklik gosterebilmektedir. LASSO yontemiyle
“Gender, Cp, Tretbps, Fbs, Exang, Oldpeak, Slope, Ca ve Thal”
ozellikleri, Elastic Net yontemiyle “Cp, Tretbps, Chol, Fbs, Restecg,
Thalach, Exang, Oldpeak ve Ca” o6zellikleri, LARS yontemiyle ise
“Age, Gender, Cp, Trestbps, Chol, Fbs, Restecg, Exang, Oldpeak,
Slope, Ca ve Thal” o&zellikleri belirlenmistir. Ele alinan FS
yontemleriyle en yiiksek onem katsayisina sahip &zellik “Ca (biiyiik
damar sayis1) (LASS0:0,3460, Elastic Net: 0,4247, LARS: 0,3788)”
olarak tespit edilmistir. Se¢ilen 6zelliklere, KNN, SVM, RF, DT, LR
makine 6grenmesi algoritmalari siniflandirma amaciyla uygulanmis
ve bu algoritmalarin performanslarini degerlendirebilmek amaciyla
performans metriklerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, n-
MCC ve ROC-AUC hesaplanmistir.

SMOTE yonteminin uygulanmasiyla, ele alinan ML ve FS uygulanan
ML  algoritmalarmin  smiflandirma  performansinin  arttigi
goriilmiigtir. SMOTE uygulanmig RF ve SMOTE uygulanmis
LARS+KNN ile en yiiksek dogruluk (0,90), kesinlik (0,89) ve
duyarlilik (0,90) degerleri elde edilmistir. SMOTE uygulanmig
LARS+KNN ile en yiiksek n-MCC (0,93) degerine ulagilmistir.
SMOTE uygulanmis RF ile en yiiksek F1-Skoru (0,90) ve en yiiksek
AUC (0,98) elde edilmistir. Sonug olarak, sinif dengesizligi sorununu
¢ozmek icin SMOTE yeniden &rnekleme yonteminin ve ilgisiz
ozellikleri elimine etmek igin Ozellik secimi ydntemlerinin
kullanilmast durumunda, ¢alismada ele alinan tiim makine 6grenmesi
algoritmalarinin performansinin énemli dl¢ilide arttigi goriilmistiir.

Bu ¢alismada gelistirilen SMOTE yeniden 6rnekleme ve Ozellik
se¢imi yoOntemlerine dayali makine Ogrenmesi algoritmalari,
kardiyovaskiiler hastaliklarin erken tanisi ve risk siniflandirmasinda
etkili bir yaklasim sunmaktadir. Elde edilen yiiksek performans
metrikleri, erken teshis, gereksiz tetkiklerin azaltilmasi ve
kisisellestirilmis tedavi planlarinin desteklenmesi agisindan onemli
klinik faydalar saglamaktadir. Ayrica, 6nerilen modellerin elektronik
saglik kayitlar1 ve rutin laboratuvar verilerine uygulanabilir olmast,
klinik kullanim potansiyelini artirmaktadir.

Gelecek c¢aligmalarda, bu c¢aligmada ele alinan yontem ve
algoritmalarin lojistik, finans ve bankacilik, ¢cevre ve enerji gibi
karmagik yoOnetimsel konulardaki karar verme problemlerine
uygulanmasi planlanmaktadir. Calismadan elde edilen sonuglar
1s181nda, dengesiz veriler igin Tomek Linkleri, Borderline SMOTE
gibi diger yeniden Ornekleme yontemlerinin ve topluluk tabanli
yaklagimlarin kullanilmasi 6nerilmektedir. Ayrica, 6zellik se¢imi igin
Pargacik Siirli Optimizasyonu, Yapay Ari Kolonisi, Diferansiyel
Evrim gibi metasezgisel algoritmalarin uygulanmasi
ongoriilmektedir.
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