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OZET: Bu calisma, kalp hastalig1 teshisinde karsilasilan siniflandirma problemlerine yonelik,
giivenilirligi ve dogrulugu artirmayi hedefleyen asamali bir model gelistirme siireci (T0-T3)
sunmaktadir. Bu siireg, varsayilan modellerden (TO) baslayarak, SHapley Additive exPlanations
(SHAP) tabanli 6zellik miihendisligi ve hiperparametre optimizasyonu (T1), olasilik kalibrasyonu
(T2) ve zor 6rnekler icin 6zel bir hibrit yaklasimi (T3) icerir. Veriler %70 egitim/%30 test seklinde
ayrilmis ve en iyi model ¢ok dl¢iitlii secim yontemleri (tekil metrikler, bilesik puanlama) kullanilarak
belirlenmistir. Bulgular, kalibrasyonun olasilik giivenilirligini artirarak triyaj esigi belirlemede
kolaylik sagladigini; hibrit mimarinin ise zor drneklerde duyarlilig1 artirirken genel performansta
rekabetci kaldigini gostermektedir. Bu ¢alisma, sadece dogruluk metriklerine degil, ayn1 zamanda
giivenilirlik 6l¢iitlerine de odaklanarak klinik karar destegi i¢in seffaf ve hesap verebilir bir ¢er¢eve
sunmaktadir.
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Hard-Aware Heart Disease Prediction: SHAP-Based Interaction Engineering and Hybrid
Ensemble Approach

ABSTRACT: This study presents a stepwise model development process (TO-T3) aimed at
improving reliability and accuracy in addressing classification problems encountered in the diagnosis
of heart disease. The process begins with baseline models (T0) and includes SHapley Additive
exPlanations (SHAP) based feature engineering and hyperparameter optimization (T1), probability
calibration (T2), and a specialized hybrid approach for hard examples (T3). Data was split into a 70%
training and 30% test set, and the best model was identified using a multi-criteria selection approach
(single metrics, composite scoring). Our findings show that calibration improves the reliability of
probability scores, which in turn facilitates the determination of triage thresholds. The hybrid
architecture, while boosting sensitivity for challenging cases, remains competitive with the overall
performance of a single best model. This work offers a transparent and accountable framework for
clinical decision support by focusing not only on accuracy metrics but also on reliability measures.

Keywords: Machine learning, Tiered model development, SHAP, Clinical decision support

1. GIRIiS

Kalp hastaliklarinin erken teshisi, mortalite ve morbiditenin azaltilmasinda kritik bir rol
oynamaktadir. Bu amacla makine Ogrenmesi tabanli smiflandiricilar giderek daha fazla
kullanilmakta; ancak mevcut ¢aligmalarin ¢ogu, performansi yalnizca genel dogruluk, F1 veya AUC
gibi klasik metrikler {izerinden degerlendirmektedir. Bu yaklasim, modellerin ¢ogunluk drneklerde
basarili olurken nadir ve zor vakalarda sistematik hatalar yapabilecegini géz ardi etmektedir. Oysa
klinik ac¢idan en riskli grubu bu zor vakalar olusturmaktadir; yanlis siniflandirildiklarinda en yiiksek
hata maliyetiyle sonug¢lanabilmektedir. Dolayisiyla yalnizca yiiksek genel dogruluk yeterli degildir;
modellerin hem zor drneklerde duyarliligi artirmasi (Hard-Recall, Kept-F1) hem de iirettikleri olasilik
ciktilarinin  giivenilirligi (kalibrasyon; Brier, ECE, Giivenilirlik Diyagramlar1) kritik Onem
tagimaktadir. Klinik baglamda bir modelin “%80 risk” ifadesi, gercek diinyada da yaklasik %80
isabetle karsilik gelmeli; boylece hem karar destegi guvenilir hem de hasta giivenligi agisindan
anlamli hale gelmelidir.

Mevcut ¢aligmalarin 6nemli bir kismi ya yalnizca hiperparametre optimizasyonu (Demir vd.,
2023; Kiigiikmanisa & Kilimci, 2024; Sungur & Bakir, 2024; Takc1, 2022) ve klasik topluluk
yontemlerine odaklanmakta (Erdem ve ark., 2024; Yapici ve ark., 2024) ya da agiklanabilirlik (Or.
SHAP) (Kaya & Gormez, 2025; Oznacar & Sertkaya, 2024) iiretse de bunu dogrudan ¢ikarim
(inference) stratejisine entegre etmemektedir (Lundberg & Lee, 2017 & Lee, 2017). Ayrica,
kalibrasyon ¢ogu calismada ihmal edilmekte (Niculescu-Mizil & Caruana, 2005) veya sadece
degerlendirme adimi olarak goriilmektedir (Platt, 1999). Zor 6rnek farkindalikl bir ig akiginin, triyaj
ve hibrit tahmin mekanizmasiyla birlestirilmesi ise gorece sinirli incelenmistir (Ganie ve ark., 2025;
P. Shah ve ark., 2025).

Bu ¢alismanin amaci, kalp hastalig1 tahmininde zor 6rnek farkindaligin1 merkezine alan yeni
bir yaklagim 6nermektir. Calismanin 6zgiin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

e Cok Asamali Makine Ogrenmesi Is Akist
e SHAP-Giidiimlii Ozellik Miihendisligi
e Kalibrasyonun Operasyonellestirilmesi
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e Gelismis Zor Ornek Tespiti
e Zor Ornek Farkindalikli Hibrit Cikarim
e Cok Olcuitli Model Segimi
e (Cift Boyutlu Degerlendirme
Boylece hem genel dogruluk hem de zor vakalarda hata paymin azaltilmasi hedeflenmektedir.

Literatiirde c¢ogunlukla tek degiskenli Onem analizleri 6ne ¢ikarken, bu c¢alisma SHAP
etkilesimlerinden yararlanarak 6zellik kombinasyonlarinin roliinii de ortaya koymaktadir (Lundberg
& Lee, 2017). Ayrica, olasilik kalibrasyonu sayesinde modellerin risk tahminleri giivenilir hale
getirilmis; zor Orneklerin belirlenerek ayr1 bir modda degerlendirilmesiyle klinik karar destek
sistemleri i¢in pratik, seffaf ve gilivenli bir yol haritas1 gelistirilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM

2.1 Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, literatiirdeki bes farkli kalp hastaligi veri tabaninin
birlestirilmesiyle olusturulmustur (Fedesoriano, 2021). Bu derleme; Cleveland Clinic Foundation,
Hungarian Institute of Cardiology, University Hospital Zurich, University Hospital Basel ve V.A.
Medical Center Long Beach tarafindan saglanan veriler (Detrano ve ark., 1989) ile Statlog projesine
ait verileri (Feng ve ark., 1992) kapsamaktadir. Farkli kaynaklardan gelen bu verilerin birlestirilmesi,
modelin genelleme yetenegini artirarak tek merkezli ¢aligmalardaki yanlilik riskini azaltmaktadir.
Veri seti toplamda 918 bireye ait klinik ve demografik degiskenleri icermektedir. Katilimcilar; yas,
cinsiyet, gogiis agrisi tipi, kan basinci, kolesterol diizeyi, maksimum kalp atim hizi, egzersize baglh
anjina, ST segmenti egimi, eskiye doniik iskemi Sl¢iimii (Oldpeak) gibi ¢ok sayida kardiyovaskiiler
risk faktorii agisindan degerlendirilmistir.

Hedef degisken, bireylerde kalp hastaligi bulunup bulunmadigini gosteren HeartDisease
degiskenidir (ikili sinif: 0 = saglikli, 1 = kalp hastalig1). Bu degisken, klinik tani kriterlerine dayal
olarak olusturulmus olup c¢alismada bagimli degisken olarak kullanilmistir.

Veri seti, model gelistirme ve degerlendirme siireclerinde egitim ve test olarak ayrilmstir.
Toplam 6rneklemin yaklasik %70°1 (n=642) egitim, %30’s1 (n=276) test amactyla kullanilmistir. Veri
seti %70 egitim ve %30 test olarak ayrilmistir. Tek seferlik ayrimin yaratabilecegi varyans riskini
minimize etmek amaciyla, egitim seti lizerindeki model se¢imi ve hiperparametre optimizasyonu
strecleri 5-Kath Tekrarli Tabakali Capraz Dogrulama (Repeated Stratified 5-Fold CV) yontemiyle
gerceklestirilmistir. %30’luk test seti ise model gelistirme siirecine dahil edilmemis, yalnizca nihai
modelin genelleme yetenegini 6lgmek i¢in kullanilmistir.

2.2 Veri On isleme
On isleme siireci, modelleme adimlarmin giivenilirligi agisindan kritik bir asama olmustur. Veri
setinde eksik gozlem bulunmadigindan, dogrudan temizleme islemi yapilmamistir. Sekil 1°de
Calismada hedef degisken olan HeartDisease sinifi dengeli dagilmis olup; toplam o6rneklemin
yaklasik %55°1 kalp hastalig1 tanis1 almis, %45°1 ise saglikli bireylerden olugmaktadir.
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HeartDisease Degiskeninin Dagdilimi
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Sekil 1. Veri setinde bulunan hasta sayis1 (HeartDisease) dagilimi

Cizelge 1. Veri setinde bulunan degiskenler ve agiklamalari

Degisken Aciklama

Age Hastanin yas1 (y1l)

Sex Cinsiyet (0=Kadin, 1=Erkek)

ChestPainType Gogiis agrist tipi (ATA, NAP, ASY, TA)
RestingBP Istirahat kan basinct (mmHg)

Cholesterol Serum kolesterol (mg/dl)

FastingBS Aclik kan sekeri (0=<=120 mg/dl, 1=>120 mg/dl)
RestingECG Istirahat EKG sonuglar1 (Normal, LVH, ST)
MaxHR Maksimum kalp atim hizi

ExerciseAngina Egzersiz kaynakli anjina (O=Hayir, 1=Evet)
Oldpeak Egzersizle indlklenen ST depresyonu

ST_Slope Egzersiz sonrasi ST segment egimi (Up, Flat, Down)
HeartDisease Hedef degisken (0=Saglikli, 1=Kalp hastalig1)

Degiskenlerin tanimlar1 Cizelge 1’de sunulmustur. Bu degiskenler arasinda yas, kolesterol,
istirahat kan basinci, maksimum kalp atim hiz1 ve Oldpeak gibi siirekli degiskenler yer almaktadir.

S6z konusu degiskenlerin temel istatistiksel degerleri (ortalama, standart sapma, minimum,
maksimum ve g¢eyrekler) Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Veri setinde bulunan sayisal degiskenlerin temel istatistik bilgileri

Count mean std min 25% 50% 75% max
918 53,51089 9,432617 28 47 54 60 77
918 132,3965 18,51415 0 120 130 140 200
918 198,7996 109,3841 0 173,25 223 267 603
918 0,233115 0,423046 0 0 0 0 1
918 136,8094 25,46033 60 120 138 156 202
918 0,887364 1,06657 -2,6 0 0,6 1,5 6,2

Histogram grafiklerinde (Sekil 2) kolesterol ve Oldpeak degiskenlerinde saga carpiklik,
istirahat kan basincinda ise u¢ degerlerin varlig1 dikkat ¢ekmektedir. Ancak bu degerler klinik agidan
olas1 senaryolar1 temsil ettiginden, calismada aykir1 deger temizleme islemi uygulanmamustir.
Boylece nadir fakat klinik olarak anlamli 6rneklerin korunmasi amaglanmaistir.
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Sekil 2. Veri setindeki sayisal degiskenlerin histogram dagilim grafikleri

Modelleme siirecinde sayisal degiskenler ortalama=0 ve standart sapma=1 olacak sekilde z-
skor standardizasyonuna tabi tutulmustur. Bu islem, 6zellikle mesafe tabanli algoritmalarin (or.
KNN) dengeli performans gostermesi agisindan onemlidir. Kategorik degiskenler ise One-Hot
Encoding (OHE) yontemiyle ikili gdstergelere doniistiiriilmiistiir. On isleme adimlar1 yalnizca egitim
verisi iizerinde gerceklestirilmis, test verisine ise ayn1 doniisiimler egitimden dgrenilen parametrelerle
yansitilmistir. Boylece veri sizintisinin 6niine gecilmistir.

2.3 Smiflandirma Algoritmalar:

Bu caligmada, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve farkli 6grenme paradigmalarini temsil
eden on farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmustir. Istatistiksel tabanli yontemlerden Lojistik
Regresyon (LR) ve Naive Bayes (NB); mesafe tabanli yontemlerden K-En Yakin Komsu (KNN) ve
Destek Vektor Makineleri (SVM); agag¢ tabanli yontemlerden Karar Agaglari (DT), Rastgele
Ormanlar (RF), Ekstra Agaglar (ET), Gradyan Artirma (GB) ve XGBoost (XGB); ayrica sinir ag1
tabanli Cok Katmanli Algilayict (MLP) modelleri degerlendirilmistir. Modellerin teorik altyapilari
standart literatiirle uyumlu olup (Chen & Guestrin, 2016; Hastie ve ark., 2009), bu ¢alismadaki odak
noktasi algoritmalarin temel matematiksel yapilar1 degil, 6nerilen asamali gelistirme siirecindeki
performanslaridir.

2.4 Aciklanabilir Yapay Zekd SHAP Yontemi
Model kararlarinin seffafligini artirmak ve ozellikler arasindaki karmasik iliskileri ortaya
cikarmak amaciyla SHAP yontemi kullanilmigtir (Lundberg & Lee, 2017). Oyun teorisine dayanan
bu yaklagim, her bir 6zelligin model tahminine olan marjinal katkisin1 hesaplayarak hem yerel (tekil
ornek bazinda) hem de global (tiim veri seti bazinda) agiklamalar sunar. Klasik 6zellik 6nem
analizlerinin aksine SHAP, Ozelliklerin birbirleriyle olan etkilesimlerini de nicel olarak
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Olcebilmektedir. Bu calismada SHAP analizi, 6zellik miihendisligi siirecini yonlendiren bir arag
olarak kullamlmstir. Ozellikle yiiksek etkilesim skoruna sahip degisken giftleri (6rnegin; Gogiis
Agrist Tipi ve Maksimum Kalp Atim Hizi) belirlenerek yeni hibrit 6zellikler tiiretilmis ve model
performansina katkilari test edilmistir.

2.5 Asamali/Yinelemeli Model Gelistirme Siireci (T0-T3)

Bu calisma, literatiirde “Cok Asamali Makine Ogrenmesi Is Akis1” olarak adlandirilan
yaklagimdan esinlenerek dort asamali bir yapi {lizerinde kurgulanmuistir (Alférez ve ark., 2022;
Aragonés Lozano ve ark., 2023; Haihong ve ark., 2019; Filippou ve ark., 2023). Her asama, bir
oncekinin ¢iktis1 lizerine inga edilmekte ve gerekirse geri besleme mekanizmasiyla yeniden
degerlendirmeye olanak tanimaktadir. BoOylece modelleme siireci yalnizca tek seferlik bir
optimizasyon degil, yinelemeli ve sistematik bir gelistirme hatti olarak tasarlanmistir. (Sekil 3)

Baglangig Veri On isleme

TO: Varsayilan
Modeller

Y

h 4

T2: Olasilk T1: Ozellik
Kalibrasyonu Optimizasyonu

A

Kalibrasyon

Kalibre Model | |[#—£tvet e

Hayir—»{ | Orjinal Model

T3: Zor Ornek
Farkindalikh
Topluluk

\ 4
A

Y

Zor Ornek
Tespiti

Normal mi,
Zor mu?

Topluluk

iyi al ..
En iyi Model [€—Norma Stratejisi

Global Cikt1

A 4
A

Sonug ve Klinik
Yorumlama

Sekil 3. Varsayilan modellerden (TO0) baglayarak; SHAP tabanli 6zellik optimizasyonu (T1), olasilik kalibrasyonu (T2)
ve zor Ornek farkindalikli hibrit mimariye (T3) uzanan ¢ok asamali makine 6grenmesi is akist
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Sekil 3’te TO-T3 asamalarint gosteren ¢ok asamali makine Ogrenmesi is akist yapisi
cikarilmistir. Global tahmin, normal 6rnekler i¢in en iyi tahmin yapan model ve zor drnekler i¢in en
iyi topluluk 6grenme yonteminin birlikte kullanilmasiyla elde edilmistir

TO — Varsayilan Modeller: Ilk asamada tiim siniflandiricilar ilgili kiitiiphanelerin varsayilan
hiperparametreleri ile egitilmis, bdylece herhangi bir optimizasyon yapilmadan elde edilen taban
performans (baseline) belirlenmistir. Bu adim, sonraki agsamalarda saglanan katkilarin taban ¢izgiye
kiyasla ne kadar gelisim sagladigin1 gostermek i¢in referans noktasi islevi gérmektedir.

T1 — SHAP Tabanh Ozellik Miihendisligi ve Hiperparametre Optimizasyonu: ikinci asamada
klasik korelasyon veya Variance Inflation Facto (VIF) tabanli degisken se¢iminden farkli olarak,
SHAP yontemi kullanilmigtir. SHAP analizi, yalnizca lineer degil dogrusal olmayan (nonlineer)
iligkileri ve ozellik etkilesimlerini de dikkate alarak daha kapsamli bir degisken 6nemlendirmesi
saglamaktadir. Bu dogrultuda 6nce 6zelliklerin 6nem siralamasi ve etkilesimleri incelenmis, ardindan
yeni degiskenler tiiretilmistir (6r. ChestPainType x MaxHR etkilesimi). Boylece tekil degiskenlerin
yakalayamadig1 kombinasyonel etkiler 6grenme siirecine kazandirilmistir. Elde edilen genisletilmis
veri seti iizerinde her bir algoritmanin parametre alani literatiir taramas1 ve Onceki ¢alismalarin
deneyimleri 1s1ginda tanimlanmis, RandomizedSearchCV ile optimize edilmistir. Ayrica egitim
stirecinde out-of-fold zorluk skorlar1 kullanilarak zor 6rneklerin agirliklari artirilmis, boylece modelin
daha dengeli 6grenmesi saglanmistir.

Hiperparametre optimizasyonu asamasinda (T1), hesaplama maliyeti ve basarim dengesi
gozetilerek RandomizedSearchCV algoritmasi tercih edilmistir. Model genelleme yetenegini
artirmak ve varyansi diisiirmek amaciyla Tekrarli Tabakali 5-Katli Capraz Dogrulama (Repeated
Stratified 5-Fold Cross-Validation, n_repeats=2) uygulanmistir. Her bir algoritma i¢in belirlenen
genis parametre uzayinda 60 farkli kombinasyon (n_iter=60) denenmis ve validasyon setleri lizerinde
en yliksek F1 skorunu veren parametre seti nihai model i¢in segilmistir. Incelenen parametre araliklar

ve optimizasyon sonucunda elde edilen en iyi degerler Cizelge 3’de sunulmustur.

Cizelge 3. Hiperparametre optimizasyonunda kullanilan arama uzaylari ve belirlenen en iyi parametreler

Model  Arama Uzay: En Iyi Parametreler
C: [0.001, 0.0052, 0.0268, 0.1389, 0.5, 0.7197, 1.0, 2.0, 3.728, 19.31, ) . , o
LR 100] Penalty: ['I2'] Solver: ['Ibfgs’, 'newton-cg', 'liblinear'] C: 1.0 Solver: 'Ibfgs’ Penalty: 12
C: [0.01, 0.0278, 0.0774, 0.2154, 0.5, 0.5995, 1.0, 1.668, 2.0, 4.642, ) o . R
SVM 12.92, 35.94, 100] Gamma: ['scale’, ‘auto’] Kernel: 'rbf’ C: 1.0 Gamma: ‘scale’ Kernel: 'rbf
n_estimators: [100, 300, 500, 800] max_depth: [None, 4, 6, 8, 10] n__estlmators: 800 .max_depth: 8
RF - i T . min_samples_leaf: 1
min_samples_leaf: [1, 2, 4] max_features: ['sqrt’, 'log2’, None] —
max_features: 'sqrt
n_estimators: [100, 300, 600, 800]max_depth: [None, 4, 6, 8, 10] n_estimators: 300 _
ET - : The . min_samples_leaf: 4max_features:
min_samples_leaf: [1, 2, 4]max_features: ['sqrt’, 'log2’, None] log2
GB n_estimators: [100, 200, 400, 600] learning_rate: [0.1, 0.05, 0.02] n_estimators: 400 learning_rate:
max_depth: [2, 3, 4] subsample: [1.0, 0.8, 0.6] 0.02 max_depth: 2 subsample: 1.0
n_estimators: [100, 300, 600, 900] learning_rate: [0.1, 0.05, 0.02] n_estimators: 100 learning_rate:
XGB max_depth: [3, 4, 5] reg_lambda: [0.0, 1.0, 2.0] colsample_bytree: 0.05 max_depth: 3 reg_lambda:
[1.0,0.8,0.6] 2.0
KNN n_neighbors: [5, 7,9, 11, 13, 15] weights: ['uniform’, 'distance'] n_neighbors: 15 weights: 'distance'
metric: ['minkowski', 'manhattan’] metric: 'manhattan’
DT max_depth: [None, 3, 5, 7, 9] min_samples_leaf: [1, 2, 4] criterion: max_depth: 3 min_samples_leaf: 4
['gini', 'entropy’, 'log_loss'] criterion: 'gini'
NB var_smoothing: [1e-9, 1e-8, 1le-10, 1le-11] var_smoothing: 1e-09
hidden_layer_sizes: [(100,), (64,32), (80,40), (60,)] activation: ['relu’, Q(I:(tj:ggi—ol ??r:e_lal'zzﬁS:h(ﬁo(]))OOOl
MLP 'tanh] alpha: [0.0001, 0.001, 0.0005] learning_rate_init: [0.001, : pha. o,

0.0005, 0.002] max_iter: [300, 400, 600]

learning_rate_init: 0.0005
max_iter: 400
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T2 — Olasilik Kalibrasyonu: Ugiincii asamada, farkli algoritmalarin iirettikleri olasilik
tahminleri sigmoid (Platt scaling) yontemiyle kalibre edilmistir. Varsayillan durumda bazi
algoritmalar (6rn. SVM, Naive Bayes) asir1 u¢ olasiliklara egilimliyken, bazilar1 (6rn. RF, GB) daha
temkinli degerler tiretmektedir. Bu farklilik topluluk 6grenme stratejileri ve triyaj mekanizmasi i¢in
sorun olusturabilmektedir. Kalibrasyon ile olasilik ¢iktilar1 tutarli bir dlgege cekilmistir. Onceki
caligmalardan farkli olarak, bu asamada kalibrasyon Oncesi ve sonrasi performans metrikleri
karsilastirilmis; yalnizca fayda sagladigi durumlarda kalibre edilmis model tercih edilmistir. Boylece
kalibrasyon, yalnizca teorik bir adim olmaktan ¢ikarilmis, operasyonel bir se¢im kriteri haline
getirilmistir. Kalibrasyon siirecinde parametrik olmayan Isotonic Regression yerine parametrik Platt
Scaling (Sigmoid) yontemi tercih edilmistir. Isotonic Regression, bilyik ve guraltusiz veri setlerinde
yliksek esneklik saglasa da, drneklem sayisi sinirli oldugunda (N < 1000) egitim verisine asir1 uyum
(overfitting) riski tasimakta ve ¢apraz dogrulama sirasinda kararsiz sonuglar tiretmektedir (Kull &
Flach, 2014; Kumar ve ark., 2019; Niculescu-Mizil & Caruana, 2005) Bu ¢alismada kullanilan veri
setinin toplam 918 6rnek icermesi nedeniyle, daha az parametreye sahip ve genelleme performansi
daha kararli olan Platt Scaling yontemi se¢ilmistir. Uygulamada her model i¢in hem Platt Scaling
hem de Isotonic Regression denenmis; Platt Scaling’in Brier Score ve ECE metriklerinde sistematik
olarak daha diisiik veya esdeger degerler verdigi, ayn1 zamanda daha kisa egitim siiresi sundugu
gbzlenmistir. Bu nedenle tiim modellerde sigmoid tabanli kalibrasyon kullanilmstir.

T3 — Zor Ornek Farkindalikli Topluluk Ogrenmesi: Son asamada, modellerin zor drneklerdeki
performansi ayri bir stratejiyle ele alinmistir. Bunun i¢in dnce gelismis zor 6rnek tespiti yontemleri
uygulanmistir: (i) modeller arasi varyans, (ii) olasilik dagilimindaki belirsizlik, (iii) her iki 6l¢iitiin
birlesimi ve (iv) olasilik araligina dayali klasik yontem. Bu yontemlerden en dengeli dagilim saglayan
yaklasim secilmis ve zor Ornekler (kept set) belirlenmistir. Normal 6rnekler dogrudan en iyi tek
modelle tahmin edilirken, zor 6rnekler ii¢ farkli topluluk stratejisiyle degerlendirilmistir:

e Esit Topluluk Yaklasimi: Modellerin olasilik ¢iktilar: esit agirlikla ortalanmastir.

o Agirlikli Topluluk Yaklasimi: Zor 6rnekler iizerindeki F1 skorlarina gore her modele agirlik
atanmis ve agirlikli ortalama alinmustir.

e Yigmlama Toplulugu Yaklagimi: Zor 6rneklerde modellerin ¢iktilari, meta-seviyede lojistik
regresyon kullanilarak birlestirilmistir.

Bu dort asamali yap1 sayesinde, Global set tiim 6rnekleri (normal + zor) kapsamaktadir. Bu
asamada normal Ornekler en 1yi tek model ile, zor 6rnekler ise en iy1 topluluk 6grenme yontemi ile
tahmin edilmistir. Boylece hem genel dogruluk korunmus hem de zor vakalarda duyarlilik
artirilmastir.

2.6 Zor Ornek Tammi

Smiflandirma problemlerinde bazi Ornekler, modeller tarafindan yiiksek gilivenle
siniflandirilirken, bazilar belirsiz veya celiskili tahminlerle karsilanmaktadir. Bu tiir 6rnekler
literatiirde zor Ornekler olarak adlandirilmakta ve genellikle modelin hata yapma ihtimalinin en
yuksek oldugu, klinik acidan ise yanlis siniflandirildiginda en yiiksek risk tasiyan vakalar temsil
etmektedir. Bu c¢alismada zor 6rneklerin belirlenmesi, klasik tek yontemli yaklasimlarin 6tesinde,
coklu dlgiitlere dayali bir stratejiyle gergeklestirilmistir.

Klasik Yaklagim (Olasilik Aralig1); En basit yontem, modelin tahmin olasiliklarin belirli bir
aralikta kalmasidir. Ornegin, tahmin olasihi@ %45-%55 araliginda olan &rnekler “emin degilim
bolgesi” olarak kabul edilerek zor 6rnek kiimesine dahil edilebilir. Bu yontem basit olmakla birlikte,
yalnizca tek bir modelin ¢iktisina dayandigi i¢in sinirhidir.
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Modeller Arast Varyans (Uyusmazlik); Bu ¢aligmada ek olarak farkli algoritmalarin ayni1 6rnek
tizerindeki tahmin varyansi incelenmistir. Modeller arasinda yliksek varyans bulunan Ornekler,
yapisal olarak ayrigtirilmasi gii¢ ve belirsizligi yiiksek vakalar olarak degerlendirilmis ve zor 6rnek
sinifina dahil edilmistir.

Belirsizlik; Bir diger 6l¢iit olarak, tahmin edilen olasilik dagiliminin entropisi kullanilmistir.
Entropi yiiksek oldugunda, modelin 0 veya 1 smifi arasinda belirgin bir tercih yapamadigi
anlasilmaktadir. Bu tiir yiiksek entropili 6rnekler de zor 6rnekler kategorisine eklenmistir.

Kombine Yontem; Daha dengeli bir tanimlama i¢in, model varyans (%60 agirlik) ve belirsizlik
(%40 agirlik) metrikleri birlestirilmis ve kombine yontem skoru hesaplanmistir (Denklem 1). Bu
yontem, hem modeller aras1 goriis ayriligini hem de tek modelin igsel belirsizligini birlikte dikkate
alarak daha giivenilir bir zor 6rnek tespiti saglamaktadir.

Skor_ebirleﬁk yontem — 0.6 X Skor_evaryans + 0.4 % Skor_ebelirsizlik (1)

Calismada, zor 6rnek havuzunun sinif dengesizligine yol agmayacak ancak istatistiksel olarak
anlamli biiyiikliige sahip bir oranda olmas1 hedeflenmistir. Uygulanan yontemler sonucunda bu oran
yaklagik %40 olarak gerceklesmis ve analizler bu kiime tizerinden yiiriitiilmistiir.

Zor orneklerin ayrilmasinda hedeflenen oran, literatiirdeki miifredat 6grenme stratejilerine
benzer bir denge gozetilerek belirlenmistir. Bu oran ¢ok diisiik oldugunda (%5-10) topluluk modelleri
icin yeterli veri olusmamakta; ¢ok yiiksek oldugunda (%50+) ise zorluk kavrami ayirt ediciligini
yitirmektedir. Bu nedenle, ¢alismada %30-40 bandi, istatistiksel olarak anlamli bir alt kiime
olusturmak i¢in optimum aralik olarak kabul edilmistir.

Cizelge 4. Yontemlere gore zor 6rnek sayisi ve oranlari

Method Zor Ornek Sayist Zor Ornek Oram (%)
Varyans 110 39.9
Belirsizlik 110 39.9
Kombine 110 39.9
Olasilik Aralig 49 17.8

Sekil 4 ise zorluk skor dagilimlarini sunarak normal ve zor Orneklerin ayrisma bi¢imini
gorsellestirmektedir. S6z konusu sekil incelendiginde adet ve oran ayni olsa bile farkli metodlarin
zorluk dagilimlarimin farkli oldugu net bir sekilde anlagilmaktadir.

Model Uyusmazlig: (Disagreement) Belirsizlik (Uncertainty)
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Sekil 4. Farkli yontemlerin zorluk skor dagilimlar
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Sekil 4. Farkli yontemlerin zorluk skor dagilimlart (devami)

Nihai olarak secilen yontemle elde edilen zor 6rnek kiimesi (kept set), sonraki asamada hibrit
modellerin 6zel olarak ele aldig1 alt grup olarak kullanilmistir.

Model Hata Ortiismesi (Jaccard Benzerligi) 1o Zor Orneklerde Model Hatalan
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Sekil 5. Zor 6rnekler tizerinde modellerin hata analizi

Sekil 5 zor 6rnekler lizerinde modellerin hata analizini gostermektedir. Sol panelde yer alan
Jaccard benzerligi matrisi, farkli algoritmalarin hata kiimeleri arasindaki ortiisme diizeyini ortaya
koymaktadir. Ornegin, RF ve XGB benzer hatalar1 paylasirken, NB ve DT modellerinin hatalari
digerlerinden daha farkli bir dagilim gostermektedir. Sag panel ise her modelin zor 6rnekler tizerinde
yaptig1 hata sayisin1 gdstermektedir. Bu sonuglar, bazi modellerin (6rnegin Naive Bayes ve Decision
Tree) zor Orneklerde sistematik olarak daha fazla hata yaptigini; buna karsin KNN’in nispeten daha
az hata trettigini gostermektedir. Bu gozlem, zor ornekler i¢in topluluk 6grenme yaklagimlarinin
neden gerekli oldugunu gorsel olarak desteklemektedir.

2.7 Topluluk ve Hibrid Stratejileri
Makine 6grenmesi literatiiriinde topluluk 6grenme yontemleri, farklt modellerin gii¢lii yonlerini
bir araya getirerek tekil modellerin sinirliliklarini asmay1 amaglamaktadir (Pearly & Karthik, 2025;
M. Shah ve ark., 2023). Bu ¢alismada hem global performans: hem de zor 6rneklerdeki duyarlilig
artirmak amaciyla ii¢ farkli topluluk 6grenme stratejisi uygulanmistir.
Esit Topluluk Yaklasimi (Soft Voting): Ilk yaklasimda, tiim sinmiflandiricilarm olasilik
tahminleri esit agirlikla ortalanmis ve karar bu ortalama olasiliklar iizerinden verilmistir. Bu yontem,
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basitligi ve yorumlanabilirligi nedeniyle literatiirde sik¢a tercih edilmektedir (Behera ve ark., 2021;
Dogan & Birant, 2019; Kusuma ve ark., 2023).

Agirlikli Topluluk Yaklasimi (Weighted Ensemble): ikinci yaklasimda, modellerin 6zellikle
zor Ornekler iizerindeki performanslari dikkate alinmistir. Her bir modelin zor 6rnek kiimesindeki F1
skoru, ilgili modele agirlik olarak atanmis ve tahminler bu agirliklar lizerinden birlestirilmistir.
Boylece zor orneklerde daha basarili olan modellerin katkisi artirilarak, hata paymin azaltilmasi
hedeflenmistir.

Topluluk Yiginlama Yaklasimi (Stacking Ensemble): Ugiincii stratejide, farkli algoritmalarin
ciktilar1 meta-6grenici olarak tanimlanan Lojistik Regresyon (LR) modeline girdi olarak verilmistir.
Bu yaklasim, modeller arasindaki dogrusal olmayan iliskileri de 6grenerek daha esnek ve giiclii bir
tahminleme yapabilmektedir (Saihood & Sonug, 2023).

Hibrit Global Model (zor 6rnek farkindalikll): Bu ii¢ stratejinin 6tesinde, calismada ek olarak
hibrit bir yap1 da uygulanmistir. Bu yaklagimda normal 6rnekler en iyi model ile, zor 6rnekler ise en
iyi performans gosteren topluluk 6grenme stratejisi ile tahmin edilmistir. Bylece hem genel dogruluk

korunmus hem de zor vakalarda duyarlilik artirilmistir. Bu hibrit yapi, global tahminleme siirecini
Denklem 2. ile ifade edilebilir:

frest(®),  x € Normal
fensembie(X), x € Hard

OB @
Burada f.s: en iyi tek modeli, f.nsempie 158 Equal, Weighted ve Yiginlama yontemleri

arasindan zor Ornekler i¢in en bagarili olanimi temsil etmektedir. Uygulanan bu stratejilerin

performans karsilagtirmalar1 bulgular b6liimiinde Cizelge 10°da ayrintili olarak sunulmustur.

2.8 Triyaj Stratejisi

Calismanin 2.5 Zor Ornek Tanimi béliimde ayrintili bicimde aciklanan zor érnek tespiti, bu
caligmada triyaj stratejisinin temelini olusturmaktadir. Triyaj yaklasimi sayesinde, modelin yiiksek
giivenle smiflandirdigi normal 6rnekler dogrudan en iyi tek modelle tahmin edilirken; belirsizlik
iceren zor Ornekler farkli topluluk 6grenme yontemleriyle yeniden degerlendirilmistir (Sekil 6).
Klinik baglamda bu yaklasim, modelin “emin degilim” dedigi vakalarin giivenli bir sekilde alternatif
yontemlere yonlendirilmesini saglamaktadir. Boylece hem genel dogruluk korunmus hem de riskli
vakalarda hata pay1 azaltilmigtir.

Normal Ornek

En iyi tek modelin tahmini Ensemble stratejileri
kullanilir. kullanilir.

Sekil 6. Normal 6rneklerin en iyi tekil modelle, zor &rneklerin ise topluluk stratejileriyle degerlendirildigi Zor Ornek
Farkindaliklr hibrit triyaj akis semasi

2.9 Degerlendirme Metrikleri
Bu calismada, gelistirilen modellerin performans: yalnizca genel dogruluk iizerinden degil,
farkli boyutlar1 dikkate alan ¢oklu metriklerle degerlendirilmistir. Boylece hem ayirma giicli hem
olasilik giivenilirligi hem de zor 6rneklerdeki duyarlilik birlikte incelenmistir.

44



Demir, E., & Ayik, Y. Z. JournalMM (2026), 7(1) 34-55

Klasik smiflandirma metrikleri arasinda F1 skoru, AUC (Area Under the ROC Curve),
Precision (Pozitif Ongorii Degeri) ve Recall (Duyarlilik) éne ¢ikmaktadir. F1 skoru, precision ve
recall arasindaki dengeyi yansitarak 6zellikle dengesiz sinif dagilimlarinda daha anlamli bir gosterge
sunmaktadir (Aydemir, 2022). AUC, modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme kapasitesini
Olcmekte (Tomak & Bek, 2011); precision yanlis pozitifleri, recall ise yanlis negatifleri dogrudan
yakalayarak klinik risklerin degerlendirilmesine katki saglamaktadir (Alvarez, 2002; Franti &
Mariescu-Istodor, 2023; Solanki ve ark., 2020). Ayrica siif dengesizligi durumunda klasik accuracy
yaniltici olabilecegi i¢in, her iki sinifin dogrulugunu esit 6nemle alan Denklem 3. Dengeli Dogruluk
metrigi de hesaplanmistir:

TPR + TNR
Dengeli Dogruluk = — 3

Burada TPR (Dogru Pozitif Oran1) ve TNR (Gergek Negatif Oran) degerlerinin ortalamasi
alinarak, dengesiz veri setlerinde daha adil bir 6lgiim saglanmistir (Garcia ve ark., 2009).

Modelin yalnizca siniflar1 ayirt etmesi yeterli degildir; tiretilen olasiliklarin da giivenilir olmasi
gerekir. Klinik karar destek sistemlerinde, 6rnegin bir modelin “%80 risk” dedigi durumda, gercek
vakalarin da yaklasik %80 oraninda pozitif ¢ikmasi beklenir. Bu giivenilirligi 6lgmek amaciyla Brier
Skoru ve Giivenilirlik Diyagrami kullanilmistir. Denklem 4. Brier Skoru, tahmin edilen olasiliklarla
gercek sonuglar arasindaki farkin karesini alarak genel hata diizeyini dlger:

N
1
BS = NZ(Pi—%’)Z (4)

Burada p; modelin pozitif siifa verdigi olasilik, y; ¢ (9 13 gercek etikettir. Diisiik Brier Skoru,
modelin olasiliklarinin gercege daha yakin oldugunu gdosterir. Giivenilirlik Diyagrami ise modelin
tahmin olasiliklarini gercek pozitiflik oranlariyla karsilagtirarak kalibrasyon diizeyini gorsel olarak
ortaya koymaktadir. Kalibrasyona 6zgii bir diger 6l¢iit olan Beklenen Kalibrasyon Hatas1 - Expected
Calibration Error (ECE), tahmin edilen olasiliklarin segmentler halinde gruplanmasiyla beklenen
sapmay1 Olger; daha diisik ECE, daha giivenilir olasilik ¢iktilar1 anlamina gelir (Sanders, 1967;
Stehouwer ve ark., 2025).

Son olarak, bu ¢alismanin 6zgiin yonlerinden biri belirsiz veya sinirda vakalarin (zor 6rnekler)
ayrica degerlendirilmesidir. Bu kapsamda Hard-Recall ve kept-F1 metrikleri tanimlanmigtir. Hard-
Recall yalnizca zor 6rnekler tizerinde modelin duyarliligini 6lgmekte; kept-F1 ise zor drnek seti (kept
set) lizerinde precision ve recall arasindaki dengeyi gdstermektedir Denklem 5.

Tphard
Hard — Recall = 5
Tphard + FNhard ( )

Bu metrikler, global F1 veya AUC’nin golgeledigi zor 6rnek performansini goriiniir kilmakta
ve klinik riskli vakalar agisindan daha hassas bir degerlendirme sunmaktadir. Bu ¢ok boyutlu
degerlendirme gercevesi sayesinde, modellerin yalnizca yiiksek dogruluk iretip tiretmedigi degil,
ayn1 zamanda klinik acidan kritik olan giivenilirlik ve zor 6rnek duyarliligi da analiz edilmistir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA
Bu ¢alismada elde edilen bulgular bu boliimde mikroyap1 olusumu ve mekanik 6zellikler olmak
iizere iki alt baslik altinda tartisilacaktir.

3.1 TO0 ve T1 Karsilastirmasi
Cizelge 5’de TO (varsayilan parametreler) ve T1 (SHAP + tuning) modellerinin performans
karsilagtirmasin1  sunmaktadir. GoOrildiigli lizere tim metriklerde (6zellikle F1 ve AUC) Tl
asamasinda anlamli bir iyilesme saglanmistir. En yiiksek bagart KNN ile elde edilmistir.

Cizelge 5. TO ve T1 asamalari performans karsilagtirmasi

Model AUC F1 ACC Precision  Recall Brier Bal_Acc Thr Asama
DT 0,824 0,835 0,8224 0,8611 0,81 0,178 0,8239 0,05 TO_default
DT 0,864 0,858 0,837 0,8292 0,889 0,145 0,8306 0,09 T1_FE_tuned

ET 0,942 0,909 0,8949 0,878 0,941 0,087 0,8892 0,4 TO_default
ET 0,943 0,914 0,9021 0,8937 0,935 0,001 0,8982 0,5 T1_FE_tuned
GB 0,934 0,926 0,9166 0,9166 0,935 0,09 0,9144 0,37 TO_default
GB 0,934 0,926 0,9166 0,9166 0,935 0,09 0,9144 0,37 T1_FE_tuned
KNN 0,934 0,895 0,8731 0,8277 0,974 0,092 0,8609 0,21 TO_default
KNN 0,951 0,926 0,9166 0,9113 0,941 0,08 0,9136 0,46 T1_FE_tuned
LR 0,932 0,901 0,8876 0,8812 0,922 0,097 0,8835 0,46  TO_default
LR 0,932 0,901 0,8876 0,8812 0,922 0,097 0,8835 0,46 TI1_FE_tuned
MLP 0,931 0,889 0,8804 0,9166 0,863 0,1 0,8825 0,68 TO_default
MLP 0,938 0,898 0,8876 0,9066 0,889 0,093 0,8875 0,57 TI1_FE_tuned
NB 0,918 0,894 0,884 0,906 0,882 0,114 0,8842 0,57 TO_default
NB 0,918 0,894 0,8841 0,906 0,882 0,114 0,8842 0,57 TI1_FE_tuned
RF 0,949 0,916 0,9057 0,9096 0,922 0,086 0,9038 0,54 TO_default
RF 0,941 0,916 0,9057 0,9044 0,928 0,097 0,903 0,54 TI1_FE_tuned
SVM 0,951 0,921 0,9094 0,8902 0,954 0,079 0,9039 0,44 TO_default
SVM 0,951 0,919 0,9094 0,9102 0,928 0,081 0,9071 0,49 T1_FE_tuned
XGB 0,932 0,919 0,9094 0,9102 0,928 0,091 0,9071 0,38 TO_default
XGB 0,942 0,922 0,913 0,9215 0,922 0,085 0,912 0,52 T1_FE_tuned

Bu iyilesmenin iki temel nedeni bulunmaktadir. Ilk olarak, SHAP tabanli 6zellik miihendisligi
ile klasik korelasyon analizinde g6z ardi edilen degiskenler ve etkilesimler modele kazandirilmistir.
Sekil 7°de bagimsiz degiskenlerin bagimli (hedef) degisken ile korelasyonunu ve SHAP degisken
onem siralamasimi gostermektedir. Ikinci olarak, hiperparametre optimizasyonu sayesinde modeller,
varsayllan ayarlara kiyasla daha uygun parametrelerle ¢alistirilmis ve kapasitesini en iist diizeye
cikarmistir.
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Sekil 7. Degiskenler aras1 dogrusal iligkileri gosteren korelasyon matrisi (a) ve dzelliklerin model tahminlerine olan
katkilarini ve 6nem diizeylerini kiiresel 6l¢ekte sunan SHAP 6zet grafigi (b)

Cizelge 6’da ise bagimsiz degiskenlerin Korelasyon ve SHAP degisken dnem siralamasindaki
degiskenlik tablo halinde sunulmustur.

Cizelge 6. Korelasyon ve SHAP degisken 6nem siralamasi

Ozellik Korelasyon Siralamasi SHAP Siralamasi
ST_Slope 1 1
ExerciseAngina 2 6
Oldpeak 3 5
MaxHR 4 8
ChestPainType 5 2
Sex 6 4
Age 7 10
FastingBS 8 7
Cholesterol 10 3
RestingBP 11 9
RestingeCG 12 11

SHAP analizi kullanilarak o6zelliklerin model tahminlerine katkilar1 belirlendi. En yiiksek
SHAP 6nem degerine sahip ilk 5 6zellik (ST Slope, Oldpeak, ChestPainType vb.) temel alinarak
literatiir bilgisi 1s5181nda yeni tiiretilmis 6zellikler olusturuldu. Bu 6zellikler risk skorlari, oran tabanl
ozellikler ve kategorik etkilesimleri icermektedir.

Buna gore ST Slope ve ChestPainType en yiiksek katkiyr saglamis; ayrica Cholesterol
degiskeni diisiik korelasyon degerine ragmen yiiksek SHAP skoru ile 6ne ¢ikmistir. Boylece SHAP
yalnizca agiklayici bir arag olarak degil, ayn1 zamanda 6zellik miihendisligine yOn veren bir arag
olarak kullanilmistir. Bu durum, SHAP’1n klasik yontemlere kiyasla daha kapsamli bir degisken
degerlendirmesi sundugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 8’de ise SHAP etkilesim analizlerinden elde edilen dikkat ¢ekici bir sonucu sunmaktadir.
ChestPainType ASY x MaxHR kombinasyonu, asemptomatik gdgiis agrisi ile egzersiz sirasindaki
kalp atim hizinin klinik agidan 6nemli bir iliskiyi yansitti§ini gdstermistir. Benzer olarak Yas ile
MaxHR orani, ST Flatile Oldpeak gibi degiskenler arasinda tespit edilen korelasyon katsayilar1 Sekil
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8’de sunulmus olup bu etkilesim 6zelligi modele eklenmis ve T1 performansinin ylikselmesine katki
saglamistir.

ChestPainType_ASY_MaxHR 0.4g
Age_MaxHR_Ratio 0.39
ST_Flat_Oldpeak 0.38
Female_ST_Up 4 0.37
Cholesterol_Age_Ratio 0.31
Female_Cholesterol 4 0.30
Risk_Score 0.30
Low_MaxHR 0.27
Age_Category 0.27
High_BP | 0.14
High_Cholesterol 0.02

ST_Up_Oldpeak 0.01

T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Korelasyon Katsayisi (HeartDisease)

Sekil 8. SHAP ile yeni eklenen degiskenlerin hedef degisken ile korelasyonu

3.2 T2 — Kalibrasyon Sonuclari

Kalibrasyon asamasinin temel amaci, modellerin ayirma giiciinii (F1, AUC, dogruluk gibi
metrikler) dogrudan artirmak degildir. Bunun yerine, iiretilen olasilik tahminlerinin giivenilirligini
iyilestirmek hedeflenmistir. Bu asamada temel amag¢ olasilik gilivenilirligini artirarak topluluk
O0grenme stratejileri ve Triyaj mekanizmast i¢in daha saglam bir zemin hazirlayabilemtir. Klinik
baglamda bir modelin “%80 risk” demesi, gercek pozitiflik oraninin da yaklasik %80 olmas1 gerektigi
anlamina gelir; aksi halde modelin ¢iktilar1 dogru yorumlanamaz. Bu nedenle kalibrasyonun basarisi,
ozellikle Brier Skoru, beklenen kalibrasyon hatas1 (ECE) ve esik degeri (threshold, thr) iizerinden
degerlendirilmistir.

Cizelge 7. T1 (kalibrasyon 6ncesi) ve T2 (kalibrasyon sonrasi) metrik kargilagtirma

Model Brier_T1 Brier_T2 ECE_T1 ECE_T2 Thr_T1 Thr_T2
KNN 0,0795 0,0755 0,0524 0,0686 0,46 0,45
XGB 0,0848 0,0828 0,052 0,0451 0,52 0,42
SVM 0,0811 0,083 0,0644 0,0693 0,49 0,48

ET 0,0907 0,0874 0,0659 0,0623 0,5 0,64
GB 0,0897 0,0877 0,0584 0,0723 0,36 0,39
RF 0,097 0,0882 0,1054 0,054 0,54 0,51
MLP 0,0932 0,0939 0,0409 0,0623 0,57 0,6
LR 0,0966 0,0971 0,0481 0,0506 0,46 0,48
NB 0,1145 0,1059 0,1162 0,0487 0,57 0,53
DT 0,1446 0,1075 0,1043 0,0935 0,1 0,42

Cizelge 7°de T1 (kalibrasyon oncesi) ve T2 (kalibrasyon sonrasi) asamalarinda bu ii¢ metrigi
karsilagtirmaktadir. Sonuglara goére kalibrasyon sonrasinda Brier Skoru degerleri diismiis, bu da
tahmin edilen olasiliklarin gercege daha yakin hale geldigini gostermistir. ECE degerlerinde genel bir
azalma gozlenmis, yani olasilik ¢iktilarinin giivenilirligi artmistir. Threshold (thr) degerleri ise daha
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tutarli bir araliga oturmustur; bu durum karar verme siirecinde klinik uygulamalar1 kolaylastiracak
bir denge saglamaktadir.

Model Performansinin Radar Grafigi ;2’;
SVM
ET
GB
RF
MLP
LR
NB
DT

Sekil 9. T1 ve T2 asamalarinda Brier Skoru, ECE ve Threshold metriklerinin degisimi

Sekil 9°da radar grafigi, Brier Skoru, ECE ve threshold metriklerinin T1 ve T2 asamalarindaki
degisimini biitiinciil olarak sunmaktadir. Grafik, kalibrasyonun ozellikle olasilik giivenilirligi
boyutunda sagladig1 katkiy1 gorsel olarak ortaya koymaktadir. Ozellikle Decision Tree (DT) ve Naive
Bayes (NB) gibi ug olasilik lireten modellerde kalibrasyonun belirgin fayda sagladig goriilmektedir.
Bununla birlikte, KNN ve SVM gibi zaten daha istikrarli olasilik dagilimlari iireten modellerde
iyilesme sinirli kalmstir.

3.3 T3 - Zor Ornek Farkindalikh Topluluk Ogrenmesi Sonuclar
Zor ornek farkindalikli topluluk 6grenmesi sonuglart normal, zor ve global (normal+zor)
ornekler olarak ayr1 ayr1 hesaplanarak farkli 6rnek tiplerinde farkli yaklasimlarin basari metrikleri
hesaplanmistir.

Cizelge 8. T3 agamasinda Normal 6rnekler i¢in modellerin hesaplanan bagari metrikleri

AUC F1 ACC  Precision Recall Brier Bal Acc Set Model

0,9726 0,9524 0,9458  0,9375 0,9677 10,0509 0,9428 Normal En Iyi Model (KNN)
0,9632 10,9524 0,9458  0,9375 0,9677 10,0521 0,9428 Normal Esit Topluluk Yaklagimi
0,9638 0,9524 0,9458  0,9375 0,9677 0,052  0,9428 Normal Agirlikli Topluluk
0,9676 0,9524 0,9458  0,9375 0,9677 10,0523 0,9428 Normal Yiginlama Yaklagimi

Cizelge 8 incelendiginde Normal 6rneklerde en iyi model performansi: Normal veri kiimesinde
en iyi model (KNN) en yiiksek AUC skoru (0.9726) ile 6ne ¢ikmakta olup, F1 skoru (0.9524),
dogruluk (0.9458) ve dengeli dogruluk (0.9428) gibi metriklerde giigli bir performans
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sergilemektedir. Bu sonuglar, normal o6rneklerin daha ongdriilebilir yapida oldugunu ve temel
modelin bu alanda yeterli oldugunu gostermektedir; topluluk 6grenme yontemleri (6r. Topluluk
Yiginlama Yaklagimi ile AUC 0.9676) benzer F1 ve dogruluk degerleri sunsa da en iyi modelin
iistiinliigii AUC ve Brier skoru (0.0509) gibi kalibrasyon metriklerinde belirgindir.

Cizelge 9. T3 asamasinda zor drnekler i¢in modellerin hesaplanan basar1 metrikleri

AUC F1 ACC  Precision Recall Brier Bal Acc Set Model

0,9317 10,8852 0,8727 0,871 09 01127 0,87 Zor En Iyi Model (KNN)
0,905 0,8852 0,8727 0,871 09 0,1326 0,87 Zor Esit Topluluk Yaklagimi
0,9047 0,8852 0,8727 0,871 0,9 0,1322 0,87 Zor Agirlikli Topluluk
0,9377 10,9153 10,9091 0,931 0,9 0,0949 0,91 Zor Topluluk Yiginlama

Cizelge 9°da, Zor orneklerde en iyi model, esit topluluk yaklasimi ve agirlikli topluluk
yontemleri benzer F1 skorlar1 (0.8852) ve dogruluk (0.8727) ile sinirli performans gosterirken,
Topluluk Yiginlama belirgin bir iyilesme saglamaktadir (F1: 0.9153, AUC: 0.9377, dogruluk:
0.9091). Bu, Yiginlama’nin zor oOrneklerdeki giiriiltii ve karmagikligt daha iyi yonettigini
gostermektedir; ayrica Brier skoru (0.0949) ve dengeli dogruluk (0.91) gibi metriklerde de tstiinliik
saglamistir. Esit Topluluk ve Agirlikli Topluluk yontemleri ise en iyi modele benzer sekilde daha
diisitk AUC (=0.905) ile kalmaktadir.

Cizelge 10. T3 agamasinda Global (Normal+Zor) érnekler i¢in modellerin hesaplanan basar1 metrikleri

AUC F1 ACC  Precision Recall Brier Bal Acc Set Model

0,9574 0,926 0,9167 0,9114 09412 0,0755 0,9137 Global En Iyi Model (KNN)
0,9455 0,926 0,9167 0,9114 09412 0,0842 0,9137 Global Esit Topluluk Yaklagimi
0,9457 0,926 0,9167 0,9114 09412 0,084 09137 Global Agirlikli Topluluk
0,9535 10,9381 10,9312 0,9351 09412 0,0693 0,9299 Global Topluluk Yiginlama

0,9574 10,9381 0,9312 0,9351 0,9412 0,0684 0,9299 Global Hibrid (En iyi + Yiginlama)

Cizelge 10°da Global veri kiimesinde (Normal + Zor), Hibrid (En Iyi Model + Topluluk
Yiginlama) yaklasimi F1 skoru (0.9381) ve dogruluk (0.9312) ile Topluluk Yiginlama+ya yakin
performans gosterirken, AUC skoru (0.9574) ile en 1yi modelin seviyesine ulasmaktadir. Hibrit model
bireysel yontemlerin giliclii yonlerini birlestirerek genel performansi optimize etmis ve Brier skoru
(0.0684) gibi kalibrasyon metriklerinde de iyilesme sunmustur. Karsilastirmada Esit Topluluk ve
Agirlikli Topluluk F1’de (0.926) geride kalirken, Yigilama ve Hibrid global dengeli dogrulukta
(0.9299) 6ne ¢ikmaktadir.

Zor oOrnek farkindalikli topluluk 6grenmesi iyilestirme: Zor 6rnek farkindalikli topluluk
ogrenmesi stratejisi, zor orneklerde Topluluk Yiginlama yontemi ile +0.0301 F1 skoru iyilestirmesi
saglamis; global hibrit model ise en iyi modele gore +0.0121 F1 skoru artis1 sunmustur. Bu
kazanimlar AUC’de (Zor set icin +0.0060; globalde esit seviye) ve Brier skorlarinda (Zor set i¢in
—0.0178) da yansimistir; sonug olarak zor dérnek farkindalikli topluluk 6grenmesi yaklagim, zor 6rnek
performansini yiikseltirken genel model giivenilirligini artirmistir.

Elde edilen performans artislar1 (6rnegin F1 skorunda +0.0121) sayisal olarak miitevazi
goriinmekle birlikte, yiiksek performanslt modellerde (AUC > 0.95) marjinal kazanimlarin zorlastig1
“doygunluk bolgesi” dikkate alindiginda degerlidir. Bu calismada istatistiksel anlamlilik testleri
yapilmamis olmakla birlikte, odak noktas1 genel istatistiksel farktan ziyade, klinik agidan kritik olan
“zor vakalardaki” (Yanlis Negatif) azalmadir.
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Sadece En lyi Model (KNN) Hibrit Model (En iyi Model + Topluluk)

Negatif
Negatif

Gercek Simif

Gercek Sinif

Pozitif
Pozitif

Negatif Pozitif Negatif Pozitif
Tahmin Edilen Simif Tahmin Edilen Simif

a) b)

Sekil 10. Global (normal + zor) 6rneklerde en iyi model ile hibrid model karsilastirilmasi

Sekil 10°da goriildiigii iizere, global (normal + zor) test kiimesi tizerinde, KNN tabanli en iyi
model pozitif sinifi yiiksek dogrulukla tahmin ederken (144 TP, 9 FN), negatif sinifta 14 yanlis pozitif
iretmistir. Hibrit yaklasim ise pozitif sinif performansini koruyarak (144 TP, 9 FN), negatif siifin
dogru tahminini artirmis (TN 109’dan 113’e yiikselmis) ve yanlis pozitif sayisim1 azaltmistir (FP
14°ten 10’a diismiistiir). Bu sonug, hibrit modelin 6zellikle negatif sinif tahminlerini optimize ederek
daha dengeli bir performans sagladigin1 ve genel dogruluk ile hassasiyet metriklerinde avantaj
sundugunu gostermektedir.

3.4 Tartisma

Bu ¢alismada kalp hastaligi siniflandirmasi i¢in uygulanan asamali model gelistirme siirecinde,
farkli agamalarin (TO-T3) performans katkilar1 sistematik olarak incelenmistir. Bulgular, hem tekil
modellerin giiclii yonlerini hem de hibrit stratejilerin sundugu ek katkilar1 ortaya koymaktadir.

Oncelikle tekil modeller arasinda KNN ve SVM o6ne ¢ikmistir. Ozellikle KNN, hem normal
orneklerde yiiksek ayirma giicli (AUC = 0.9726) hem de giiglii F1 skorlar1 ile dikkat ¢ekmistir. Bu
sonug, literatiirde de raporlandigi lizere, benzer tibbi siniflandirma problemlerinde KNN’in giivenilir
bir alternatif oldugunu gostermektedir. SVM ise marjine dayali karar yapisi sayesinde dengeli
performans saglamis, 6zellikle dogruluk ve recall metriklerinde rekabetci olmustur.

Zor Ornekler iizerinde yapilan analiz, topluluk Ogrenme stratejilerinin Onemini ortaya
koymustur. Esit Topluluk ve Agirlikli Topluluk yontemleri beklenen katkiy1 saglayamazken, topluluk
yigilama yontemi zor orneklerde belirgin bir iyilesme sunmustur (F1: 0.9153). Bu bulgu,
yigimmlama’nin modeller arasi heterojenligi kullanarak sinirda 6rneklerin daha iyi 0grenilmesini
sagladigini gostermektedir.

Calismanin 6zgiin katkist olan Hibrid (Zor Ornek Farkindalikli) Global Model, normal
orneklerde en iyi model (KNN), zor 6rneklerde ise en iyi ensemble yontemi (yiginlama) kullanarak
global diizeyde performans artis1 saglamistir. Her ne kadar F1 iyilestirmesi sinirli (+0.0121) olsa da,
bu artisin modelin zaten yiliksek performans seviyesine ulasmis oldugu (doygunluk asamasi) goz
oniine alindiginda 6nemli oldugu sdylenebilir. Doygun modele yapilan bu kiigiik ek katkilar, aslinda
yiiksek riskli zor drneklerdeki hatalarin azaltilmasinda klinik agidan ciddi bir fark yaratabilmektedir.

Buna ek olarak, SHAP analizleri yalnizca 6zelliklerin agiklanmasi i¢in degil, ayn1 zamanda
aktif bir dzellik miihendisligi araci olarak da kullanilmustir. Ozellikler arasi etkilesimlerin SHAP
degerleri lizerinden ¢ikarilmasi, klasik korelasyon temelli yontemlerin 6tesine gegilmesini saglamis
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ve modele yeni anlamli degiskenlerin kazandirilmasina yol agmistir. Bu yaklagim, SHAP 1n yalnizca
aciklayict degil, ayn1 zamanda yapici (model gelistirme siirecine entegre edilebilen) bir rol
iistlenebilecegini gostermektedir.

Son olarak, bu calismada izlenen asamali model gelistirme siireci (Cok Asamal1 Is Akisi) de
dikkat c¢ekicidir. Varsayilan modellerden baglayarak hiperparametre optimizasyonu, SHAP tabanli
0zellik miihendisligi, olasilik kalibrasyonu ve zor Ornek odakli hibrit stratejiler adim adim
uygulanmigtir. Bu iteratif slireg, her asamada modelin farkli bir boyutunu (ayirma giicii,
aciklanabilirlik, kalibrasyon, zor 6rnek duyarliligi) gelistirmis ve sonucta daha giivenilir bir klinik
karar destek sistemi elde edilmistir.

4. SONUC

Bu caligsma, kalp hastalig1 siniflandirmasinda asamali model gelistirme siirecini temel alarak,
model performansinin yalnizca genel dogruluk degil, ayn1 zamanda olasilik giivenilirligi ve zor 6rnek
duyarlilig1 boyutlariyla da degerlendirilebilecegini gostermistir. TO’dan T3’e kadar ilerleyen adimlar,
her asamada farkli bir katki sunmustur: varsayillan modeller temel performansi saglamis,
hiperparametre optimizasyonu ve SHAP tabanli 6zellik miihendisligi ayirma giiclinii artirmis,
kalibrasyon olasilik ¢iktilarinin giivenilirligini iyilestirmis, hibrit zor 6rnek farkindalikli stratejiler ise
zor Orneklerdeki hata oranlarini azaltarak genel performansi giiglendirmistir.

Elde edilen bulgular, 6zellikle K-En Yakin Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
gibi modellerin normal 6rneklerde yiiksek performans gosterdigini, ancak zor 6rneklerin {listesinden
gelmek i¢in topluluk 6grenme ve hibrit yaklagimlarin gerekli oldugunu ortaya koymustur. Hibrid (en
iyl model + Topluluk Yiginlama) modelin +0.0121°lik F1 artis1, doygun performans seviyesinde
klinik baglamda kritik bir kazanim sunmaktadir. Bu iyilesme, 6rnegin yanlis negatiflerin azalmasiyla
daha fazla hastanin dogru tan1 almasini saglayabilir. Ayrica, SHAP analizlerinin yalnizca agiklama
amaciyla degil, aktif bir 6zellik miihendisligi araci olarak da kullanilabilecegi gosterilmistir.

Gelecek ¢alismalar igin ii¢ yon dne ¢ikmaktadir. ilk olarak, derin 6grenme tabanli belirsizlik
oOlgiitleri veya Bayesian yaklasimlar gibi farkli zor 6rnek tespit yontemlerinin test edilmesi, bu
orneklerin daha giivenilir ayristirilmasini saglayabilir. Ikinci olarak, daha biiytk ve cok merkezli veri
setlerinin kullanilmasi, bulgularin genellenebilirligini artiracaktir. Ugiincii olarak, boosting tabanli
hibritler veya attention mekanizmalariyla desteklenen yiginlama yapilart gibi yeni topluluk
stratejilerinin gelistirilmesi, zor 6rneklerdeki iyilestirmeleri daha da giiclendirebilir. Ozellikle ¢ok
merkezli veri setleriyle genellenebilirlik lizerine odaklanmak, klinik uygulamalarda daha genis bir
etki yaratabilir.

Sonug olarak, bu calisma yalnizca yiiksek dogruluk elde etmeyi degil, ayn1 zamanda model
giivenilirligini ve zor vakalarin yonetimini 6nceliklendiren ¢ok boyutlu bir yaklagim sunmaktadir. Bu
yaklagim, klinik karar destek sistemlerinin giivenli ve etkin sekilde kullanilabilmesi i¢in yol gosterici
niteliktedir.

5. CIKAR CATISMASI

Yazarlar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.
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