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Oz

Kalp yetmezligi yasam kalitesini olumsuz etkileyen ve tedavi
edilmediginde dliimciil sonuglar dogurabilen ciddi bir saglik
problemidir. Erken teshis ve dogru tedavinin uygulanmasi bu
problemleri en aza indirebilir. Bu ¢alismada farkl kategorilerde
yer alan makine ogrenmesi (MO) yontemlerinin kalp yetmezligi
tahminindeki performanslarini 6l¢mek igin bir model gelistirilerek,
kategorik ve genel olarak performans analizleri gerceklestirilmistir.
Kategori temelinde siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar
tirettigi  bilinen yontemleri iceren agag¢, meta ve fonksiyon
kategorileri tercih edilmis ve her kategoriden bes ydntem
kullanilmigtir.  Deneysel — ¢alismalarda MO yontemlerinin
performanst Karisiklik matrisine dayanan temel metrikler ile
smiflandirma hata metrikleri iizerinden Olgiilmiistiir. Deneysel
sonuglar  kategorik  olarak  degerlendirildiginde en  iyi
performanslarin agag kategorisinde Duyarlilik ve Yanls Negatif
Orani (False Negative Rate (FNR) ) disindaki metriklerde Alternatif
Karar Agact (Alternating Decision Tree | ADTree (ADT)) yéntemi,
meta kategorisinde ROC egrisi altinda kalan alan (Area under the
curve (AUC)) disindaki metriklerde Lojistik Artirma Regresyon
(Logistic Boosting Regression | LogitBoost (LBST)) ydontemi ve
fonksiyon kategorisinde Kesinlik ve Yanhs Pozitif Orami (False
Positive Rate (FPR)) disindaki metriklerde Radyal Temelli
Fonksiyon Smiflandirict (Radial Bases Function Classifier (RBFC))
yontemi ile elde edildigini gostermektedir. Sonuglara tiim
yontemlerin performanslari agisindan bakildiginda Dogruluk,
Duyarlhiik, F-skor, FNR ve Yanlhs Swmiflandirma Orani
(Misclassification Rate (MCR)) metrikleri ag¢isindan 0.8725,
0.9173, 0.8885, 0.0827 ve 0.1275 degerleri ile RBFC ydnteminin,
Kesinlik, AUC ve FPR metrikleri ac¢isindan 0.8718, 0.9300 ve
0.1610 degerleri ile ADT ydnteminin en iyi performansa sahip
oldugu goriilmiistiir.
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Abstract

Heart failure is a severe health problem that negatively impacts the
quality of life and can lead to fatal consequences if left untreated.
Early diagnosis and proper treatment can minimize these problems.
In this study, a model was developed to measure the performances
of machine learning (ML) methods in different categories for heart
failure prediction, and performance analyses were performed on
both categorical and general basis. Tree, meta and function
categories, which include methods known to produce successfill
results in classification problems, were preferred as categories, and
five methods from each category were used. In the experimental
studies, the performance of the ML methods was measured using
basic metrics and classification error metrics based on the
confusion matrix. When the experimental results were evaluated
categorically, the best performances were obtained with the
Alternating Decision Tree (ADT) method in the tree category for the
metrics except for Recall and False Negative Rate (FNR), the
Logistic Boosting Regression (LBST) method in the meta category
for the metrics except for Area under the curve (AUC), and the
Radial Bases Function Classifier (RBFC) method in the function
category for the metrics except for the Precision and False Positive
Rate (FPR). When considering the results in terms of the
performances of all methods, the RBFC method exhibited the best
performance with values of 0.8725 for Accuracy, 0.9173 for Recall,
0.8885 for F-score, 0.0827 for FNR, and 0.1275 for
Misclassification Rate (MCR). On the other hand, the ADT method
showed the best performance in terms of Precision, AUC, and FPR
metrics with values of 0.8718, 0.9300 and 0.1610, respectively.

Keywords— Machine learning, classification, heart failure

1. Giris
Kalp damar bozukluklarmni igeren kardiyo-vaskiiler hastaliklar
(Cardiovascular Diseases (CVDs)) kiiresel bazda en énemli 6liim
sebepleri arasinda gosterilir. 2019 yilinda tiim diinyada genelinde
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gerceklesen yaklasik 17.9 milyon 6limiin (bu oran tiim kiiresel
6liimlerin %32' sine denk diiser) CVDs kaynakli oldugu Diinya
Saglhik Orgiitii (World Health Organization (WHO)) verileri ile
aciklanmistir. WHO’ nun bu hastalikla ilgili ayn1 yila ait bagka bir
analizinde bulasict olmayan hastaliklara bagli 17 milyon erken
Olimiin (70 yas alt1) %38'inin CVDs’ e dayandig: ifade edilmistir
[1]. CVDs smifinda yer alan kalp yetmezligi kalbin viicuda
yeterince kan pompalayamadigi durumda olusan bir hastalik olup,
tedavi edilemedigi taktirde hastaneye yatisa varacak derecede
o6nemli saglik sorunlarini beraberinde getirebilir. Hatta ileri
sathalar 6liimlere neden olabilir [2], [3]. CVDs’ in istatistikleri kalp
yetmezligi bazinda degerlendirildiginde, onlarin diinya genelinde
ciddiye alinmasi gereken oldukca Onemli bir hastalik oldugu
anlasilacaktir. Bu hastaliklar Avrupa Birligi iilkeleri ve Tiirkiye’de
de yiiksek riskli hastaliklar smifinda yer alir. Avrupa birligi
iilkelerinde hastalik kaynakli 6liim oranlar1 %12 ve Tiirkiye’de %14
ile oldukga yiiksek bir seviyede seyreder [4]. Bu yilizden kalp
yetmezliginin hastalik ilerlemeden tespit edilmesi hem tedavinin
amacma ulagsmasinda hem de Olim oranlarinin en aza
indirilmesinde hayati bir 6nem tasir. Bu hususta klinik ¢aligmalar
ile birlikte uzman kararina katki saglayacak yapay zeka temelli
araclarin kullanilmas: siirecin takibinde 6nemli bir role sahiptir.
Yapay zekad temelli yontemler ile tibbi veri analizleri ve
goriintiiler lizerinden hastaligin seyri takip edilerek tedavi siireci
diizenlenebilir, hastalik teshis edebilirler, hastanin kisisel bilgilerini
de dikkate alinarak hastalik riski tahmin edilebilir ve goriinti
temelli anormallikler tanimlanabilirler. Bu anlamda bakildiginda
MO yontemleri tibbi analiz ve degerlendirme siireclerinde yaygin
kullanilan bir yapay zeka algoritmasi olarak karsimiza ¢ikar. Kalp
yetmezligi tahmininde bu yontemlerin kullanimi metodolojik olarak
sirasi ile veri toplama, veri temizleme ve diizenleme, veri bolme,
siniflandirma ve degerlendirme siireglerinin yiiriirliige konmasini
gerektirir. Su ana kadar yapilan ¢alismalar incelendiginde Rasgele
Orman (Random Forest (RF)), ekstrem Gradyan Artirma (eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost)), Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machine (SVM)), Naive Bayes (NB), Lojistik Regresyon
(Logistic Regression (LR)), K-En yakin komsuluk (K-Nearest
Neighbors (KNN)), Karar Agact (Decision Tree (DT)), J48 Agact
(J48) ve Adaptif Onyiikleme (Adaptive Boosting (AdaBoost)) gibi
MO yontemlerinin kalp yetmezligi hataliginin tahmini ve teshisi ile
bu hastaliga yakalanma riskinin belirlenmesinde [5]-[8] basaril1 bir
sekilde kullanildig: goriilmektedir. Yapay zeka temelli algoritmalart
arasinda giiniimiiziin popiiler yontemlerinden derin 6grenme (DO)
kalp yetmezliginin teshisi ve tahmininin farkli asamalarinda yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Bu yontemler 06zellikle MRI,
echokardiyografi ve CT taramalart gibi kalp yetmezligi teshisinde
kullanilan  goriintiileri  isleyerek kalp anormallikleri ve
fonksiyonunun degerlendirmesinde etkin rol oynarlar [9]-[12]. DO
yontemleri elektrokardiyografi (EKG) verileri {izerinden kalp ritmi
bozukluklarni da belirleyerek hastaligi tanilayabilir. DO temelli
yaklagimlar olarak Evrisimli Sinir Agi (Convolutional Neural
Network (CNN)) [13], Yinelemeli sinir ag1 (Recurrent Neural
Network (RNN)) [14], Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term
Memory (LSTM)) [15] ve Kapt Ozyinelemeli Gegit (Gated
Recurrent Unit (GRU)) [16] yontemleri bu hastaligin teshisinde
yaygin bir sekilde kullanimistir. Bazi derin &grenme yapilari

hastalik teshisi siirecinde 6zellik ¢ikarict gibi kullanilabilmektedir.
Bununla ¢ogu zaman CNN-RNN, CNN-LSTM ve CNN-SVM gibi
hibrid yaklagimlarda karsilasiimaktadir [17]-[19]. Bu yapida ilk
birimler 6zellik ¢ikarici gibi davranirken, digerleri siniflayici olarak
islev goriirler. DO temelli yontemler kalp yetmezligi teshisinde
yiksek performanslar sergileseler de onlar yapisal olarak
kompleksligi ve hesapsal olarak yiiksek islem yogunlugunu igeren
onemli dezavantajlar1 da beraberinde getirirler.

Bu makalede kalp yetmezligi tahmininin kategorik olarak fakli
tip MO yontemleri ile uygulamasina yénelik bir calisma
sunulmustur. Agac, meta ve fonksiyon olmak iizere {i¢ kategoride
toplam on bes MO yontemini igeren bir kalp yetmezligi tahmin
modeli olusturularak deneysel caligmalar yapilmis ve elde edilen
sonuglar hem kategorik temelde hem de genel performans olarak
degerlendirilmigtir. Calismanin geri kalani su sekilde 6zetlenmistir:
Boliim 2 ¢aligma ile ilgili gegmiste yapilmuis giincel ¢aligmalart
aciklar. Boliim 3 ¢alismada kullanilan veri setini, kalp yetmezligi
teshisi i¢in olusturulan modeli, modelde kullamlan MO
yontemlerini ve performans 6l¢iim metriklerini anlatir. Bolim 4
deneysel sonuglart ve tartigmalari sunar. Son bolim ise genel
sonuglar degerlendirir.

2. Literatiir Taramasi

MO yéntemlerinin biiyiik miktardaki verileri ve driintiileri hizl
bir sekilde isleyebilme kabiliyeti onu tip alanindaki verilerin
analizinde, hastaliklarin teshisinde ve tedavi yontemlerinin
gelistirilmesinde kullanilabilecek giiclii bir ara¢ haline getirmistir.
Bu béliim bashig: altinda ciddi tibbi bir durum ve &liimciil bir
hastalik olan kalp yetmezliginin temel MO yontemleri ve hibrid MO
yontemleri ile teshisi ve tahminine yonelik yapilmuis giincel literatiir
caligmalar1 sunulmustur.

Ali ve arkadaslari [20] etkili bir kalp yetmezligi tahmini i¢in iki
SVM’ i istifleyen bir uzman sistem dnerdiler. Bu biitiinlesik yapida
ilk SVM” i gereksiz 6zellikleri ortadan kaldirmak igin, ikinci SVM’
i ise tahmin siirecini gergeklestirmek i¢in kullandilar. Her iki SVM’
i Hibrit Izgara Arama Algoritmas: (Hybrid Grid Search Algorithm
(HGSA)) kullanarak optimize ettiler. Onerdikleri modelin
etkinligini Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, Matthews korelasyon
katsayist (MCC) ve AUC metrikleri {izerinden test ettiler. Yaptiklar
deneyler ile HGSA optimizasyonuna sahip uzman sistemin
geleneksel SVM’ den %3.3 daha yiiksek bir performans ortaya
koydugunu ispatladilar. Ayrica, Onerdikleri yontemi, %57,85-
%91,83 araliginda dogruluk elde eden baska yontemler ile
kiyasladiklarinda kendi yontemlerinin daha iyi bir performans
sergiledigini gordiiler.

Chen ve arkadaslar1 [21], kalp yetmezliginin olumsuz etkileri
icin Derin Piramit Evrisimli Sinir Aglart (Deep Pyramid
Convolutional Neural Networks (DPCNN)) ile XGBoost’ u
birlestiren hibrid bir model &nerdiler. Onerdikleri modelde
DPCNN’ i hastanin teshis metinlerinden 6zellik ¢ikarmak icin
kullanirken, XGBoost” tan kalp yetmezligi tahmin modelini
olusturmada yararlandilar. 2014' ten 2018' e kadar kalp yetmezligi
olan hastalarin verilerine uygulanan modellerden elde edilen
sonuglar DPCNN- XGBoost hibrid modelinin, sade DPCNN ve
XGBoost modellerine gore tahmin duyarlilifini %3 ve %31
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oraninda iyilestirdigini gosterdiler.

Grgi¢ ve arkadaglarinin  yaptigt  kalp  hastalarnimn
kardiyovaskiiler parametrelerini analiz ettigi calismalarinda [22] RF
ve LR algoritmalart kullanilarak 12 parametreye gore
kardiyovaskiiler hastaligi olan hastalarda dlim tahminini yaptilar.
Her iki algoritmanin hiper parametrelerini Izgara Arama
Algoritmasini (Grid Search Algorithm (GSA)) kullanarak optimize
ettiler. Elde ettikleri sonuglarin karsilagtirma analizlerinden %90 ile
en yliksek dogrulugu RF algoritmasinin elde ettigini gordiiler. Bu
algoritma AUC performansinda da %86 ile en yiiksek performansi
sergiledigini gozlemlediler.

Mansur Huang ve arkadaslari [7] RF, SVM, NB ve LR’ yi
iceren dort popiiler MO yontemini Kaggle web sitesinden elde
ettikleri halka agik veri setine uygulayarak deneysel caligmalar
yaptilar ve bu yontemlerin kalp yetmezligi hastaliinin
tahminindeki performanslarini karsilagtirdilar. MO yéntemlerinin
performansimi Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F-skor gibi
Karisiklik matrisi metrikleri tizerinden degerlendirdiler. Deneysel
sonuclar kullanarak yaptiklari analizler RF yonteminin 0.88° lik
ortalama performans ile SVM, NB ve LR y&ntemlerine gére daha
yiksek oldugunu gostermistir. Onlar ayni zamanda ozellikler
iizerine yaptiklari deneylerde 13 semptomun hepsinin siniflandirma
siirecinde 6nemli oldugunu gozlemlediler.

Foziljonova ve Wasito [23] kalp yetmezligi olan hastalarda sag
kalim oranlarinin tahmini i¢in uygun MO tekniginin belirlenmesi
lizerine deneysel caligmalar yaptilar ve bu c¢alismalardan elde
etikleri sonuglari analiz ettiler. Bu g¢alismalarinda 2015 yilinin
Nisan-Aralik aylar arasinda Pakistan’daki bir hastanede bulunan
kalp yetmezligi olan hastalarindan topladiklari verilere KNN, RF ve
DT yontemlerini uyguladilar. Fl-skor ve AUC metrikleri ile
performans degerlendirmesi yaptilar. Deneysel ¢aligmalarinda her
iki metrik agisindan en iyi performansinin 0.861 F1-skor ve 0.957
AUC degerleri ile RF yonteminin sagladigi goriilmiistiir.

Mudassar ve arkadaslari [24] 6° s1 topluluk dgrenmesi ve 3’ i
geleneksel olmak iizere toplam 9 MO yontemini UCI MO veri
tabanindan elde ettikleri 299 kalp yetmezligi hastasmin kayitlarmni
iceren veri setine uygulayarak bu yontemlerin kalp yetmezligi
teshisindeki basarimlarini karsilagtirdilar. Kullandiklart veri seti
veri etiketleri agisindan dengesiz verileri igeren bir veri seti oldugu
icin aynt analizleri SMOTE islemini uygulayarak dengeli hale
getirdikleri veri seti lizerinden de gerceklestirdiler. Deneysel
calismalarinda NB, Bagging, RF, XGBoost, LightBoost, DT,
AdaBoost, LR ve ETC yontemlerinin performanslarini Dogruluk,
Kesinlik, Duyarlilik ve F1-skor metrikleri ile lgtiiler. 10 kat ¢capraz
dogrulama ve 0.7’ lik boliinme sartlarinda yaptiklart deneylerde
SMOTE’ li ve SMOTE’ siz durum i¢in en iyi performanslar sirast
ile 0.926 ve 0.896° lik dogruluk degerleri ile LightBoost
yonteminden elde ettiler.

Gold ve Lorshase [5] kalp yetmezligi tahmini i¢in RF ve J48-
AdaBoost olmak iizere iki tahmin modeli 6nerdiler. Veri seti olarak
Cleveland Hastanesi veri tabanindan toplanmis 13 6zellige ve 303
ornege sahip bir veri setini kullanarak yaptiklari deneylerden elde
edilen sonuglar J48-AdaBoost modelinin %92.3077 Dogruluk,
%93.0 Kesinlik, %92.3 Duyarlilik, %92 .4 F1-skor ve %97.6 AUC
degerleri ile RF modeline gore daha yiiksek bir performans
sergiledigini ispatlamistir.

Zeng [25] klinik o6zellikler ile kalp hastaligi arasindaki
korelasyonlar1 gbzlemlemek igin sicaklik haritasi ¢ikarmis ve DT,
KNN, SVM ve XGBoost yontemlerini kullanarak olusturdugu MO
temelli modeller araciligi ile hastalik tahmini yapmistir. Bu
modeller arasindan performans olarak en iyisini se¢mek icin
Dogruluk, Duyarlilik ve Fl-skor metriklerinden yararlanmustir.
Deneysel veri olarak 5 bagimsiz veri setini birlestiren Kaggle web
sitesinden elde edilmis kalp yetmezligi tahmini (KYT) veri setini
kullanmustir. 0.7” lik boliinme sartlarinda yapilan deneylerden elde
edilen sonuglar SVM yoénteminin  %88,8 Dogruluk, %389.3
Duyarlilik ve %90.7 Fl-skor degerleri ile en yiiksek performansa
ulagtigini gostermigtir. Ayrica 1s1 haritas1 lizerinden egzersizle
indiiklenen anjina (ExerciseAngina) ve ST depresyonu (Oldpeak)
kalp hastaligi olusumu ile yakin iliskiye sahip oldugu ve bunun
sonucunda kalp hastaligi riskinden kaginmak i¢in bu iki 6zellige ¢ok
dikkat edilmesi gerektigi de kanitlanmustir.

Coskun ve Kuncan [26] NB, SVM, DT, RF ve Dogrusal
Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis (LDA))
smiflandiricilarini kaggle web sitesinden elde ettikleri 918 dmegin
olusturdugu KYT veri setine uygulayarak MO temelli yontemlerin
kalp yetmezligi hastaligindaki etkinligini aragtirdilar. Veri setine
etiket kodlama ve normalizasyon gibi birtakim 6n iglem siire¢lerini
uyguladiktan sonra 0.8 lik boliinme oraninda egitim ve test
verilerini olusturdular. Bu verileri kullanarak yaptiklari deneyler RF
yonteminin %90.76” lik basarim orani ile en yiiksek performansi
elde ettigini géstermistir. Bu algoritmanin smuiflar diizeyindeki
performanst ise kalp yetmezligi olan hastalarda %93.1ve hastaligt
olmayanlarda %87.8 olmustur.

3. Materyal ve Metotlar

Bu boliimde, caligmada kullanilan veri seti, kalp yetmezligi
tahmini i¢in olusturulan model, modeli olusturan birlesenler ve
onun degerlendirilmesinde kullanilan metrikler sunulmaktadir. ik
olarak modelde kullanilan veri seti ve onu olusturan 6zellikler
anlatilmistir. Sonra Kalp yetmezligi tahmini i¢in kullanilan modelin
olusum asamalari tiim detaylar ile agiklanmistir. Son olarak ise
modelin degerlendirilmesinde kullanilan performans
metriklerinden bahsedilmistir.

3.1.Veri Seti

Calismamizda kalp yetmezligini tahmin etme amach kullanilan
MO temelli yontemlerin uygulamas1 Kalifomiya Universitesi-Irvine
(University of California Irvine (UCI)) Makine Ogrenimi Veri
tabanindaki “Cleveland”, “Hungarian”, “Switzerland”, “Long Beach
VA” ve “Stalog” veri setlerinin birlestirilmesi ile olusturulmus
Kaggle web sitesinden alinan KYT veri seti lizerinden yapilmistir
[27]. 725 erkek ve 193 kadin katilimcidan olugan bu set410” u normal
ve 508 i kalp hastasi toplam 918 veri 6megi icerir. Ilgili veri seti yas,
cinsiyet, kan basinci, kolesterol seviyeleri, glikoz seviyeleri,
elektrokardiyogram sonuclarmi, kalp hastahg durumu gibi farkh
nitelikleri beraberinde getiren 12 &zellige sahiptir. Tablo 1’ de KYT
veri setinin 6zellikleri ile bu 6zelliklerin agiklamalar, tiirleri ve deger
araliklarna ait 6zet bir sunum gosterilmistir.
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Tablo 1. KYT veri setinin 6zellikleri ile onun agiklamalar, tiirleri ve
deger araliklarina ait 6zet bir sunum.

Ozellik Ad1 Tamm Tiirii Degeri
Age Hastanin yas1 ~ Tamsayr  28-77
Sex H‘ast.ann} Kategorik ~ M: Bay F: Bayan
cinsiyeti
TA: Tipik Anjin
Gésils a ATA: Atipik Anjin
ChestPainType JOBUS aghst Kategorik ~ NAP: Anjinal
tipi -
Olmayan Agn
ASY: Asemptomatik
] Dinlenmis
RestingBP Kan basmet Tam sayr  80-200
Serum
Cholesterol Kolesterolii Tamsayr  0-603
1: Eger FastingBS>
FastingBS A(i‘(hlr(i kan Tam say1 120 mg/dl
seke 0 Aksi durumda
Normal: Normal
ST: ST-T dalga
anormalligine sahip
Dinlenmis olmak .
RestingECG EKG Kategorik ~ LVIL Estesin
sonuglart kriterlerine gore
kesin sol ventrikiil
hipertrofisi
gostermesi veya
onun olasilig
MaxHR Maksimum =7y 60-202
ax kalp atis hiz1 Y
ExerciseAngina Eg~z ersize Boolean Y: Evet N: Hayir
baglt anjin
Depresyonda
Oldpeak olciilen Float -2.6-6.2
Eskitepe
eEn erlskiseé(T Up: Yukart egimli
ST Slope BZCISIZ S Kategorik  Flat: Diiz
- segmentinin [
g Down: Asagi Egimli
egimi
HeartDisease Cikis sinifi Tam say1 11 Kalp hastaligs

0: Normal

Tabloda verilen 11 o&zellik, kalp hastaligi olup olmadigmni
siniflandirmak i¢in kullanilan “HeartDisease” bagimli degiskeni ile
iliskilendirilir. Bagimli degiskenin 1 degerini almasi kalp hastas1 olma
durumunu, 0 degerini almasi ise bu hastaliga sahip olmama (normal
olma) durumunu temsil eder.

3.2.Kalp Yetmezligi Tahmini icin MO Temelli Model

Bu ¢alismada agac, fonksiyon ve meta kategorisinde yer alan 15
MO yénteminin kalp yetmezligi tahmindeki performanslarmi test
edebilmek i¢in olusturulan modele ait sema Sekil 1’ de gdsterilmistir.
Hem bireysel hem de kategorik bazda MO yoéntemlerinin
performansini dlglimiinde kullanilan model; 6n islem, 10-kat capraz
dogrulamal1 (10-KCD) veri bdlme, smniflandirma ve performans
Ol¢iimii olmak tizere dort temel prosediirii birlestirir. Bu model ilk
olarak KYT veri setinden gelen ikili ya da kategorik formattaki
verileri bir veri doniisiim 6n islem prosediirii iizerinden sayisal
formath veriler haline déniistiiriir. Sonra bu veriyi MO yéntemlerinin
egitim ve test siireclerini yiiriirliige konulmasmnda kullanilan egitim
ve test veri setlerini olusturabilmek icin 10-KCD veri bolme

prosediiriine gondererek ayni veri setinden elde edilmis 10 farkli
bolinmiis egitim ve test verisini elde eder. Daha sonra bu veriler
smiflandirma prosediiriine gonderilerek her bir egitim ve test verisi
icin Once egitim sonra test siireci yiiriirliige konarak smiflandirma
tahmini sonuglan elde edilir. Boliinmiis veri indeksi 10° a ulastiginda
performans 6l¢lim prosediirii tiim boliinmiis test verisi i¢in elde eden
smiflandirma  sonuglarina gére MO  smiflandiricilarin - ortalama
performansini hesaplar.

Veri
On Isleme

Siniflandirma
Sonuglar

Performans Ol¢iimii
Acc Rec FPR MCR
Prec F-scr FNR

Sekil 1. Kalp yetmezligi tahmini i¢in olusturulan MO temelli
model.

Skat<=10

A. On Islem Prosediirii

Kaggle web sitesinden alinan KYT veri seti farkli veri setlerinin
birlestirilmesi sonucu olustugu i¢in eksik Ozellik ve degerler
icermemektedir. Bununla birlikte veri setinin igerdigi 6zelliklerin
degerleri tiir olarak sayisal, kategorik ya da ikili format olarak
degismektedir. Bu yiizden 6n islem prosediiriinde ikili ve kategorik
formattaki 6zellik degerleri tam say1 formatma dontistiiriilmistiir. Bu
anlamda veri seti lizerinde yapilan degisimler Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2. On islem siireci sonunda ikili ve kategorik formattaki 6zellik
degerlerindeki degisimler

Ozellik Ad Tiirii(nceki)  Tiirii(yeni)  Deger Degisimi
Sex Kategorik Tam say1 M:1,F:0
. . TA: 3, ATA: 2

ChestPainType Kategorik Tam say1 NAP: 1, ASY: 0

. . Normal:2, ST: 1
RestingECG Kategorik Tam say1 LVH: 0
ExerciseAngina Boolean Tam say1 Y:1,N: 0
ST Slope Kategorik Tam say1 Up: 2, Flat: 1

—>top & Y Down: 0
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B. 10-KCD’ i Veri Bolme Prosediirii

MO yontemlerinin performansini dogru bir sekilde dlgebilmek
icin bu siiregte 10 kat ¢apraz dogrulama yaklasimi kullanilmistir. Bu
ylizden smiflandiricilarin islevlerini yerine getirebilmelerinde ihtiyag
duyduklart egitim ve test verilerinin elde edilmesinde 10-KCD’ It bir
veri bolme prosediiriinden yararlanilmistir. Bu prosediir veri 6n islem
stirecinden gelen veriyi kullanarak birbirinden farkli 10 bolinmiis
egitim ve test veri setini olusturur.

C. Smiflandirma Prosediirii

Calismada smiflandirici olarak agag, meta ve fonksiyon
kategorisinde yer alan ve bir¢ok simniflandirma probleminde basarilt
sonuglar {irettigi bilinen 15 MO temelli yéntemden yararlanilmstir.
Bu prosediirde ilk kategori olan aga¢ kategorisinde J48, RF, Rasgele
Agac (Random Tree (RT)), ADT ve NB Agaci (NB Tree (NBT))
kullamlirken, Meta kategorisinde Onyiikleme Toplamast (Bootstrap
Aggregating (Bagging)), Ayrik Toplama (Disjoint Aggregating
(Dagging)), ABST, LBST ve Rasgele Komite (Random Committee
(RC)) kullanilir. Fonksiyon kategorisinde ise SVM, Cok Katmanlt
Algilayict Smiflandiricist (Multilayer Perceptron Classifier (MLPC),
RBFC, Oylanan Algilayict (Voted Perceptron (VPRC) ve Stokastik
Dik Inis (Stochastic Gradient Descent (SGD)) yer alir. Bu yontemler
asagida alt baglikla halinde anlatilmigtir.

J48: C4.5 algoritmasinin bir uzantisi olup, kok diigimiini
kullanarak omeklerin smniflandiriimasini saglayan bir karar agaci
algoritmasidir. Etkili bir yontem oldugu i¢in veri madenciligi ve
smiflandirma problemlerinde yaygim bir sekilde kullanilir. Yontem
icerisinde karar agaglarin1 olusturulmasinda veri kiimesindeki
omekleri 6zellik degerlerine gore alt gruplara ayiran ve ismi "bol ve
fethet" olan bir yaklasimindan yararlanir [28]. Omeklerin
degerlendirilmesinde veri setini en iyi sekilde bolen esik degeri
kullanilir. Bu deger genel olarak Esitlik 1’ de formiilii verilen bilgi
kazanci 6lgiimiinden elde edilir.

IG(A) = H(S) = Leer p(H)H (L) (1

Burada H(S) S kiimesinin entropisini, 7 S’ nin A tahmincisine
gore bolinmesiyle olusturulan alt kiimeyi, p(t) t* deki eleman
sayismm S kiimesindeki eleman sayisma orani ve H(t)t alt
kiimesinin entropisini temsil eder.

RF: Egitim siirecinde bir dizi karar agaci olusturduktan sonra
onlarin tahminlerini ortalama ya da oylama teknikleri ile birlestirerek
nihai ¢ziime ulasan MO temelli bir topluluk algoritmasidir. RF
yonteminin ormanda olugturdugu yeteri miktarda bir agag toplulugu
ile asir1 uyum problemlerini giderebilmesi, eksik veriler iizerinden
caligabilmesi ve kategorik degerler icin modellenebilmesi gibi bir
takim 6nemli avantajlart onu veri biliminde yaygmn kullanilan bir
yontem haline getirmigtir [29]. Bu yontemde karar ormann
olusturulmasindaki ilk adim veri setinden rasgele dmekleme yontemi
ile alt kiimelerin elde edilmesidir. Sonra bu alt kiimelere CART ya da
ID3 gibi algoritmalar uygulanarak karar agaglari olusturulur. Bu
agaclar kendisi i¢in secilmis egitim 6mekleri kullanilarak biiyfitiiliir.
Sonugta biiyiitiilmiis ve iizerinde budama yapilmamis bu agag yapilar
bir araya getirilerek karar ormani olusturulur. Bu yéntem bir gdzleme
ait tahmin edilen ¢iktry1, ormandaki agaglarin cogunluk oyuna gore

belirler.

RT: Rasgele bir sekilde olusturulmus agaclari igeren ve danigmanlh
ogrenmeyi kullanan bir karar agaci yaklagimidir [30]. Bu yontem,
Gini indeksi ve bilgi kazanc gibi fonksiyonlar1 kullanmadan rasgele
sectigi bir Ozellik iizerinden diigiim genislemesi yaparak karar
agaclarin1  olusturur. Rastgele olusturdugu karar agaclarnin
budamasini gereksiz ve eksik gordiigii diigiimleri kaldirarak yapar.
Bu yapida her agac bir sinif olasilik dagilimi iiretir ve olusturulan
agaclardan elde edilen smif dagilim ¢iktilarmin ortalamasi, nihai
ciktiy1 verir.

ADT: Genis bir uygulama alanma sahip olan ydntem karar
agaclarinin, oylanan karar agaglarmm ve oylanan karar kiitiiklerinin
bir genellemesidir [31], [32]. ADT, bir tahmin kosulunu ve tahmin
diiglimlerini belirtmek icin tek bir say1 iceren karar diiglimlerinin bir
iirlinii olarak ortaya ¢ikar. Bu yontemde her karar diiglimiiniin yerini
ayiricl diigiim ve tahmin diigiimi olmak iizere iki diigiim alir. Karar
agaclarmda oldugu bir 6mek agac ile birlikte kokten baslayarak
yapraklara kadar tiim yollan takip eder ve lizerinden gegilen tim
diigiimleri toplar.

NBT: Naive Bayes smiflandiricist ve karar agaclarini bilestiren
hibrid bir modeldir. Yapisal olarak bu algoritma bize geleneksel J48
algoritmasmin  her yaprak diigimiine NB smiflandiricisinin
uygulanmig bir formunu sunar. Bu yontem aga¢ yapisini olustururken,
tipki J48 algoritmasinda oldugu gibi bilgi kazanimini dikkate alarak
diiglimleri bdlme ve agaglant budama siirecini yiriitiir. Siireg
icerisinde agag biiyiidiikten sonra yapraklara ait veriler ile her bir
yaprak icin bir Naive Bayes olusturur. NBT kendisine uygulanan
omekleri smiflandirirken yapraklar tizerindeki bu Naive Bayes’ leri
kullamir [33]. Diigiimlerdeki Naive Bayes’ lere smiflandirma
sonuglarina asagidaki denklem lizerinden karar verirler [34].

NG = arg max P()[In=1 P(n |¥) &)

Burada N (x) yaprak diiglimlerinin {irettigi siniflandirma sonuglarmni,
x giris Omeklerini, y smiflari, P(y) siniflarin 6nsel olasiligni,
P(xy,|y), verilen x 6meginin n' inci 6zelliginin kosullu olasiligmni ve
N X' in toplam 6zellik sayisini temsil eder.

Bagging: Ogrenici toplulugu olusturarak bunlarn sonuglarinmn
birlestirilmesini esas alan bir topluluk algoritmasidir. Bu yontem
sonuca ulagmak i¢in ilk olarak orijinal veri setinden rasgele bir sekilde
aldigr 6mekleri %100 olacak sekilde ¢oklar. Sonra olusturdugu m
adet egitim 6megini kullanarak egittigi modellere test veri setini
uygular. Daha sonra elde ettigi test sonuglarini ortalama yaklaginu ile
birlestirerek nihai sonuca ulasir [35]. Sonuglarn birlestirilmesi Esitlik

3’ te verilen denklem kullanilarak yapilir.
1
f(E) =+ Xom=1 fm(E) G)

Burada f;,, (E) E girdi kiimesi i¢in modellerin skor olarak bireysel
ciktilarni, M model sayisini ve f(E) E girdi kiimesi i¢in Bagging
yonteminin nihai ¢iktisini gosterir.

Dagging: Ayni veri kiimesinden farkli alt kiime modelleri
olusturarak egittikten sonra sonug¢larmin birlestigi basarili bir topluluk
algoritmasidir. Yapisal olarak Bagging algoritmasma benzemekle
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birlikte farklilk  temel smiflandiricilarin  olugturulmasinda
yararlanilacak 6meklem kiimesinin elde edilmesinde meydana gelir.
Bir baska deyisle Dagging, temel smiflandiricilar elde etmek igin
yeniden 6mekleme yerine ¢ok tabakali dmeklemeyi kullanir [36],
[37]. Nihai sonucu temel siniflandiricilann ¢iktilarini oylayarak elde
eder. Bu yonteme ait modelin olugturulmasi su sekilde 6zetlenebilir:
ilk asamada egitim veri seti her 6rnek sadece bir defa kullanilarak k
omek icerecek sekilde L alt kiimeye boliiniir. Sonra her alt kiimeyi
temsil eden bir regresyon modeli olusturulur. Son asamada ise
modellerin sonuglart oylanarak en ¢ok oyu alan modelin ciktist
Dagging yonteminin nihai sonucu olarak atanir. Bu yontemin veri
setini alt meklem kiimelerine ay1rarak islemesi, onu veri madenciligi
ve makine 6grenimi alanlarinda ozellikle biiyiik veri kiimeleriyle
yapilan ¢aligmalar i¢in kullaniglt bir yontem haline getirmistir.

ABST: 1995 yilinda Robert Schapire ve Yoav Freund’ in
gelistirdigi artirmah tip bir topluluk algoritmasidir. Algoritmanm
esas1 zayif Ogrenicileri bir araya getirerek daha giiclii bir 6grenici
modeli olusturmaya dayanir [38]. Algoritmada egitim zayif
Ogrenicilerle baglar. Yanlis tahmin edilen Omeklerin agirliklar
Ogrenici giktilarinin agirlikli hata oranlarmma gore giincellenir. Siireg
belirlenen sayida Ogrenici egitilene kadar siirer. Bu islemlerin
sonunda tiim &grenicilerin agirligi onlarin performansina gore
hesaplanir ve Esitlik 4° te verilen formiilde gosterildigi gibi bu
agiliklar tizerinden bireysel sonuglar birlestirilerek nihai sonuca
ulagilir [39].

Hye () = T/ (ZK_q axhie () )

Burada K zayif 6grenicilerin sayismi, hy, k’ ninci zayif $grenicinin
¢ikisini ve a;, k’ ninci zay1f 6grenicinin agirhigimi temsil eder.

LBST: Ogzellikle ikili smiflandirma problemlerinde kullanilan
basarih bir MO yaklagimidir. Bu yontem giiriiltiilii ve aykiriliklar
iceren verileri islemede ABST’ un sirlamalarini gidermek icin
gelistirilmistir. LBST” u ABST’ tan ayiran en dnemli 6zelligi onun
aykiri verilere ve giiriiltiiye karst daha az duyarh hale getiren kayip
fonksiyonunda vuku bulur [40]. ABST smniflandirma siirecinde kayip
fonksiyonu olarak {issel bir fonksiyondan yararlanirken, buna karst
LBST kay1p islevini dogrusal bir fonksiyon olan binom log olasiligm1
kullanarak yerine getirir. N 6mek ve iki sinifa ait bir egitim verisi igin
agirliklar ve c¢alisma cevabi Esitlik 5° de verilen formiiller ile
hesaplanabilir [41].

_ N2 ) o Yimp(xd)

Wi = p(xl)(l p(xl))' Zi = p(x)(1-p(x) (5)
Burada x; i’ ninci 6zellik vektoriini, y; bu vektore ait sinif etiketini
ve p(x;) x; 0zelliginin olasiligin1 temsil eder.

RC: Farkli temel smiflayicilann ¢iktilarmi birlestirerek tahmin
sonucunu lreten ve topluluk &grenme yaklagimini esas alan bir
yaklagimdir. Bu yontemde her bir temel smiflandirici, ayni veri
kiimesinden yararlanarak onlarm rasgele bir sekilde davranmasmi
saglayan farkh tohumlar ile olugturulur [42]. Temel smiflandiricilarm
bu sekildeki yapilandiriimast bir yandan yontem i¢in giiclii bir tahmin
kombinasyonu saglarken, diger taraftan smiflayicilarda olusacak asirt

uyum problemini azaltabilir. Nihai tahmin sonucuna, girdi verilerine
gore bagimsiz tahminler iireten temel siniflandiricilarin giktilarinin
genel ortalamasi aliarak ulagilr.

SVM: Smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢dziimiinde
yaygm kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu yoéntem
smiflara ait veri noktalarini en yiiksek marj’ a sahip bir hiper diizlem
tizerinden ay1rir. Hiper diizlemde marjin sinirlart destek vektorleri adt
verilen veri noktalari belirler. Marj sinirlar arasindaki mesafe arttikga
yontemin genelleme yetenegi artar ve bunun sonucunda daha iyi
tahmin sonuglarina ulasir. SVM verilere ait siniflara bolme bir bagka
deyisle hiper diizlem olusturma gorevini dogrusal ya da cekirdek
(Kernel) fonksiyonlari iizerinden yerine getirir [43]. Verilerin bir ¢izgi
kullanilarak ikiye bolinebildigi durumlarda asagida verildigi gibi
dogrusal tip bir fonksiyondan yararlanilabilir.

WoX + bo =0 (6)

Burada x giris vektoriinii, wy agirlik vektdriinii ve by sapmay1
gosterir. Verilerin dogrusal bir fonksiyon ile bdlinemedigi
durumlarda ise Kernel fonksiyonlar1 kullanilabilir [44].

K(xi, %) = {x]x; + c}d (7)

Formiilde x; ve x; giris uzay1 vektorti, d polinomun derecesi ve xl
x;” nin transpozudur. c, en yiiksek ve en diisiik mertebeli polinom
arasindaki denge icin kullanilan bir parametredir.

MLPC: Tleri beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli olan ¢ok katmanli
algilayictyr (MLP) esas alan giiglii bir algoritmadir. Yapisal olarak
giris, gizli ve ¢ikis olmak {izere ii¢ temel katmandan olusur. Bu yapida
giris katmani1 dis diinyadan gelen verileri agirliklandirarak gizli
katmana gonderir. MLP’ nin hesaplama motoru olan gizli katman
giris katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikis katmanma aktarir.
Cikis katmani bu bilgileri esik degerine gore isleyerek smniflandirir
[45]. Katmanlardaki islemler islem elemani olarak isimlendirilen
birimlertizerinden gerceklestirilir. Onlar Esitlik 8° de gosterildigi gibi
kendilerine gelen bilgilerin agirlikli toplamlarm: bularak net
girdilerini hesaplar ve bu girdiyi bir esik degeri ile birlikte aktivasyon
fonksiyonundan gegirerek ¢iktilarini elde ederler.

nety = Xit; x; * w; + by , O = f(nety) ®)

Burada net;, k’ nmct islem eleman: i¢in net girdiyi, Xx; islem
elemanina gelen i’ inci bilgi girisini, w;islem elemanina gelen i’ inci
girisin baglanti agirligini, f(e) islem elemani i¢in aktivasyon
fonksiyonunu ve Oy k’ ninci islem elemaninin ¢ikigini gosterir.

RBFC: Siiflandirma amagli kullanilan normalize edilmis bir
Gaussian tip radyal temel fonksiyon (RBF) agidir. Tipik bir RBF
smiflandiricist giris, gizli ve ¢ikis olmak tizere ii¢ katmandan olusur.
Egitim slireci WEKA'" nin optimizasyon sinifi ile yiiriirliige konur ve
bu siiregte hatayr en aza indirmede Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) algoritmasi kullanilir. Baslangi¢ degerleri k-Means
algoritmasi ile belirlenen merkezlerin herhangi birinin en yakin
komsuna en uzak olan mesafe dikkate almnarak ayarlanir. Asagida
Gaussian radyal temel fonksiyonu kullanilarak egitim siireci sonunda
Ogrenilen modele ait ¢ikis temsili verilmistir [46].
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Burada x4, x5, ..., X, girig vektoriint, h(e) logistik fonksiyonu, m
temel fonksiyonlarin sayismi, wy,; her temel fonksiyonun agirligini,
¢, ; temel fonksiyon merkezlerini, a]-z j- Ozniteligin agirligini ve O'Lz’ j
ise varyanslarmi temsil eder.

VPRC: Dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasinda kullanilan
etkili bir yaklagimdir. Bu yontem yapisal olarak orijinal perceptron ile
Helmbold ve Warmuth® un tanitti@i  cevrim i¢i Ogrenme
algoritmalarnin y1gin 6grenme algoritmasina uyarlanmasini esas alir
[47]. O, nihai sonucu daha az hata yapan modelleri daha yiiksek
agirliklar ile etiketleyerek elde eder. Agurliklara, yanlig
siniflandinldiginda kaydedilen tahmin vektorleri ile dogru tahminde
stireleri izlenerek karar verilir. Egitim siirecinde de o, her hatadan
sonra olusan tahmin vektorleri kaydeder ve vektorlerin hata
yapilincaya kadar gegen siiresi hesaplanarak tahmin vektdrlerine
agirliklan atanir [48]. Bu siire¢ her veri akiginda tekrar eder. Bu
yilizden model deneyim kazandik¢a daha iyi performans sergiler.

SGD: Dik inis (GD) algoritmasinin gelismis bir siiriimiidiir. Bu
yontem, SVM ve LR algoritmalan gibi dogrusal siniflayicilar altinda
konveks kayip fonksiyonlart ile aymut edici Ogrenmeyi
destekleyebildigi i¢in modellerin optimizasyonunda yaygmn bir
sekilde kullanilir. SGD’ yi GD algoritmasindan ayiran en 6nemli
ozelligi, onun veri kiimesinin tamaminin gradyani almak yerine bu
kiimeden rasgele segilmis dmekler kullanilarak yaklagik bir gradyan
hesaplamasidir. Bu 6zelligi onun hesapsal maliyetini diisiirerek biiyiik
veri kiimelerinde hem kolay bir sekilde uygulanabilmesini saglar hem
de verimliligini artirir [49]. Esitlik 10” da verilen gradyan hesaplamasi
ile birlikte dikkate alinan tiim veri 6meklerine ait agirlik ve etiketler
giincellenir. Bu giincelleme minimum maliyete ulasana kadar her
adimda yenilenir.

Vf(x) = =3 Vfi(x) (10)

Formiilde f(x) amag fonksiyonunu, Vf(x) amag¢ fonksiyonunun
gradyan inisini, n toplam veri 6rnegi sayisini ve Vf;(x) ise rastgele
siirli veri Ornekleri i¢in hesaplanan gradyan inisini gosterir.
Segilen veri 6rnekleri i¢in hesaplanan gradyanlar ile agirliklarin
giincellenmesi Esitlik 11° deki formiil tizerinden yapilir [S0].

x < x —aVfi(x) (11

Burada x veri 6rnegini, a ise 6grenme hizini agiklar.

D. Performans Olgiim Prosediirii

Bu prosediir MO yéntemlerinin performansmm dlciilmesinde
gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki iliskiyi veren
saytlarin  olusturdugu bir matris olan Karnigiklik matrisinden
yararlanir. Bu matriste gecek ve tahmin edilen degerler arasmdaki
sayisal iliski; Dogru Pozitif (True Positive (TP)), Dogru Negatif (True
Negative (TN)), Yanlis Pozitif (False Positive (FP)) ve Yanlis Negatif
(False Negative (FN)) olmak iizere dort temel bilesen ile etiketlenir.
Karigiklik matrisinde TP bileseni gercekte pozitif olan ve

siniflandirma yonteminin de pozitif olarak tahmin ettigi 6mek
sayisini, TN bileseni gergekte negatif olan ve smiflandirma
yonteminin de negatif olarak tahmin ettigi 6mek sayisini, FP bileseni
gercekte negatif olmasma ragmen smiflandirma yonteminin pozitif
olarak tahmin ettigi 6rnek sayis1 ve FN bileseni gercekte pozitif
olmasma ragmen smiflandirma yonteminin negatif olarak tahmin
ettigi 6mek say1sini temsil eder [51]. Performans 6l¢iim prosediiriinde
MO yontemlerinin  smiflandirma  siirecindeki  performansinin
6l¢iilmesinde Dogruluk (Accuracy (Acc)), Kesinlik (Precision
(Prec)), Duyarlilik (Recall (Rec)), F-skor (F-score (F-scr)), Yanlis
Simiflandirma Oran1 (Misclassification Rate (MCR)), Yanlis Pozitif
Orani (False Positive Rate (FPR)), Yanlis Negatif Orant (False
Negative Rate (FNR)) ve ROC egrisi altinda kalan alan (Area Under
Curve (AUC)) metriklerinden yararlanilmustir.

Tablo 3. Performans olgiimlerinde kullanilan metriklerin formiil ve
tanimlart

Metrik

Adi Tamm

Formiilii

Dogru tahmin edilen O6rnek
TP + TN sayismin toplgm é?rnek say1sina
Acc ———————— oram ile temsil edilen bu metrik
TP+TN+FP+FN  gniflandirma yonteminin genel
dogrulugunu verir.
Siniflandirma yonteminin pozitif
TP olarak  tahmin ettigi  ornek
TP + FP sayisimn - ne  kadarmm  dogru
tahmin edildigini lger.
Siniflandirma yonteminin ger¢ek
TP pozitif sinifi igeren drneklerin ne
TP + FN kadarini dogru bir sekilde tahmin
ettigini gosteren olgiidiir.
Duyarlilik ve
metriklerinin harmonik
ortalamalarn1  alarak  tekbir
degerde Dbirlestiren bu metrik
smiflandirma yonteminin
performansini  daha genis Dbir
¢ergceveden degerlendirme imkani
saglar.
Bu metrik smiflandirma
yonteminin genel dogrulugunu
veren Olcerlerden biri olup, toplam
bazda yanlis tahmin edilmis 6rnek
oranini gosterir.
Siniflandirma yonteminin negatif
FP smifi tahmin ederken yanlig
FPR _— pozitif  olarak  simiflandirdig
FP +TN orneklerin  oranin1  veren  bir
Olgerdir.
ROC egrisinin altinda kalan alani
temsil eden bu metrik,
simiflandirma  yonteminin  tim
olasi durumlarini
degerlendirebildigi igin onunla
ilgili genel performansi en iyi
sekilde oOzetleyen onemli bir
oleudiir.

Prec

kesinlik

Prec X Rec

F-scr X ————
Prec + Rec

FP +FN

MCR -
TP+ TN + FP + FN

AUC f TPR.d(FPR)

Dogruluk metrigi 6zellikle dengeli veri setlerinde yontemin tiim
smniflan esit derecede ne kadar dogru tahmin ettigini veren bir dlgiidiir.
Kesinlik ve duyarhilik metriklerini ise sirasi ile yanlis pozitiflerin ve
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yanlis negatiflerin tespitinin kritik 6neme sahip oldugu durumlarda
tercih edilir. Bununla birlikte her iki metrik arasinda ters bir iliski
vardir ve bu yiizden dlglimlerde metrikler arasi bir denge durumu
olmasina ihtiya¢ duyulabilir. Bu baglamada dl¢timlerde kesinlik ve
duyarlik metrikleri agisindan bir denge unsuru olan F-skor
metriginden yararlanilabilir [52]. Olgiimlerde smif ayirt etme
yetenegini gostergesi olan ROC alani [53], siniflandirma ydnteminin
tekbir sayisal deger iizerinden genel performansmi yansittigl icin
farkhh yontemlerin smiflandirma  siirecindeki  performanslarin
kargilastirmada oldukga kullanigli bir metriktir.

4. Deneysel Sonuclar

Kalp yetmezligi tahmininde kullanlan MO yéntemlerinin

smiflandirma siirecindeki performanslarini 6lgme amacli Boliim 3’
te olusturdugumuz modelin uygulamast WEKA yazilimi {izerinden
gergeklestirilmistir. Yazilimin bize hem siniflandirma siireglerinin
analizinde MO y6ntemleri olarak daha genis bir algoritma yelpazesi
sunmasi, hem de olusturulmus modeli daha hizli bir sekilde
yurtirlige koyma imkani saglamasi uygulamanm bu ortamda
gelistirilmesindeki temel etkendir. Giivenilir bir performans
degerlendirmesi yapabilmek i¢in deneysel caligmalarda 10 kat
capraz dogru teknigi kullamilmuistir. Agag, meta ve fonksiyon
kategorisinde yer alan smiflandiricilar kategorik ve genel
performans olarak degerlendirilmistir. Deneysel ¢aligmalarda MO
temelli yontemlerin ayar parametrelerinde Tablo 4’ te verilen
degerler vee WEKA yazilimin da ilgili yontemlere ait default
degerleri dikkate alinmigtir.

Tablo 4. Kalp yetmezligi tahmini i¢in olusturulan modelin deneysel galismalarinda kullanilan MO temelli yontemlerin ayarlanmis

parametreleri
Yontem Parametre degeri Yontem Parametre degeri Yontem Parametre degeri
BatchSize. 100 BatchSize. 100 BaichSize. 100
. .. SVMType. C-SVC
CoffidenceFactor. 0.45 Classifier. DecisionStump CachSize. 40. cofe0. 0.0
J48 MinNumOb;. 2, ABST NumDecimalPlaces. 2 SVYM L o
. Cost. 1.0, degree. 3, loss. 0.1
NumFolds. 3 WeightTreshold. 100
Seed. 1 Seed. 1. Numlteration. 50 Eps. 0.001, gamma. 0.25
ced. ced. 1, Numieration. KernelType. RBF: exp
BatchSize. 100 BatchSlze. 100', .Zmax‘ 3 BatchSize. 100 ' .
. Classifier. DecisionStump Act.Func. Appr.Sigmoid
BagSizePercent. 100 ;
Maxdenth. 2. Seed. 1 NumDecimalPlaces. 2 Lossfunc. Appr.AbsulateErr

RF axcepth. 2, Seec. LBST NumThreads. 1 MLPC NumDecimalPlace. 2

NumDecimalPlaces. 2 . . . .
. PoolSize. 1, shrinkage. 1.0 PoolSize. 1, ridge. 1.0E-4
NumExecutionSlots. 1 .
Numlteration. 100 WeightTreshold. 100 Tolerance. 1.0E-8
: Seed. 1, Numlteration. 15 Seed. 1.
BatchSize. 100, KValue.. | BatchSize. 100 BaichSize. 100
. .. Scale,Optm.opt. Use. Sc. Per.
Maxdepth. 0, Seed. 1 . Classifier. DecisionStump .
RT . Dagging . RBFC NumDecimalPlace. 2
NumDecimal Places. 2 NumDecimalPlaces. 2 PoolSize. 1, ridge. 0.1
MinVarianceProbe. 0.001 NumPFolds. 10, Seed. 1 Tolarence. 1.0E-8, Seed. 2
BaichSize. 100 BatchSize. 100
BagSizepercent. 100 Exponent. 2

BatchSize. 100, Seed. 1 . Classifier. DecisionStump S

NBT NumDecimal Places. 2 Bagging NumDecimalPlaces. 2 VPRC NumDec1malPlace. 2
. Numlteration. 1

NumExecutionSlots. 1 Seed. 2
Seed. 1, Numlteration. 10 ced.

e st 1t o

ADT NumDecimal Places. 2 RC asstlier. ramdo ce SGD pstion. 9, Lamda. ©.

NumofBoostinglteration. 10

NumDecimalPlaces. 2
Seed. 1, Numlteration. 10

Learningrate. 0.0025
Lossfunc. Log loss(LR)

Tablo 5> te 10 kat g¢apraz dogrulama sartlarmda MO
yontemlerin  temel  metrikler  agisindan  performanslar
gOsterilmistir. Deneysel  sonuclar  kategorik  temelde
karsilastirildiginda degerlendirmeler su sekilde sunulabilir: Agag
kategorisinde Duyarlilik metrigi disinda 0.86383 Dogruluk, 0.8718
Kesinlik, 0.8778 F-skor ve 0.9300 AUC degeri ile en yiiksek
performanst ADT yontemi elde etmistir. Bu kategoride Duyarlilik
metrigi agisindan en iyi performansa 0.8976 degeri ile NBT yontemi
ulagsmustir. Aga¢ kategorisinde RT; 0.70915 Dogruluk, 0.7444
Kesinlik, 0.7224 Duyarlilik, 0.7333 F-skor ve 0.7430 AUC
degerleri ile en diisiik performansa sahip yontem olmustur. Meta

kategorisinde AUC metrigi diginda 0.8682 Dogruluk, 0.8617
Kesinlik, 0.9075 Duyarlilik ve 0.8840 F-skor degerleri ile LBST en
yiiksek performansi sergilemistir. Bu kategoride 0.9220 ile en
yiiksek AUC degerine sahip ABST yontemine gore LBST 0.0030
daha disiik bir AUC performans: ortaya koymustur. Meta
kategorisinde RC yontemi Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F-skor
metrikleri agisindan sirasi ile 0.7756, 0.7786, 0.8307 ve 0.8038
degerleri ile en diisiik performansa sahip olurken, AUC metriginde
bu sonucu 0.7900 degeri ile Bagging yontemi ortaya koymustur.
Fonksiyon kategorisinde ise Kesinlik metrigi dismda 0.8725
Dogruluk, 0.9173 Duyarlilik, 0.8885 F-skor ve 0.9240 AUC
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degerleri ile RBFC yontemi en yiiksek performansa ulagmustir.
Kesinlik metriginde ise en iyi sonug¢ 0.8640 degeri ile SGD
yonteminden elde edilmistir. Bu kategoride Kesinlik metrigi diginda
tim metrikler agisindan en diisiik performanst MLPC ydntemi
ortaya koymustur. MLPC bu sonucu 0.8333 Dogruluk, 0.8386
Duyarlilik, 0.8478 F-skor ve 0.8520 AUC degerleri ile elde etmistir.
Kesinlik metriginde en diisiik performansa sahip yontem 0.8521
degeri ile VPRC olmustur. Sonuglar genel performans bazinda
degerlendirildiginde Dogruluk, Duyarlilik ve F-skor metrikleri
acisindan 0.8725,0.9173 ve 0.8885 degerleri ile RBFC yonteminin,
Kesinlik ve AUC metrikleri agisindan ise 0.8718 ve 0.9300
degerleri ile ADT yonteminin en yiiksek performansi ortaya
koydugu gozlenmistir.

Tablo 5. 10 kat capraz dogrulama sartlarinda MO yéntemlerin temel
metrikler agisindan performanslari

Kategori Yontem  Acc Prec Rec F-scr AUC
J48 0.8203  0.8147 0.8740 0.8433  0.8110
RF 0.8007 0.7949 0.8622 0.8272  0.8620
Agac RT 0.7092  0.7444  0.7224  0.7333  0.7430
NBT 0.8508 0.8429 0.8976  0.8694  0.9100
ADT 0.8638 0.8718 0.8839 0.8778  0.9300
ABST 0.8573  0.8590 0.8878 0.8732  0.9220
LBST 0.8682 0.8617 0.9075 0.8840 0.9190
Meta Dagging 0.8192  0.8226  0.8583 0.8401 0.8750
Bagging  0.8137  0.8222  0.8465 0.8341  0.7900
RC 0.7756  0.7786  0.8307  0.8038  0.8410
SVYM 0.8693 0.8579 0.9154 0.8857 0.8640
MLPC 0.8333  0.8571 0.8386 0.8478  0.8520
Fonksiyon RBFC 0.8725 0.8614 0.9173  0.8885 0.9240
VPRC 0.8562 0.8521  0.8957 0.8733  0.8680
SGD 0.8606 0.8640  0.8878  0.8757  0.9160

Sekil 27 de 10 kat ¢apraz dogrulama sartlarinda agag, meta ve
fonksiyon kategorisinde yer alan yontemlerin hata 6l¢iim metrikleri
acisindan  gosterdigi  performanslar  verilmistir. ~ Agac
kategorisindeki ~ yontemlerin  hata  metrikleri  agisindan
karsilagtirmasini1 gosteren Sekil 2.a” dan anlasilacagi lizere en
yiiksek performanslart 0.1024 degeri ile NBT yontemi FNR
metriginden, 0.1610 ve 0.1362 degerleri ile ADT yontemi FPR ve
MCR metriklerinden elde etmislerdir. Bu kategoride tiim metrikler
acisindan en diisiik performansa 0.2776 FNR, 0.3073 FPR ve 2908
MCR degerleri ile RT yontemi sahip olmustur. Sekil 2.b” deki
performans sonuglarindan LBST yonteminin FNR ve MCR
metrikleri acisindan 0.0925 ve 0.1318 degerleri en yiiksek
performansa sahip oldugu ve FPR metriginde 0.1805 degeri ile
ABST yontemi ile birlikte en yiiksek performansi sergiledigi
goriilmektedir. Meta kategorideki yontemler igin sonuglar en diigiik
performans agisindan degerlendirildiginde 0.1693 FNR, 0.2927
FPR ve 0.2244 MCR degerler ile RC yonteminin bu sonuca ulastigt
anlasilmaktadir. Sekil 2.c’ deki performans sonuglari, fonksiyon
kategorisindeki RBFC yonteminin FNR ve MCR metrikleri
acisindan en yiiksek performans: sirasi ile 0.0827 ve 0.1275
degerleri ile elde ettigini gostermistir. FPR metrigi agisindan en iyi
performans ise 0.1732 degeri ile SGD ve MLPC yontemleri
arasinda paylasilmistir. Bu kategoride en diisiik performansa FNR
ve MCR metriklerinde 0.1614 ve 0.1667 degerleri ile MLPC

yontemi ve FPR metriginde 0.1927 degeri ile VPRC ydntemi sahip
olmustur.

EMCR #®FPR ©FNR

0.1362
0.1610
—0.1161

ADT

0.1492

0.2073
—0.1024

0.2908
-0.3073
0.2776
- 0.1993
0.2756
—0.1378

RT

0.1797
0.2463
0.1260

I

J48

(a)
EMCR =FPR =FNR
02244

0.2927
—0.1693

=
[

-0.1863
-0.2268

Bagging —0.1535

0.1808
0.2293

Dagging -0.1417

-0.1318
-0.1805
LBST = 0.0925
-0.1427

— 0.1805
—0.1122

il

(b)
EMCR ®FPR ©FNR

- 0.13%4
-0.1732

SGD 0.1122

0.1438
0.1927

¥ERC ~0.1043

0.1275
— 0.1829
RBEC 0.0827
0.1667
0.1732

MLPC 0.1614

0.1307
0.1878
0.0846

{i

SYM

(¢)

Sekil 2. 10 kat ¢apraz dogrulama sartlarinda agag, meta ve
fonksiyon kategorisinde yer alan yontemlerin kategorik olarak
hata 6l¢iim metrikleri agisindan gosterdigi performanslar: (a)
agac kategorisi, (b) meta kategorisi ve (c) fonksiyon
kategorisi.
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Genel performans olarak en iyi ve en kotii performansa sahip
yontem, her bir kategoriden iki en yiiksek ve bir en diisiik
performansa sahip toplam dokuz MO yéntemi dikkate alinarak
yapilan analizler sonucu belirlenmistir. Bu kapsamda analiz edilen
dokuz MO yonteminin hata 6lgiim metrikleri acisindan
performanslarinin karsilastirilmasi Sekil 3 te gosterilmistir. Sekil
lizerinde verilen performans sonuglari bize tim ydntemler arasinda
FNR ve MCR metriklerinde 0.0827 ve 0.1275 degerleri ile RBFC
yonteminin ve FPR metriginde 0.1610 degeri ile ADT y6nteminin
en yliksek performansi elde ettigini gostermistir. Tiim metrikler
acisindan en diisiik performansa ise 0.2776 FNR, 0.3073 FPR ve
0.2908 MCR degerleri ile RT yontemi sahip olmustur.

uMCR = FPR mFNR 8%\25

i 0.1614

MLPC 0.1394

: 81135

D —— 0.1273

0.1829

-
I &

0%693

RC 0.1318

fisse

0.1122

ABST ] 0.2908

0.3073

RT 0.2776

o

ADT 0.1161

—_ 1%

NBT 01024

Sekil 3. 10 kat capraz dogrulama sartlarinda tiim kategoriler
icerisinde en yliksek ve en diisiik performansa sahip yontemlerin
hata 6l¢tim metrikleri agisindan karsilastiriimasi

5. Sonuclar

Diinya genelinde ciddi saglik sorunlarindan biri olarak ifade
edilen kalp yetmezliginin erken teshisi, onun seyrini degistirerek
etkin tedavi siirecini baslatabilir. Bu durum bir yandan hastanin
yasam kalitesini artirabilirken, diger taraftan onun saglik durumu
sonuglarina da olumlu yonde yansiyabilir. Literatiirdeki ¢aligmalar
bize biiyiik veri setlerinde derinlemesine analiz yapma kabiliyeti ve
karmagik iliskileri saptama yetenegi sayesinde MO yéntemlerinin
kalp yetmezligi hastalig1 teshisinde geleneksel yontemlere gore 6n
planda oldugunu gosteriyor. Bu baglamda bu c¢aligma; farkli
kategoride yer alan farkli tip MO yontemlerinin kalp yetmezligi
teshisindeki etkinligini gostermek i¢in bir modelin olusturulmasi ve
bu model iizerinden kategorik ve genel olarak MO yéntemlerinin
analiz ve degerlendirmelerini igerir. MO yontemleri olarak agag,
meta ve fonksiyon kategorisinin her birinden 5 adet olmak iizere
toplam 15 algoritma kullanilmistir. Dogru bir performans 6lgiimii
gergeklestirebilmek i¢in hem Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F-
skor ve AUC 6l¢timlerini igeren siniflandirma problemlerinin temel
metrikleri hem de FNR, FPR ve MCR gibi hata 6l¢limiinii esas alan
metriklerden yararlanilmistir. Deneysel calismalar kategorik
temelde ele alindifinda aga¢ kategorisinde Duyarlilik ve FNR
metrikleri disindaki metriklerde ADT yOnteminin, meta
kategorisinde AUC metrigi disinda metriklerde LBST y6nteminin

ve fonksiyon kategorisinde Kesinlik ve FPR metrikleri dismdaki
metriklerde RBFC yonteminin en yiiksek performansi ortaya
koydugunu gostermistir. Meta ve fonksiyon kategorilerinde LBST
ve RBFC yontemlerinin basarisiz goziiktiigli metrikler AUC ve
Kesinlik i¢gin ABST ve SGD yontemleri daha basarili goziikseler de
bu metrikler agisindan dort yontemde de performans sonuglarinmn
birbirine olduk¢a yakin oldugu gozlenmistir. Tim yontemler
genelinde sonuglar degerlendirildiginde Dogruluk, Duyarlilik, F-
skor, FNR ve MCR metriklerinde RBFC yontemi, Kesinlik, AUC
ve FPR metriklerinde ADT ydnteminin en yiiksek performansa
sahip oldugu goriilmistiir. Bu yontemlerde Duyarlilik, F-skor, AUC
ve FNR metrikleri acisindan skorlarin birbirine oldukca yakin
oldugu dikkate alindiginda her iki metodunda kalp yetmezligi
teshisinde bagarili bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varabiliriz.
Gelecek ¢alismamizda kalp hastaliklarinin teshisinde yiiksek
dogruluklu tahminler elde edebilmek i¢in makine 6grenme ve derin
6grenme algoritmalarimin avantajlarini birlestiren hibrid modellerin
olusturulmasi planlanmaktadir. Olusturulan modeller ile biiyiik veri
setlerinin  Ozellikleri ¢ikartilarak etkili tahminler yapilmasi
hedeflenmektedir.
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