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OZET

Yiksek Lisans Tezi

SAGLIK ALANINDA HASTALIKLARIN ERKEN TAHMININDE YAPAY ZEKA
TEKNIKLERININ KULLANILMASI

Yasemin OZDEMIR

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Prof. Dr. Nursel OZTURK

Kalp hastaligr ve diyabet hastaligi gibi hastaliklar son yillarda giderek yayginlasan
onemli hastalik gruplarindandir. Bu tez ¢alismasinin amaci, saglik alaninda yapay zeka
tekniklerinin kullanilmasi ve yaygin goriilen hastaliklarin erken tahmini igin literatiire
katki saglamaktir. Calisma kapsaminda kalp hastalig1 igcin UCI veri tabanindan Cleveland
veri seti ve diyabet hastalig1 icin Vanderbilt Universitesi Biyoistatistik BSliimiinden
alinan veri seti kullanilmigtir. Caligmada, tahmin algoritmalar1 olarak Rassal Orman,
Lojistik Regresyon ve XGBoost kullanilmistir. Bu algoritmalarin performansi, 5 katli ve
10 kath capraz dogrulama kullanilarak degerlendirilmistir. Performans 6Slgiitleri olarak
dogruluk, duyarhlik, kesinlik ve F1 skoru gibi kriterler kullanilmistir. Diyabet hastalig1
veri setinde dengesiz veri problemini ¢6zmek i¢in yapay veriler tiretilerek veri seti daha
dengeli hale getirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, kalp hastalig1 tahmininde Rastgele
Orman algoritmasi ile %93,00, Lojistik Regresyon ile %94,00 ve XGBoost algoritmasi
ile %95,00 basar1 oran1 elde edilmistir. Diyabet hastaligi tahmininde ise Rastgele Orman
algoritmast %99,00, Lojistik Regresyon %96,00 ve XGBoost algoritmast %98,00 basari
oranlarina ulagmistir. Calismanin devaminda, kalp hastaligimin tahmininde XGBoost
tabanli, diyabet hastaligi tahmininde ise Rastgele Orman tabanli arayiiz sistemi
gelistirilmistir.  Calismanin sonucunda, yapay zeka tekniklerinin saglik alaninda
hastaliklarin tahmini igin yiiksek performans gosterdigi gozlemlenmistir. Elde edilen
sonuglar, yapay zeka tekniklerinin hastaliklarin erken tahmininde etkili olarak
kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, kalp hastaligi tahmini, yapay zeka, diyabet
hastalig1 tahmini, rassal orman algoritmasi, XGBoost algoritmasi

2024, vii + 114 sayfa.
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ABSTRACT

MSc Thesis

USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES IN EARLY PREDICTION
OF DISEASES IN THE FIELD OF HEALTH

Yasemin OZDEMIR

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Nursel OZTURK

Diseases such as heart disease and diabetes are among the important disease groups that
have become increasingly common in recent years. The aim of this thesis is to contribute
to the literature on the use of artificial intelligence technigues in the field of health and
the early prediction of common diseases. Within the scope of the study, the Cleveland
data set from the UCI database was used for heart disease and the data set from Vanderbilt
University Biostatistics Department was used for diabetes. In the study, Random Forest,
Logistic Regression and XGBoost were used as prediction algorithms. The performance
of these algorithms was evaluated using 5-fold and 10-fold cross-validation. Criteria such
as accuracy, sensitivity, precision and F1 score were used as performance measures. To
solve the problem of unbalanced data in the diabetes data set, artificial data was produced
and the data set was made more balanced. According to the results obtained, a success
rate of 93,00% was achieved with the Random Forest algorithm, 94,00% with Logistic
Regression and 95,00% with the XGBoost algorithm in predicting heart disease. In
predicting diabetes, the Random Forest algorithm achieved success rates of 99,00%,
Logistic Regression 96,00% and XGBoost algorithm 98,00%. In the continuation of the
study, an XGBoost-based interface system was developed for predicting heart disease and
a Random Forest-based interface system for predicting diabetes. As a result of the study,
it was observed that artificial intelligence techniques showed high performance in
predicting diseases in the field of health. The results obtained show that artificial
intelligence techniques can be used effectively in the early prediction of diseases.
Keywords: Machine Learning, heart disease prediction, artificial intelligence, diabetes
prediction, random forest algorithm, XGBoost algorithm

2024, vii + 114 pages.



ONSOZ ve TESEKKUR

Bu c¢alismanin ana amaci yapay zeka teknikleri ile saglik alaninda hastaliklarin erken
tahminine yoOnelik katki yapmaktir. Bu tez calismasinda, kalp hastaligi ve diyabet
hastaliginin tahminine yonelik ¢alismalar yapilarak kullanici arayiizii tasarlanmis ve bir
sistem gelistirilmistir.

Yiiksek lisansa basladigim giinden itibaren, tiim tez caligmasi siirecim boyunca ve
mesleki gelisimimde bana her zaman yol gosteren, destekleyen, cesaret veren ve ilham
kaynagi olan degerli danismanim Prof. Dr. Nursel Oztiirk’e tesekkiirlerimi sunarim.

Tiim egitim hayatim boyunca bana desteklerini esirgemeyen annem Sevim Ozdemir’e,
babam Topgu Ozdemir’e ve kardesim Ozgiir Ozdemir’e tesekkiirlerimi sunarim.

Yasemin OZDEMIR
24/06/2024
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1. GIRIS

Giiniimiizdeki bilgisayar alanindaki teknolojik gelismelerle birlikte bir¢ok alanda oldugu
gibi saglik alaninda da 6nemli gelismeler olmustur. Teknolojik gelismeler sayesinde
hastaliklarin erken tahmininde énemli gelismeler saglanmistir. Calismanin temel amaci,
saglik alaninda yardimci destek sistemlerinin kullanilmasiyla hastaliklarin erken
tahmininde yapay zeka tekniklerinin etkisini ve onemini vurgulamaktir. Bu baglamda,
gelecekteki saglik uygulamalarinda yapay zeka tekniklerinin yayginlagsmasina katki
saglamak amaclanmigtir. Saglik alaninda yapay zeka tekniklerinin kullanimiyla, son
donemlerde giderek yayginlasan kalp hastaligi ve diyabet gibi hastaliklarin erken
tahminine yardimci olmak amaciyla bir destek sistemi gelistirilmis ve bu alana katki

saglanmas1 amaglanmustir.

Diinya Saglik Orgiiti (WHO), 2016 yilinda yasanan 6liimlerin yaklasik olarak 17,9
milyonunun, kiiresel toplam oliimlerin ise %31'inin kardiyovaskiiler hastaliklara baglh
oldugunu bildirmistir (World Health Organization, 2018). Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) verilerine gore, Tiirkiye’deki kalp hastaliklar1 sebebiyle bir¢ok insan hayatini
kaybetmektedir (TUIK, 2021).

Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinya genelinde ve lilkemizde en sik goriilen hastalik ve
6lim nedenleri arasinda yer almaktadir. Kardiyovaskiiler hastaliklarin erken tahmin
edilmesi, hastaligin takibi ve tedavisi acisindan son derece Onemlidir. Bu nedenle,

hastaligin etkili bir sekilde tedavi edilmesi ve takip edilmesi kritik bir rol oynamaktadir.

Gilinlimiizde obezite giderek artan bir sorun haline gelmektedir. Obezite, kalp hastaligi
riskini artirmaktadir (Kalan ve Yesil, 2010). Diinya genelinde insan davranislarinda ve
yasam tarzinda meydana gelen degisiklikler nedeniyle diyabet hastaligina yakalanan kisi
say1st, 21. ylizyildan itibaren hizla artmistir (Zimmet vd., 2001). Diinya ¢apinda hizla
artan diyabet hastaligi, giinimiizde ciddi bir saglik sorunudur. 2035 yilina kadar, diyabet

hasta sayisinin 592 milyona ulagsmasi beklenmektedir (Cosansu, 2015).



Diyabet hastaligi, insiilin ve tedavide kullanilan ilaglarin yiiksek maliyeti nedeniyle
hastalarin ve ailelerin saglik harcamalarinda 6nemli yiik olmaktadir. Diyabet Atlas’ina
gore, 2040 yilinda diinya genelinde diyabet hastas1 kisi sayisinin yaklasik %35 artmasi ve

tedavi maliyetinin ise %19 artmasi tahmin edilmektedir (Edition, 2015).

Bilgisayar teknolojilerinin ilerlemesiyle birlikte, insan beyninin c¢alisma seklinin
modellenmesi sonucunda olusturulan yapay zeka uygulamalar yayginlagsmaktadir.
Yapay zeka calismalarinin genel amaci, insan beyninin isleyisini analiz ederek, yeni
yontemler ve teknikler gelistirerek bilimin ¢esitli alanlarina katki saglamaktir. Uzman
sistemler, yapay zeka ¢aligmalarinin odaklandigi 6nemli uygulama alanlarindan biridir.
Uzman sistemler, ¢esitli sektorlerdeki karar vericilere yardimci olmak igin
tasarlanmaktadir. Yapay zeka tekniklerinde sik¢a kullanilan uzman sistemler, ¢esitli
hastaliklarin tahmininde doktorlara yardimci olmak i¢in 6nemli bir destek sistemidir

(Karaduman, 2019).

Teknolojik gelismelerle birlikte diinyadaki trilyonlarca saglik verisine erigilebilmektedir.
Ancak, biliyiik miktarda verinin olmasi, verilerin karmasik hale gelmesine ve analiz
edilmesinin zorlasmasina neden olmaktadir. Yapay zeka teknikleri, saglik sektoriindeki
bliyiik miktardaki veriyi analiz ederek, veriler arasindaki karmasik iligkileri analiz
etmektedir. Yapay zeka tekniklerinin saglik alaninda kullanilmasi, hastalik tahmininde
doktorlara yardimci olabilir (Bilgili, 2022).

Gegmis yillardan itibaren, saglik alaninda yapay zeka tekniklerinin kullanimi ve
uygulama alanlar1 arastirilmaktadir. Yapay zeka, cerrahi alaninda ilk kez 1976 yilinda
Gunn tarafindan akut karin agrisiin teshis edilmesi iizerine yapilan arastirmada
kullanmilmistir. Yapay zeka, saglik calisanlarinin goérevlerinde veri ve bilginin analiz

edilmesinde yardimct olmustur (Ramesh vd., 2004).

Saglik sektoriinde yapay zekanin uygulanmasiyla birlikte yiliksek maliyetli saglik
hizmetlerinin daha ekonomik hale getirilmesi, uzun siire gerektiren saglik islemlerinin
daha kisa slirede tamamlanmasiyla zaman tasarrufu saglanmasi, saglik hizmetlerinin hizl

bir sekilde sunulmasi ve saglik calisanlarinin is yiikiiniin azaltilmasi gibi potansiyel



faydalar1 bulunmaktadir. Ayrica, saglik alaninda hizla artan karmasik verileri kisa stirede
analiz etmesi, yorumlayabilmesi ve yiiksek bagari oranlariyla tahmin yapabilme yetenegi,
yapay zeka tekniklerinin saglik hizmetlerinde kullanilmasinin 6nemli avantajlarindan

olmaktadir (Giizel vd., 2022).

Saglik alaninda yapay zeka tekniklerinin kullanimi, hastaliklarin tahmin edilmesinde
ilgili doktorlara destek saglayabilir. Ayrica, yapay zeka tekniklerinin arayiiz tasarimi ile
birlestirilmesi, doktorlarin hastalik tahmininde daha etkili bir sekilde yapay zekay1
kullanmalarina yardimeci olabilir. Bu ¢alisma, saglik sektoriinde yapay zeka tekniklerinin
daha etkin bir sekilde kullanilmasina yonelik literatiire katkida bulunmay1

amagclamaktadir.

Makine Ogrenmesi, yapay zeka tekniklerinden en yaygin kullanilan ve basarili
performans veren yapay zekanin alt dallarindan biridir. Makine 6grenmesi, veri analizi
ve modelleme yaparken istatistiksel temellere dayanarak modeli 6grenip gelecekteki

sonuglar1 tahmin etmeye ¢aligmaktadir (Davenport, 2018).

Teknolojinin gelismesiyle birlikte erisilebilen veri miktarinin artmasi, karmasikligin ve
analiz siirecinin zorlugunun artmasina neden olmustur. Bu durum, bilgisayar sistemlerine
dayali yapay zeka yontemlerine olan ihtiyaci artirmistir. Makine 6grenimi teknikleri,
verileri kolayca analiz edebilir, egitebilir ve 6grendigi bilgilere dayali tahminler yapabilir.
Ayrica, belirsizlik altinda kararlar verebilme yetenegi sayesinde makine O6grenimi
teknikleri tercih edilmektedir. Makine Ogrenimi, smiflandirma ve regresyon
problemlerini ¢dzmek i¢in yaygin olarak kullanildigindan, genis bir kullanim alanina
sahip ve farkli tiirde problemlere uyarlanabilme esnekligi nedeniyle tercih edilen

yontemlerden biridir (Murphy, 2012).

Makine 6grenmesi, farkli algoritmalar, teknikler ve yontemler igeren genis bir alandir.
Makine 6grenmesi, finans, saglik, otomotiv ve gesitli diger sektorlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Veri miktarinin artmasi, genis bir kullanim alani, tahmin basarist ve
veriye dayali sonuglar elde etme yetenegi gibi nedenlerle, makine 6grenmesi sektorler

tarafindan tercih edilmektedir. Makine 6grenmesinde genellikle veri seti egitim, test ve



dogrulama olarak ti¢ farkli boliime ayrilarak modelin performansi degerlendirilmektedir.
Egitim seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilirken, test ve dogrulama setleri, modelin
genelleme yetenegini degerlendirmek amaciyla ayrilmaktadir. Egitim setiyle egitilen
model, test seti lizerinde degerlendirilmektedir ve Sonuglar genelleme yetenegi ve
modelin performansini vermektedir. Dogrulama seti ise egitilen ve test edilen modelin

performansini daha detayl1 kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir (Géron, 2022).

Makine 6grenimi teknikleri, saglik sektoriinde 6nemli avantajlar1 nedeniyle yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu teknikler, tibbi verileri analiz ederek hastaliklar1 hizli ve yiiksek
dogruluk oraniyla tahmin edebilme yetenegine sahiptir. Saglik uzmanlarina hastaliklarin
tahmini ve tedavisinde yardimci olmaktadirlar. Ayrica, goriintii isleme yetenekleri
sayesinde tibbi goriintiileme alaninda da yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Bu teknikler,
tibbi goriintiilerden 6nemli bilgiler elde etmek ve hastaliklarin tahmini ve izlenmesinde
biiyiikk olgiide etkili olmaktadir. Makine 6grenimi, biiyiik veri kiimelerini kolayca
Ogrenebilir ve analiz edebilir, bu da yeni tedavi tekniklerinin gelistirilmesine katkida
bulunmaktadir. Ayrica, makine 6grenimi hastaliklarin tahmininde duyarliliklar1 analiz

etmek ve belirsizligi 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir (Peng vd., 2021).



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Teknolojinin ve bilgisayarlarin gelismesiyle birlikte yapay zekanin, gesitli alanlarda
kullanim1 yayginlasmustir. Saglik alaninda yapay zeka tekniklerinin kullanimi giderek
artmaktadir. Ozellikle yapay zekanin alt dallarindan olan makine dgrenmesi teknikleri,
biiylik veri analiziyle saglik sektoriinde ¢esitli hastaliklarin tahmininde basarili sonuglar
elde etmesiyle 6n plana ¢ikmaktadir. Literatiirde benzer ¢alismalara bakildiginda gesitli
hastaliklarin tahmininde makine 6grenmesi tekniklerinin yiiksek performans gosterdigi
belirlenmistir. Yapay zeka tekniklerinin c¢esitli hastaliklarin tahmininde ve tedavi
asamasinda saglik ¢alisanlaria yardime1 olabilecegi goziikmektedir. Makine §grenmesi
tekniklerinin farkli hastaliklar1 kolayca anlayabilmesi, farkli veri setlerine uyum
saglayabilmesi, elektronik ortamda artan veri setlerinin ¢ogalmasi, zaman tasarrufu,
tahmin silirecini hizlandirmasi1 ve basarili sonuglar vermesiyle kullaniminin
yayginlasacag diistiniilmektedir. Tez calismasi kapsaminda, kalp hastaligi ve diyabet
hastalig1 i¢in cesitli makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak tahmin c¢alismasi
gerceklestirilmistir. Ayrica, calismada diyabet hastalig1 veri seti dengesiz veri setiyken
yapay veri kullanilarak dengeli hale getirilmis ve bu sayede tahmin performans basarisi
artirilmistir. Tez calismasinda, kalp hastalig1 icin XGBoost Algoritmasi'nin en yiiksek
dogruluk performansini sagladig belirlenmis, diyabet hastaligi i¢in ise Rassal Orman
Algoritmasi en yiiksek dogruluk gostermistir. Ayrica, XGBoost Algoritmas1 kullanilarak
kalp hastalig1 tahmini icin bir arayiiz tasarim1 gelistirilmis ve Rassal Orman Algoritmasi
tabanli diyabet hastali§i tahmini icin ise baska bir arayiiz tasarimi yapilmistir. Tez
calismasinda yapay zeka tekniklerinin saglik sektoriinde kullaniminin avantajlarindan
bahsedilmis, doktorlara ve saglik g¢alisanlarina yardimci sistem olarak literatiire katki

saglanmas1 amaglanmustir.
2.1. Kalp Hastaligi Tahminine Yonelik Yapilan Makine Ogrenmesi Calismalari
Gilinlimiizde yayginlasan kalp hastaligiin erken tahmini, saglik alaninda biiyiik 6nem

tasimaktadir. Bu baglamda, makine o6grenmesi tekniklerinin kullanimi, farkli veri

kaynaklariyla esnek bir uyum saglama kabiliyeti ve avantajlar1 nedeniyle énemli bir



aragtirma alani olarak One ¢ikmaktadir. Kalp hastalifinin erken tahmininde makine
6grenimi yontemlerinin kullanilmasiyla ilgili yapilan kaynak aragtirmalari incelendiginde
onemli basarilar elde edildigi goziikmektedir. Farkli veri setleri ve ¢esitli {ilkelerde
gergeklestirilen arastirmalar, bu tekniklerin kalp hastaligi tahmininde oldukga basarili
sonuclar verdigini gostermektedir. Literatiirdeki diger ¢aligsmalara bakildiginda, makine
o0grenmesi modellerinin kullanilmas1 ve arayliz tasariminin doktorlara ve saglik
calisanlarina erken tahmin ve tedavi planlamasi konusunda yardimci olabilecegi

goriilmektedir.

Palaniappan ve Awang (2008) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, 909 hasta verisi ve
13 farkli 6znitelik kullanilarak Akilli Kalp Hastaligi Tahmin Sistemi gelistirilmistir.
Calismada, Naive Bayes, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar gibi farkli Veri
Madenciligi teknikleri kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Calismada, Naive
Bayes yontemi %88,12, Yapay Sinir Aglar1 %85,68 ve Karar Agaglar1 yontemi %80,40

dogruluk performansi gostermistir.

Ani vd. (2016) calismalarinda, koroner kalp hastaligini tahmin etmek i¢in makine
o0grenimi tekniklerini kullanarak bir karar destek sistemi gelistirmislerdir. Caligmada
Naive Bayes, K-en yakin komsu, Karar agaci-C4.5, ve Rassal orman algoritmalari
kullanilarak 10 ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmustir. Sonuglara bakildiginda, Naive
Bayes %84,00, K - En Yakin Komsu %77,00, Karar Agac1-C4.5 %81,00 ve en yiiksek
dogruluk performans: Rassal orman algoritmasi kullanilarak %89,00 olarak elde

edilmistir.

Deepika vd. (2016) galismalarinda, UCI sitesinden alinan diyabet ve kalp hastaligi veri
setlerini kullanarak Naive Bayes, Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi ve Yapay Sinir
Aglar1 makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak tahmin ¢alismasi gergeklestirmislerdir.
Kullanilan smiflandiricilardan, kalp hastaligi tahmini i¢in en yiiksek dogruluk
performansi %95,56 ile Destek Vektor Makinesi, diyabet hastaligi tahmini i¢in ise en
yuksek dogruluk oran1 %73,59 ile Naive Bayes algoritmasiyla elde edilmistir.



Weng vd. (2017) ¢alismasinda, Ingiltere'deki aile hekimlerinden alinan 10 yillik hasta
kayit verilerini kullanarak kardiyovaskiiler hastaliklarin tahmin edilmesine yonelik
makine Ogrenimi algoritmalariyla arastirma gercgeklestirmistir. Makalede, lojistik
regresyon, rastgele orman, gradyan artirma makineleri ve sinir aglar1 gibi farkli
algoritmalar kullanildigi ve bu algoritmalarin kardiyovaskiiler hastaliklarin tahmin
edilmesinde geleneksel risk tahmin yontemlerine gére daha basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bu sonuglar, elektronik saglik verilerinin kullanildig1 genis bir veri setiyle
desteklenmistir. Bulgular, makine 6grenimi tekniklerinin kardiyovaskiiler hastaliklarin

tahmininde 6nemli bir arag olabilecegini ortaya koymaktadir.

Dwivedi (2018) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, kalp hastaligini tahmin etmek i¢in
270 hasta verisi ve 13 6znitelik kullanilarak cesitli makine 6grenme tekniklerinin basarisi
degerlendirilmistir. Lojistik Regresyon kullanilarak %85,00 Naive Bayes ile %83,00 K-
En Yakin Komsu kullanilarak %80,00, Destek Vektor Makinesi kullanilarak %82,00,
Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanilarak %84,00 dogruluk performans degerleri elde
edilmistir. Calismada Lojistik Regresyonun diger tekniklere gore daha iyi performans

gosterdigi belirlenmistir.

Kohli ve Arora (2018) ¢alismalarinda, UCI kiitiiphanesinden elde edilen verilerle Kalp
Hastaligi, Diyabet Hastaligt ve Meme Kanseri hastaliklarinin tahmininde makine
Ogrenimi tekniklerini kullanmiglardir. Caligmada, Cleveland veri seti iizerinde kalp
hastaligini tahmin etmek i¢in 6nem derecesi diisiik oldugu belirlenen iki 6znitelik
cikarilarak, kalan 11 6znitelik kullanilmigtir. Bu durumda, Lojistik Regresyon yontemiyle
elde edilen dogruluk performansi %87,10 ve Rassal Orman Algoritmasi1 kullanilarak

dogruluk performansi %77,40 olarak elde etmislerdir.

Ozmen vd. (2018) Cleveland veri setinde 303 hasta verisi iizerinde ve 13 Oznitelik
kullanarak kalp hastaligi tahmini g¢aligmasi yapmugtir. Rassal Orman Algoritmasi
kullanarak elde edilen sonuglara gore, %82,50 oraninda duyarlilik ve %84,21 dogruluk
orani elde ederken, Lojistik Regresyon yontemi kullanarak %87,50 duyarlilik orani ve

%385,53 dogruluk performansi elde etmislerdir.



Harjai ve Khatri (2019) ¢alismalarinda, Cleveland Kalp Hastalig1 veri seti {izerinde 297
hasta verisi ve Onem derecesi yiiksek 9 Oznitelik kullanarak Yapay Sinir Aglar

yontemiyle %89,20 dogruluk performansi elde etmislerdir.

Krishnani vd. (2019) ¢alismalarinda, koroner kalp hastaliklarini tahmin etmek amaciyla
Framingham veri setini kullanmislardir. Calismada, Makine Ogrenimi teknikleri olarak
Rassal Orman Algoritmasi, Karar Agaci ve K-En Yakin Komsu gibi yontemler
kullanilmistir. Modelin performansi K-katmanl ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak
degerlendirilmistir. Rassal Orman Algoritmast kullanildiginda en yiiksek dogruluk
performansi elde edilmis ve %96,80 olarak bulunmustur. Karar Agaci yontemiyle elde
edilen dogruluk %92,70, K-En Yakin Komsu yontemiyle ise %92,89 olarak
belirlenmistir. Bu c¢alisma, koroner kalp hastaliklarinin tahmininde Rassal Orman

algoritmasinin en etkili yontem oldugunu ortaya koymaktadir.

Lakshmanarao vd. (2019) calismasinda, kalp hastalig1 tahmini i¢in 4240 hasta verisi ve
15 6znitelik kullanarak makine 6grenmesi teknikleriyle tahmin ¢alismasi yapmislardir.
Elde edilen sonuclara gore, Rassal Orman Algoritmas1 ve Ekstra Agac¢ Siniflandirici,
diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha basarili bulunmustur. Bu iki algoritma
ile %90,30 dogruluk performansi elde edilmistir ve bu algoritmalarin tahminlemedeki

yiiksek basarist gosterilmistir.

Mohan vd. (2019) ¢alismalarinda, hibrit makine 6grenmesi tekniklerini Cleveland Kalp
Hastaligi veri setindeki 297 hasta verisi lizerinde ve 13 0znitelik kullanarak
gerceklestirmislerdir. Caligmada, geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin yani sira
karma veya hibrit makine 6grenimi tekniklerini de kullanmiglardir. Calismalarinda, rassal
orman (RF) algoritmast kullanilarak 990,10 oraninda kesinlik, %92,8 oraninda
duyarlilik, %90,00 oraninda F1 puani, %88,40 dogruluk orani1 degerleri elde edilmistir.
Ayrica ¢aligmalarinda lojistik regresyon (LR) algoritmasi kullanilarak %89,60 oraninda
kesinlik, %91,10 oraninda duyarlilik, %90,20 duyarlilik ve %82,90 oraninda dogruluk

elde etmislerdir.



Repaka vd. (2019) calismalarinda, Akilli Kalp Hastaligi Tahmini (SHDP: Smart Heart
Disease Prediction) icin UCI (University of California Irvine) Makine Ogrenimi
Deposun’dan kalp hastalarinin tibbi verilerini kullanmislardir. Calismada gesitli teknikler
kullanilmis ve en yliksek dogruluk performansi %89,77 ile Naive Bayes algoritmasiyla
elde edilmistir. Calismanin devaminda, arastirmacilar kalp hastaligi tahmini igin bir

sistem tasarimi ve uygulamasi gelistirmiglerdir.

Anbuselvan (2020) calismasinda, Cleveland kalp hastaligi veri seti ilizerinde kalp
hastaliginin tahmini i¢in XGBoost algoritmasi tercih edilmistir. Calismada, toplamda 303
hasta verisi ve bu hastalarin 13 farkli 6zniteligi kullanilmistir. Yapilan analiz sonucunda

elde edilen dogruluk orani %78,69 olarak belirlenmistir.

Ekrem vd. (2020) caligmalarinda, yapay zeka teknikleri kullanarak kalp hastaliginin
tahminini incelemislerdir. Calisma, Cleveland Kalp Hastaligi veri setindeki 303 hasta
tizerinde gergeklestirilmis olup, bu veri seti 13 Oznitelik igermektedir. Hastaligin
tahmininde onemi daha az olan Oznitelikler ¢ikarilmistir. RF kullanilarak alt1 ve dokuz

Oznitelikle yapilan analizler sonucunda %86,99 oraninda dogruluk elde edilmistir.

Farzana ve Veeraiah (2020) tarafindan yapilan c¢aligmada, ¢oklu makine 6grenme
teknikleri kullanilarak 304 hasta verisi ve 13 6znitelik lizerinden kalp hastaliginin tahmini
gerceklestirilmistir. Arastirma sonuclarmma goére, RF %88,52 dogruluk performansi
saglarken, XGBoost yontemi %78,69 dogruluk orani elde etmistir. Bu bulgulara gore,
RF, dogruluk performansi agisindan XGBoost yonteminden daha yiiksek bir basariya

ulagmustir.

Islam vd. (2020) calismalarinda, 301 hasta kaydi ve 13 6znitelikten olusan bir veri seti
kullanmiglardir. Kalp hastalig1 tahmininde, 6nem derecesi daha diisiik olan bir 6znitelik
cikarilmis ve makine 6grenimi teknikleriyle kardiyovaskiiler hastalik tahmini yapilmistir.
Lojistik Regresyon kullanilarak %89,00 kesinlik orani, %86,00 duyarlilik orani, %86,00

F1 puani ve %82,90 dogruluk performans degerleri gézlemlenmistir.



Li vd. (2020) calismalarinda, Kalp Hastaligi'na ait 303 hasta kaydindan olusan ve 75
Oznitelik iceren bir Cleveland veri seti kullanmislardir. Calisma kapsaminda, 6 eksik veri
kaydi ¢ikarilmis ve 13 oznitelik secilerek kalp hastaligi tahmini yapilmistir. Makine
ogrenimi simiflandiricilart olarak Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes ve Karar Agaci algoritmalari
kullanilmistir.  Ayrica, capraz dogrulama yontemi de uygulanmistir. Calismanin
sonuglara gore, algoritmalar arasindan en yiiksek basariyr Destek Vektor Makinesi

gostermis ve dogruluk performansi %92,37 olarak tespit edilmistir.

Tasc1 ve Samli (2020) calismalarinda, Cleveland veri setini kullanarak kalp hastaligini
tahmin etmek icin WEKA programin1 kullanmislardir. Calismada, 303 hasta iizerinde
yapilan analizlerde 13 6znitelik kullanilmigtir. Rassal Orman Algoritmasi ile elde edilen
sonuglarda %83,80 dogruluk oran1 belirlenirken, Lojistik Regresyon yontemi kullanilarak

%85,25 dogruluk orani elde edilmistir.

Asif vd. (2021) Cleveland veri setini kullanarak kalp hastaligi tahmini ¢alismasinda
Lojistik Regresyon yontemi ile %86,10 oraninda kesinlik, %94,00 oraninda duyarlilik,
%289,80 oraninda F1 puani, %89,00 oraninda dogruluk performansi elde ederken
XGBoost kullanarak %385,20 kesinlik orani, %88,00 duyarlilik orani, %87,00 F1 puani

ve %85,20 dogruluk performansi elde etmistir.

Bertsimas vd. (2021) ¢alismalarinda, saglik sektoriinde teknolojik gelismelerle EKG'deki
verilerin dijital ortamlarda bulunabilmesi, verilere kolayca erisilebilmesi ve makine
ogrenimi tekniklerinin analizindeki basarinin 6nemini vurgulayarak, kalp hastaligini
tahmin etmede XGBoost algoritmasinin yiiksek performansindan bahsetmektedir.
Bununla birlikte, arastirma, kalp hastaliginin tahmin edilmesinde 6znitelik se¢ciminin ne
kadar onemli oldugunu gostermistir. Calismada, XGBoost algoritmasiyla egitilen
modellerin genellikle F1 Skorlarinin %93,00 ile %99,00 arasinda bulundugu

belirtilmektedir.
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Cosar ve Deniz (2021) ¢alismalarinda, Cleveland veri seti kullanilarak 918 hasta verisi
ve 11 Oznitelik ile kalp hastaligi tahmini yapilmistir. Caligmalarinda, makine 6grenmesi
tekniklerinden Lojistik Regresyon ve Rassal Orman yontemlerini kullanmiglardir. Rassal
Orman ile %88,00 dogruluk elde edilirken, Lojistik Regresyon ile %85,00 dogruluk orani

elde edilmistir.

Lin (2021) ¢alismasinda, makine 6grenmesi tekniklerinin karar verme ve tahmin yetenegi
sayesinde c¢esitli hastaliklarin  tahmininde 6nemli sonuglar elde edilebilecegi
belirtilmektedir. Arastirmada, XGBoost algoritmas: kullanilarak kalp hastaliginin
tahmininde %80,20 F1 puani ve %82,10 dogruluk oranina ulasilmistir.

Rahim vd. (2021) calismalarinda, kardiyovaskiiler hastaliklar icin Makine Ogrenimi
tekniklerini kullanarak Cleveland veri seti dahil olmak fiizere ii¢ farkli veri setini
incelemisglerdir. Calismada, ti¢ farkli veri seti {izerinde Oznitelik se¢imi yapilan ve
yapilmayan modeller olusturulmustur. Oznitelik secimi yapilarak Framingham, Heart
Disease ve Cleveland veri setlerinin performanslar1 %99,10, %98,00 ve %95,50 dogruluk
oranlarina yiikseltilmistir. Arastirma sonuclari, model basarisinin veri 6n isleme, eksik
verilerin giderilmesi, 6znitelik secimi ve model egitimi gibi faktorlerin 6nemine vurgu
yapmaktadir. Ozellikle, 6znitelik se¢iminin modelin performansi iizerinde oldukgca etkili

oldugu gozlemlenmistir.

Vatansever vd. (2021) ABD Cleveland eyaletindeki hasta kayit verilerinden kalp hastalig1
tahmini i¢in 303 hasta verisi ve 13 6znitelik kullanarak dogruluk tahmini i¢in toplamda
28 deney gerceklestirmislerdir. Caligmalarinda Rassal Orman Algoritmasi yontemiyle

%83,60 dogruluk performansi elde etmislerdir.
Budholiya vd. (2022) calismalarinda Cleveland kalp hastaligi tahmini i¢in veri setini

XGBoost yontemi kullanarak analiz etmislerdir. Caligmada, 303 hasta verisi ve 13

Oznitelik kullanilarak elde edilen dogruluk performansi %91,80 olarak bulunmustur.
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Doki vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, kalp hastaliginin tahmininde XGBoost
algoritmasi tercih edilmistir. Calismada, 303 hasta verisi {lizerinde detayli bir analiz
gerceklestirilmis ve hastaligin tahmininde 6nem derecesi diisiik olan 7 06znitelik
belirlenerek bunlar ¢ikarilmistir. Kalan 6 6znitelikle model olusturulmus ve elde edilen

sonugclar, %85,96 dogruluk oraniyla sonuglanmigtir.

Gupta vd. (2022) kalp hastalig1 tahmini i¢in denetimli makine 6grenmesi yontemini
kullanmistir. UCI'den aldig1 veri setiyle Python programini kullanarak tahminleme
calismas1 yapmustir. Calisma, 303 hasta verisi tizerinde gergeklestirilmis olup, bu veri seti
13 farkli 6znitelik igermektedir. Rassal Orman Algoritmasi yontemi kullanilarak elde
edilen sonuglar; kesinlik oram1 %88,00, duyarlilik oran1 %86,27, F1 puam %87,13 ve
dogruluk oran1 %85,71 olarak belirlenmistir. Lojistik Regresyon yontemi kullanilarak
elde edilen sonuglarda %90,74 kesinlik orani, %96,08 duyarlilik orani, F1 puan1 %93,34

ve %92,30 dogruluk performansi elde edilmistir.

Ramesh vd. (2022) calismalarinda makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak kalp
hastaliginin 6ngoriilebilir analizi incelenmistir. Cleveland veri setinde bulunan 303 hasta
verisi ve 13 Oznitelikten, korelasyon haritasina gére tahminlemede daha az 6neme sahip
olan Oznitelikler calisma kapsamindan ¢ikarilmistir. Bu nedenle, calismada toplam 7
Oznitelik kullanilmistir. Calisma sonuclarina gore, Rassal Orman Algoritmasi
kullanilarak elde edilen duyarlilik orani %83,20, F1 puani %87,90 ve dogruluk oran
%88,35 olarak belirlenmistir. Ayni ¢alismada Lojistik Regresyon yontemiyle elde edilen
kesinlik oran1 %88,10, duyarlilik oran1 %86,10, F1 puanm1 %86,50 ve dogruluk orani
%84,22 olarak belirlenmistir. Rassal Orman Algoritmasi'nin kalp hastaligini tahmin etme

yeteneginin, Lojistik Regresyon'a kiyasla daha yiiksek oldugu gosterilmistir.

Saboor vd. (2022), Cleveland veri setini kullanarak gerceklestirdikleri ¢alismada, 303

hasta verisi ve 13 6znitelik iizerinden makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak kalp

XGBoost yontemi kullanilarak %91,80 dogruluk oranina ulasilmistir.
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Srinivas ve Katarya (2022), kardiyovaskiiler hastaliklarin tahminine yonelik
calismalarinda XGBoost yontemini uygulamislardir. Calisma sonuglarina gore, %92,65
kesinlik, %95,34 duyarlilik, %92,98 F1 puani ve %94,70 dogruluk performansi elde
edildigi gozlemlenmistir. Bu sonuglar, XGBoost algoritmasinin kardiyovaskiiler

hastaliklarin tahmininde basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Vasanthi vd. (2022) galismalarinda, Cleveland veri setini kullanarak kalp hastaligini
Rassal Orman Algoritmasi yontemiyle tahmin etmeye ¢alismislardir. Calismada, 303
hasta verisi tizerinde yapilan analizlerde 13 6znitelik kullanilmis ve %88,52 dogruluk

performansi elde edilmistir.

Baviskar vd. (2023) c¢alismalarinda iki farkli veri seti kullanarak hibrit derin 6grenme
siiflandirma modellerini kullanarak ve 6znitelik se¢iminin 6nemini vurgulayarak kalp
hastalig1 tahminini incelemektedir. Caligsma sonuglari, mevcut en iyi yontemlere kiyasla
daha yiiksek performans ve dogruluk saglandigini gostermektedir. UCI kiitiiphanesinden
aldiklar1 Cleveland veri seti i¢in %99,21 dogruluk elde edilirken, Klinik Kalp YetmezIligi

veri seti i¢in %93,56 dogruluk performansi elde edilmistir.

Dissanayake ve Johar (2023) calismalarinda, kalp hastaliginin tahmininde makine
ogrenmesi tekniklerini ti¢ farkli veri setiyle degerlendirmistir. Cleveland veri seti
tizerinde XGBoost algoritmast kullanildiginda %95,38 kesinlik, %85,19 duyarlilik,
%90,20 F1 puani ve %91,80 dogruluk oranmi elde edilmistir. Statlog veri setinde ise
XGBoost algoritmasi kullanildiginda %82,58 dogruluk elde edilirken, VA Long Beach
veri seti lizerinde ise XGBoost algoritmasi kullanilarak 975,50 dogruluk oranina

ulasilmustir.

Uddin vd. (2023) calismalarinda kardiyovaskiiler hastaliklara {i¢ farkli veri setini
birlestirerek makine 6grenmesi teknikleriyle incelemislerdir. Calismada kullandiklari
makine 6grenmesi tekniklerinden Karar Agaci yontemi %99,16 en yliksek performans
degerini gostermistir. Arastirma sonucuna gore, kardiyovaskiiler hastaliklarin makine

o0grenmesi teknikleriyle incelenmesinin dnemi vurgulanmastir.
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Zeng (2023) ¢alismasinda, UCI veri tabanindaki birbirinden bagimsiz Cleveland veri seti
dahil olmak tizere bes farkli kalp hastaligi veri setini birlestirerek toplamda 918 veri kaydi
ve 11 Oznitelik Kkullanarak makine 6grenmesi teknikleriyle kalp hastaligi tahmini
yapmistir. Sonuglara gore, XGBoost yontemiyle elde edilen performans degerleri:
Duyarlilik oran1 %89,30, F1 skoru %90,40 ve dogruluk performans degeri %88,40;
Destek Vektor Makinesi yontemiyle elde edilen performans degerleri: Duyarlilik orani
%89,30, F1 skoru %90,70 ve dogruluk performans degeri %88,88, K-En Yakin Komsu
yontemiyle elde edilen performans degerleri: Duyarlilik oran1 %87,60, F1 skoru %89,40
ve dogruluk performans degeri %87,30, Karar Agac1 yontemiyle elde edilen performans
degerleri: Duyarlilik orani %83,40, F1 skoru %86,00 ve dogruluk performans degeri
%83,33 olarak elde edilmistir.

2.2. Diyabet Hastahg Tahminine Yénelik Yapilan Makine Ogrenmesi Calismalar

Diyabet hastaliginin erken tahmini, hastaligin yonetimi ve tedavisi agisindan bityiik dnem
tasimaktadir. Bu baglamda, cesitli veri kaynaklarindan elde edilen klinik verilerin
kullanilmastyla gelistirilen makine 6grenmesi modelleri, diyabetin erken tahmini ve
tedavisi konusunda 6nemli etkiye sahiptir. Literatiirde yapilan arastirmalar, farkli veri
setleri ve ¢esitli hastane kayitlarinin analiz edilerek yapilan diyabet hastaligiyla ilgili
calismalara odaklanmistir. Bu c¢alismalar, makine 6grenmesi modellerinin diyabet
hastaliginin erken tahmini ve tedavisi igin etkin bir ara¢ olarak kullanilabilecegini

gostermektedir.

Nai-Arun ve Moungmai (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, diyabet hastalig1 riskinin
tahmin edilmesinde makine 6grenimi siniflandiricilart karsilastirilmaktadir. Veri seti
Sawanpracharak Bolge Hastanesindeki kayitlardan alinmistir. Yaygin olarak kullanilan
Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon ve Naive Bayes siniflandiricilar
incelenmis ve modelin dayanikliligmmi artirmak i¢in Torbalama (Bagging) ve
Giiglendirme (Boosting) teknikleri kullanilmigtir. Bu algoritmalardan en yiiksek basariy1
%85,56 ile Rassal Orman Algoritmasi saglamistir. Rassal Orman Algoritmasi ile

olusturulan model, diyabet risk tahmini i¢cin web sitesi uygulamasinda kullanilmistir.
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Kaur ve Kumari (2018) c¢alismalarinda, Pima Kizilderili Diyabet Hastalig1 veri setini
kullanarak bes farkli model gelistirmislerdir. Ayrica diyabet veri setinde 6znitelik se¢imi,
Borusal Sarmal Algoritmasi kullanilarak yapilmis ve tiim modeller yiiksek performans
degerleri elde etmistir. Sonuglar, Destek Vektor Makinesi-Dogrusal modeli
kullanildiginda %89,00 dogruluk ve %88,00 kesinlik performansi elde edilirken, KNN
modeli kullanildiginda %90,00 geri ¢cagirma ve %88,00 F1 skoru degeri elde edilmistir.
Destek Vektor Makinesi-Dogrusal modeli igin AUC degeri %90,00, KNN modeli i¢in ise
%92,00 olarak belirlenmistir. Arastirma sonuglarina gore, Borusal sarmal algoritmasi

kullanilarak 6znitelik se¢ciminin performansi 6nemli 6l¢iide arttirdig1 gérilmiistiir.

Kohli ve Arora (2018) ¢alismalarinda, Diyabet hastaligin1 tahmin etmek amaciyla 768
hasta verisi ve 8 Oznitelikten olusan Pima Kizilderili Diyabet Hastaligi veri setini
kullanmislardir. Onem derecesi daha az oldugu belirlenen 3 6znitelik ¢ikarilarak, kalan 5
Oznitelik kullanilmistir. Calisma sonuglarina gore, Lojistik Regresyon ile elde edilen
dogruluk oran1 %84,42, Karar Agac1 Algoritmasi ile %74,03, Rassal Orman Algoritmasi
ile %81,82, Destek Vektor Makinesi ile %85,71 ve AdaBoost Algoritmasi ile %80,52

olarak belirlenmistir.

Choi vd. (2019) calismasinda, diyabet hastaligi tahmini icin Kore Universitesi Guro
Hastanesi'nden, diyabet dis1 gegmisi olan 5 yillik 8454 hasta kaydi verileri toplanarak
makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanildiktan sonra 10 kat capraz dogrulama
uygulanmistir. Arastirma sonuglarina gore, diyabet hastaligi tahmini yaparken Lojistik

Regresyon yontemi en yiiksek dogruluk performansini gostermistir.

Lukmanto vd. (2019) tarafindan yiiriitiilen ¢aligma kapsaminda, Pima Indian Diabetes
(PID) veri seti iizerinde gerceklestirilen analizler sonucunda, Destek Vektér Makinesi
(SVM) kullanilarak %89,02 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir. Sonuglara
gore, Oznitelik secimi ve bulanikk mantik kullaniminin  diyabet teshisi ve

smiflandirmasinda etkili bir yaklasim oldugu goriilmektedir.
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Balasubramanian vd. (2020) ¢aligsmalarinda, diyabet hastaliginin tahmininde 390 hasta
kaydi ve 13 6znitelik kullanilarak Rassal Orman Algoritmasi, Lojistik Regresyon ve
XGBoost algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir. Rassal Orman Algoritmasi
kullanildiginda, %67,00 kesinlik orani, %50,00 duyarlilik orani, 0,57 F1 puan1 ve %88,00
dogruluk performansi elde edilmistir. Lojistik Regresyon algoritmasi kullanildiginda,
%80,00 kesinlik orani, %33,00 duyarlilik orani, 0,47 F1 puani ve %88,00 dogruluk
performansi belirlenmistir. XGBoost algoritmas1 kullanildiginda ise, %80,00 kesinlik
orant, %33,00 duyarlilik orani, 0,47 F1 puant ve %88,00 dogruluk performansi

gostermistir.

Nadesh vd. (2020) calismalarinda, diyabet hastaliginin tahmini icin PIMA veri seti
kullanilmis ve Derin Sinir Aglar1 (DSA) smiflandiricist ile bir model gelistirilmistir.
Oznitelik se¢imi igin Ekstra Agaclar ve Rassal Orman Algoritmas1 kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar, modelin %98,16 gibi yiliksek bir dogruluk oranina sahip oldugunu
gostermektedir. Arastirma, diyabet hastaligi tahmininde derin 6grenme tekniklerinin

performansini ve 6znitelik se¢iminin énemini vurgulamaktadir.

Tigga ve Garg (2020) galismasinda, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak 18 sorudan
olusan bir anketin sonuglar1 PIMA Kizilderili veri setine de uygulanarak diyabet
hastaliginin tahmini yapilmistir. Diger algoritmalarla karsilastirildiginda, Rassal Orman
Algoritmasi daha yliksek basar1 elde etmistir. Sonuclara gore, bu analizlerde Rassal
Orman Algoritmas1 %94,10 dogruluk performans: sergilemistir. Iki veri setinde de
yuksek basari elde eden Rassal Orman Algoritmasi, diyabetin tahmininde etkili bir model

olarak belirlenmistir.

Veranyurt vd. (2020) ¢alismalarinda, saglik sektoriinde makine 6grenimi tekniklerinin
kullanimin1 artirmak amaciyla Vanderbilt Universitesi Biyoistatistik Departmani'ndan
elde edilen 390 hasta verisi ve 15 Oznitelikten olusan diyabet veri setini kullanarak
incelemistir. Rassal Orman Algoritmasi ile yaptiklari analiz sonucunda %92,30 dogruluk
orant elde edilmis ve yapay zeka tekniklerinin hastalik tahmini agisindan Onemini

vurgulamastir.
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Akyol ve Kargaci (2021) calismalarinda, diyabet hastaliginin tahmin edilmesi igin
Banglades, Sylhet'teki Sylhet Diyabet Hastanesinden alinan 520 hasta kaydi ve 16
Oznitelik  kullanilarak ¢esitli makine Ogrenme algoritmalarinin  performanslari
degerlendirilmistir. Calismalarinda Gradyan Artirma, Rastgele Orman Algoritmasi, K-En
Yakin Komsu, DSA kullanilmis olup en yiiksek basart Oylama Toplulugu Siniflandiricisi
Modeli kullanilarak %100 siniflandirma dogrulugu ile elde edilmistir. Ayrica 5 kath

capraz dogrulama yontemiyle ortalama %97,31 siniflandirma dogrulugu saglanmistir.

Rajendra ve Latifi (2021) calismasinda, diyabet hastaligi icin PIMA Kizilderili veri seti
ile Vanderbilt Universitesi'nden alinan hasta veri setleri kullamlmistir. Vanderbilt veri
setinde, oncelikle orijinal veri seti incelenmis, daha sonra eksik veriler igceren bilgiler
cikarilarak 390 hasta verisi ve korelasyonda onemi yiiksek 8 Oznitelik se¢ilmistir. Bu
yaklagim, Lojistik Regresyon kullanilarak %88,89 dogruluk performansi sergilemistir.
Benzer sekilde, PIMA Diyabet veri setinde Lojistik Regresyon kullanildiginda %75,32
dogruluk elde edilmistir. Veri setindeki eksik 6zniteliklerin uygun sekilde doldurulmasi
veya eksik verilerin ¢ikarilmasi gibi yaklasimlar, makine 6grenimi tekniklerindeki

basarinin degerlendirilmesi agisindan 6nemlidir.

Liza vd. (2021), Vanderbilt Universitesi'nden alinan 390 hasta kaydi iizerinde diyabetin
erken tahmini i¢in arastirma yapmuglardir. Caligmada, Lojistik Regresyon yontemi
kullanilarak 6 6nemli 6znitelik incelenmistir. Sonuglar, %80,00 kesinlik orani, %75,00
duyarlilik oran1 ve %91,00 dogruluk performansiyla elde edilmistir. Bu bulgular,
diyabetin erken tahmini ic¢in Lojistik Regresyon yonteminin etkili bir yontem

olabilecegini gdstermektedir.

Tiwari ve Singh (2021) caligmasinda, Rastgele Orman Algoritmast ve Onemli
Oznitelikleri  kullanarak diyabet hastaliginin tahmini {izerine bir arastirma
gerceklestirmistir. Caligmada, diyabet hastaliginin giderek yayginlasan bir saglik sorunu
oldugu ve makine 0grenimi tekniklerinin saglik kurumlar tarafindan kullanilmasimin

Oonemine vurgu yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore, XGBoost algoritmasinin %78,91
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dogruluk performansi gosterdigi ve Yapay Sinir Aglarina (YSA) gore daha yiiksek bir

basar1 oranina sahip oldugu belirlenmistir.

Madhav ve Goel (2022) calismalarinda, diyabet hastalig1 tahmininde 403 hasta kaydi ve
16 Oznitelik kullanarak gerceklestirdikleri arastirmada Rassal Orman Algoritmast,
Lojistik Regresyon ve XGBoost yontemleri degerlendirilmistir. Rassal Orman
Algoritmasi ile %91,03 dogruluk performansi, Lojistik Regresyon ile %96,15 dogruluk
performans1 ve XGBoost yontemi ile %92,32 dogruluk performans: elde edilmistir.
Sonuglar, makine 6grenmesi tekniklerinin hastaliklarin tahmininde kullaniminin 6nemli

olabilecegini gostermistir.

Gill ve Pathwar (2022) calismalarinda, Vanderbilt Universitesi acik erisim
kiitiiphanesinden elde ettikleri verilerle oznitelik segimi yaparak Tip-2 Diyabet
hastaliginin tahmin edilmesini amaglamistir. Rassal Orman Algoritmasi ile 518 hasta
verisi ve 6 Oznitelik kullanilarak %93,95 performans dogrulugu saglanmistir. Ayrica,
Lojistik Regresyon yontemi ile 491 hasta verisi ve iki 6znitelik kullanilarak %89,66

dogruluk orani elde edilmistir.

Mijwil ve Aljanabi (2023) tarafindan yapilan galigmada, Vanderbilt Universitesi'nden
elde edilen veriler kullanilarak makine 6grenmesi teknikleriyle diyabet hastaliginin
siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Calismada, Lojistik Regresyon kullanilarak 403
hasta kayd1 ve 15 6znitelik incelenmis ve %95,00 kesinlik orani, %95,90 duyarlilik orani,
%95,40 F1 puani ve %92,50 dogruluk performansi elde edilmistir. Lojistik Regresyon'un
hastalik tahminindeki yiiksek performanst ve eksik verilerin uygun yontemlerle
Kullanimiyla, veri setinin tamaminin degerlendirilmesi durumunda diyabet hastalig

tahmininde yiiksek basari orani elde edilmistir.

Viswanatha vd. (2023), ¢alismalarinda, PIMA Kizilderili veri seti ve Vanderbilt diyabet
veri setlerini kullanmislardir. Eksik veriler ¢ikartilarak elde edilen 390 hasta veri kaydi
ve en onemli 8 Oznitelik kullanilarak lojistik regresyon yontemiyle %88,89 dogruluk

orani elde edilirken, PIMA Kizilderili veri seti kullanilarak bu oran %74,03 olarak
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belirlenmistir. Ayrica, ¢alismalarinda farkli yontemler kullanarak performans sonuglari

tizerinde yapilan degerlendirmelerle katki saglamistir.

Ceh-Varela vd. (2024) galismalarinda, makine 6grenmesi teknikleriyle diyabet hastaligi
tahmininde Mendeley, PIMA, Diyabetin Erken Evresi ve Vanderbilt veri setlerinin
dogrulugunu incelemistir. Bu ¢alisma, 6zniteliklerin tahminlemedeki 6nemini belirlemek
amaciyla tiim 6zniteliklerin yani sira 6nem derecesi yiiksek iki ve ii¢ en iyi 6zniteliklerin
kullanildig1 modellerin performans analizini ve karsilastirmasini igermektedir. Valderbilt
veri seti 390 hasta kaydina ve 15 Oznitelige sahiptir. Korelasyon analizi sonucunda,
diyabet hastaliginin tahmininde belirleyici olan ii¢ 6znitelik belirlenmis ve Rassal Orman
Algoritmasi ile %91,81 kesinlik, %92,18 duyarlilik, %91,90 F1 puani ve %91,82
dogruluk performansi elde edilmistir. Lojistik Regresyon Algoritmas: ile %89,17
kesinlik, %81,94 duyarlilik, %85,23 F1 puani ve %86.06 dogruluk performansi, XGBoost
yontemi ile ise %89,16 kesinlik, %91,45 duyarlilik, %90,17 F1 puan1 ve %90,30 dogruluk
performansi elde edilmistir. Mendeley veri seti, 1000 hasta verisi ve 12 Oznitelikten
olugmaktadir. Korelasyon analizi sonucunda, Oonem derecesi yiiksek iki Oznitelik
kullanilarak Rassal Orman Algoritmasi ile %98,83, Lojistik Regresyon ile %97,16 ve
XGBoost ile %98,77 dogruluk performansi elde edilmistir. PIMA veri seti 768 hasta veri
kayd1 ve 8 6znitelikten, Diyabetin Erken Evresi veri seti ise 520 hasta veri kaydi ve 16
Oznitelikten olusmaktadir. Tim Ozniteliklerin kullanilmasi1 ile iki ve ii¢ Onemli
Ozniteliklerin kullanilmasinin, algoritmanin en iyi performansinin belirlenmesinde

Oznitelik seciminin 6nemi iizerine bir calisma sunmuslardir.

Tez ¢aligmasi kapsaminda Vandelbilt Universitesi Biyoistatistik Departmani'ndan alinan
403 hasta kaydi verisi, Diyabet Hastaliinin makine 6grenimi teknikleriyle tahmin
edilmesi amaciyla incelenmistir. Benzer ¢aligsmalara iligkin literatiir incelendiginde, veri
setinde eksik veriler iceren 13 hasta kaydinin ¢ikarildig:r gézlemlenmistir. Boylece, 390
hasta kaydiyla yapilan calismanin sonuglarina odaklanilmistir. Eksik verilerin uygun
yontemlerle doldurulmadigi durumlarda, daha diisiik dogruluk performans: elde edildigi
gozlemlenmistir. Diyabet hastalig1 veri setinde hasta ve hasta olmayanlarin sayisinin esit
dagilmadig1 tespit edilmistir. Bu nedenle, yapilan tez c¢alismasinda veri setinin

dengelenmesi amaciyla yapay veriler {iretilerek veri seti ¢ogaltilmistir. Bu yontemle, veri
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seti daha dengeli hale getirilmistir. Yapay veri kullanilarak olusturulan dengelenmis veri
setinin dogruluk performans degerlerinin, 403 hasta kaydindaki eksik veriler ¢ikarilarak
olusturulan 390 hasta kaydina gore daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir. Tez
caligmasinda veri setinin incelenmesi, eksik verilerin uygun yontemle doldurulmasi, veri
On isleme asamalari, 6znitelik secimi ve verinin dengeli hale getirilmesi i¢in yapay veri
tiretilmesi gibi adimlar izlenmistir. Ayrica, arayiiz tasarimiyla birlikte kalp hastalig1 ve
diyabet hastaliginin tahmin edilmesini kolaylastiric1 sistem gelistirilerek literatiire katk1

saglanmas1 amacglanmistir.

2.3. Cesitli Hastaliklarin Tahmininde Yapilan Makine Ogrenmesi Calismalar

Hastaliklarin erken tahmini ve tedavisi, saglik alaninda 6ncelikli hedefler arasinda yer
almaktadir. Literatiirde yapilan arastirmalar, makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilarak
yapilan caligsmalara bakildiginda anemi, meme kanseri, alzheimer, kronik bdbrek
hastaliklari, gogiis rontgen goriintiilerinin incelenmesi, Covid-19 gibi daha birgok 6nemli
saglik sorunlarinin erken tahmininde oldukga basarili sonuglar verdigini gostermektedir.
Bu baglamda, yapay zeka teknolojilerinin saglik alaninda kullanimimin 6nemi
vurgulanmaktadir. Makine 6grenmesi teknikleri, biiyiik veri setlerini kisa siirede analiz
edebilir, bu da zaman kaybinin 6niine gegerek hastaliklarin erken tahmini ve tedavisinde

saglik alaninda 6nemli bir ilerleme ve yardimei sistem olabilir.

Abd vd. (2017) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, makine 6grenimi tekniklerinin
kullanilmasiyla orak hiicreli anemi hastaligi incelenmistir. Calismada, hastalarin akilli
telefonlarina yiiklenen uygulama iizerinden hastanin evde bakimini ve izlenmesini
saglayan akilli sistem Onerilmistir. Ayrica, arastirmada uzman sistemlerin ve akilli
cthazlarin hastaliklarin tedavisinin izlenmesinde ve saglik hizmetlerinin gelisimindeki
etkilerinden bahsedilmistir. Modelin smiflandirilmasi i¢in Destek Vektér Makinesi
(SVM), Sirali Minumum Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization: SMO), Naive
Bayes (NB), ve Karar Agaci (KA) algoritmalariyla ¢alisilmis ve 10 katli ¢apraz
dogrulama yapilmistir. Calismanin sonuglari, yiiksek dogruluk oranlariin elde edildigini

gostermis olup, saglik alaninda uzman sistemlerin 6nemini vurgulamaktadir.
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Chen vd. (2017) g¢aligmalarinda, makine Ogrenimi algoritmalarinin saglik ve tip
alanindaki biiyiik veri kullanimiyla birlikte, tibbi verilerin dogru analiziyle bir¢ok alanda
onemli bir rol oynadigin1 vurgulamislardir. Makine 6grenimi tekniklerinin faydalar
arasinda hastaliklarin erken tahmini, hastane hizmetlerinin iyilestirilmesi ve tedavi
yontemlerinin optimize edilmesi bulunmaktadir. Bu c¢alismada, hastaliklarin sik
goriildiigii topluluklarda kronik hastalik salginlarinin (enfeksiyonel) makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilmesi amaclanmistir. Model, 2013-2015 yillar
arasinda Orta Cin'den alinan ger¢ek hastane verilerinin degistirilmis tahmin modellerinin
deneysel olarak test edilmesinden olusmaktadir. Hastane kayitlarindan alinan yapisal ve
yapilandirilmamig veriler kullanilarak evrigimli sinir ag1 (CNN: Convolutional Neural
Network) hastalik riski tahmini algoritmasi kullanilmistir. Algoritmalar arasindan en

yiiksek dogruluk performansina %94,80 oraninda ulasilmistir.

Kohli ve Arora (2018) Wisconsin Meme Kanseri Veri Seti tizerinde ¢esitli makine
ogrenimi tekniklerini incelemislerdir. Veri seti 699 hasta verisi ve 9 Oznitelikten
olugmaktadir. Lojistik Regresyon ile %95,71 dogruluk orani, Karar Agaci ile %94,29,
Rassal Orman Algoritmasi ile %97,14, Destek Vektor Makinesi ile %97,14 ve AdaBoost
ile %98,57 oraninda yiiksek performans degerleri elde edilmistir. Bu ¢alisma, makine
ogrenimi tekniklerinin saglik alaninda hastalik tahminindeki etkinligini belirgin bir

sekilde gostermektedir.

Londha vd. (2018) tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada, alzheimer hastaliginin beyin
goriintiilerinin analizi i¢in makine 6grenimi teknikleri kullanilarak hastalik tahmini
yapilmistir. Arastirmada, Destek Vektér Makinesi, Rassal Orman Algoritmasi, Yapay
Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu ve Gradyan Artirma algoritmalar: ile ¢alisilmistir.
Destek Vektor Makinesi %97,56, Gradyan Artirma %97,25, K-En Yakin Komsu ile
%95,00 ve Rassal Orman Algoritmasi ile %97,86 dogruluk oranlari elde edilmistir. En
yiiksek basari, yapay sinir aglari ile %98,36 olarak elde edilmistir. Arastirma sonuglart,
alzheimer hastaligimin tahmininde yiiksek basar1 oranlariyla yapay zeka tekniklerinin

Oonemini vurgulamaktadir.
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Tyagi vd. (2018) calismalarinda, tiroid hastaliginin erken tahmininde makine d6grenimi
tekniklerini degerlendirmistir. Aragtirmada, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin
Komsu, Karar Agaci ve Yapay Sinir Aglar1 gibi farkli makine 6grenimi yontemleri
kullanilmistir. Calismanin sonuglarina gore, Destek Vektér Makinesi yontemi %99,63
dogruluk oraniyla en yiiksek basariy1 elde etmistir. K-En Yakin Komsu %98,62 dogruluk
orantyla dikkate deger bir performans sergilerken, Yapay Sinir Aglart %97,50 dogruluk
oranina sahip olmustur. Ancak, Karar Agaci yontemi %75,76 dogruluk oraniyla diger
yontemlere kiyasla daha diisiik bir performans gostermistir. Elde edilen sonuglar, makine

Ogrenimi tekniklerinin tibbi teshislerdeki 6nemini ve potansiyelini vurgulamaktadir.

Almansour vd. (2019) ¢alismalarinda, kronik bobrek hastaliginin tahmin edilmesi i¢in
yapay sinir aglart ve destek vektdr makinesi gibi makine Ogrenmesi tekniklerini
uygulamiglardir. Calismada 400 hasta kaydi ve 24 6znitelik kullanilmistir. Veri setindeki
eksik veriler, ortalamasi alinarak doldurulmustur, bu sekilde veri setindeki eksik verilerin
tamamlanmasi saglanmistir. Daha sonra, tahmin modeli igin yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makinesi teknikleri kullanilmistir. Destek Vektér Makinesi algoritmast %97,75
dogruluk elde ederken, en yliksek dogruluk performansi %99,75 ile Yapay Sinir Aglari
algoritmasiyla elde edilmistir. Sonuglara bakildiginda, her iki algoritmanin da yiiksek
dogruluk oranlar1 verdigi ancak yapay sinir aglarinin daha ytiksek dogruluk performansi

gosterdigi gozlemlenmistir.

Hung vd. (2019) calismalarinda, dis kok ciiriiklerinin varligmi ve yoklugunu
smiflandirmak i¢in makine 6grenimi yontemlerini kullanarak model performansinin
degerlendirilmesini amaglamistir. Bu kapsamda, 2015-2016 Ulusal Saglik ve Beslenme
Inceleme Arastirmasi'ndan elde edilen 5135 hasta verisi ve 37 &znitelik kullanilmustir.
Calismada Destek Vektor Makinesi, XGBoost, Rassal Orman Algoritmasi, K-En Yakin
Komsu ve Lojistik Regresyon gibi ¢esitli makine 6grenimi teknikleri degerlendirilmistir.
Yapilan degerlendirmeler sonucunda, en iyi performansi gosteren modelin Destek Vektor
Makinesi oldugu belirlenmistir. Arastirma sonuglarina gore, kok ¢iiriiklerinin
belirlenmesinde Destek Vektér Makinesi %97,1 dogruluk, %95,1 hassasiyet, %99,6
duyarlilik, %94,3 ozgiillik ve AUC egrisi %99,70 degeriyle en yliksek performansi
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gostermistir. Arastirmada  gelistirilen makine Ogrenimi algoritmalarinin yiiksek
performansi, dis hekimligi alaninda oldugu kadar dis hekimligi digindaki klinik
uygulamalarda da kok ciiriiklerine erken miidahale ve tedavi saglanmasi i¢in makine

O0grenimi algoritmalariin kullanimini tesvik etmektedir.

Xiao vd. (2019) calismalarinda, makine 6grenimi tekniklerini kullanarak kronik bobrek
hastaliginin  takibini kolaylastirmayr ve hastaligin tahminini gergeklestirmeyi
amaglamiglardir. Bu kapsamda, 551 hasta kaydi ve 18 Oznitelik kullanilarak Lojistik
Regresyon, Elastik Net, Lasso Regresyon, Ridge Regresyon, Destek Vektdr Makinesi,
Rastgele Orman, XGBoost, Sinir Ag1 ve K-En Yakin Komsu gibi dokuz farkli tahmin
modeli kurulmus ve karsilastirilmistir. Yapilan degerlendirme sonuglara gore, Lojistik
Regresyon modelinin %82,00 dogruluk performansi ve %87,00 AUC degeri ile en iyi

performansi gosterdigi belirlenmistir.

Singh vd. (2020) calismalarinda, Kaliforniya Universitesi Irvine veri tabanindan elde
edilen verileri kullanarak karaciger hastaligini tahmin etme iizerine  calisma
gerceklestirmislerdir. Calisma kapsaminda, siniflandirma ve 6zellik se¢imi tekniklerini
kullanarak Akilli Karaciger Hastaligi Tahmin Yazilimi modeli gelistirmislerdir. Akilli
Karaciger Hastaligi Tahmin Yazilimi veri seti iizerinde Lojistik Regresyon, Sirali
Minimal Optimizasyon, Rassal Orman Algoritmasi, Naive Bayes, J48 ve K-En Yakin
Komsu makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak karaciger hastaligi tahmini yapilmistir.
Veri setinin performanslari iki asamada 6l¢iilmiistiir. ilk asamada veri setinde dznitelik
se¢imi yapilmadan algoritmalarm dogruluk performanslar1 6lgiilmiistiir. ikinci asamada
Greedy Stepwise yontemiyle  Oznitelik se¢imi yapilarak karaciger hastaliginin
tahmininde 6nemli 6znitelikler secilmis ve algoritmalarin dogruluk performans degerleri
tekrardan oOl¢iilmistiir. Algoritmalarin dogruluk performans degerleri 10 kat capraz
dogrulama kullanilarak degerlendirilmistir. Ilk asamada &znitelik segimi yapilmadan
Rassal Orman Algoritmasi kullanilarak %72,53 dogruluk performansi, Lojistik
Regresyon kullanilarak %72,50, Sirali Minimal Optimizasyon kullanilarak %71,35, J48
kullanilarak %68,78, K-En Yakin Komsu ile %64,15 ve Naive Bayes %55,74 performans
degerleri elde edilirken; ikinci asamada Oznitelik se¢imi yapilarak Lojistik Regresyon

kullanilarak %73,36, Rassal Orman Algoritmasi %71,87, Sirali Minimal Optimizasyon
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%71.36, J48 %70,67, K-En Yakin Komsu %67,41 ve Naive Bayes %55,90 oraninda
dogruluk belirlemiglerdir. Calisma sonuglarina gore, en iyi sonug¢ Lojistik Regresyon
yontemiyle 6znitelik se¢imi kullanilarak elde edilmistir ve model iizerinde 6znitelik

se¢imi uygulandiktan sonra islem stiresinin azaldigi gozlemlenmistir.

Kukar vd. (2021) ¢alismalarinda, rutin kan testleri kullanarak COVID-19 teshisi igin
makine 6grenimi modelleri gelistirmislerdir. Toplamda 5493 hasta kaydi kullanilmistir,
bunlarin i¢inde 5333 hasta ¢esitli bakteriyel ve viral enfeksiyonlar gegirirken, 160 hasta
COVID-19 pozitif olarak saptanmistir. Calismada toplam 35 Oznitelik kullanilmustir.
Model olusturulurken XGBoost yontemi tercih edilmis ve ¢apraz dogrulama yapilmistir.
XGBoost yontemiyle belirlenen bir esik degeri kullanilarak ROC egrisi {izerinde belirli
bir noktada %81,90 duyarlilik ve %97,90 6zgiillik elde edilmistir. Capraz dogrulama
sonucunda ise AUC degeri %97,00 olarak belirlenmistir. Aragtirma, COVID-19 tanisinda
makine 6grenimi teknikleri kullanilarak son derece basarili sonuglar elde edilebilecegini

ve bu yontemin kullanilabilir oldugunu gostermistir.

Saha vd. (2021) tarafindan yiritilen caligmada, goglis rontgen goriintiilerinin
incelenmesi yoluyla COVID-19 teshisinde Evrisimsel Sinir Ag1 algoritmalar1 ve makine
o0grenimi tekniklerinin kullanildig1 goriilmektedir. Calismada, Rassal Orman, Destek
Vektor Makinesi, Karar Agact ve AdaBoost gibi ¢esitli makine 6grenimi teknikleri
degerlendirilmistir. Calisma sonuclarina gore, Evrisimsel Sinir Ag1 algoritmasi %96,52
dogruluk elde ederken, en yiiksek dogruluk performansi %96,96 ile Destek Vektor

Makinesi algoritmasiyla elde edilmistir.

Olatunji vd. (2021) calismalarinda, Suudi Arabistan'dan elde edilen bir veri kiimesi
kullanarak tiroid kanserinin erken agamada tespiti i¢in bir makine 6grenimi tabanli sistem
gelistirmislerdir. Python programlama dili kullanilmis ve Rassal Orman, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makinesi ve Naive Bayes algoritmalart uygulanmistir.
Arastirmada, Rassal Orman algoritmasi tarafindan elde edilen %90,91'lik dogruluk orani
en yliksek performansi sergilemistir. Diger algoritmalarla elde edilen dogruluk oranlar
sirastyla Destek Vektor Makinesi %84,09, Yapay Sinir Aglar1 %88,64 ve Naive Bayes
%81,82 olarak belirlenmistir.
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Ryzhikova vd. (2021) ¢alismalarinda, alzheimer hastaliginin tahmininde beyin omurilik
stvisinin yakin kizildtesi Raman spektroskopisi verilerinin makine 6grenimi teknikleriyle
analizi gerceklestirilmistir. Calismada, 21 hasta ile 16 saglikli kontrol grubundan elde
edilen veri seti kullanilmig ve yeni bir teknik gelistirilmistir. Aragtirmada %84 dogrulukla
bir performans elde edilerek alzheimer hastaliginin siniflandirilmasi igin modellerin

basarisinin onemi vurgulanmistir.

Hassan vd. (2022) galismalarinda, prostat kanseri tespiti ilizerine ultrason ve manyetik
rezonans goriintilleme verilerinden derin 6grenme tabanli yapay zeka tekniklerini
kullanarak bir calisma gergeklestirmislerdir. Arastirmada, prostat kanserinin erken teshisi
ile sagkalim oranlarinin 6nemli 6l¢iide artabilecegi vurgulanmistir. Arastirma sonuglarina
gore, en iyi model, test setinde ultrason goriintiilerinde %97,00 ve manyetik rezonans
goriintiilerinde %80,00 maksimum dogruluk elde etmistir. Modelin performansini
artirmak i¢in 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve bu sayede modelin performansinda énemli
Olciide artis saglanmistir. Yapay zeka tekniklerinin verimliliginin arttig1 ve bu nedenle

hastanelerde kullanilabilecegi belirtilmistir.

Literatiirdeki arastirmalar, farkli hastaliklarin tahmininde cesitli makine 6grenme
tekniklerini kullanmaktadir ve algoritmalarin modele uyum saglayarak hastalik
tahmininde yliksek dogruluk elde edildigini gostermektedir. Bununla birlikte, saglik
calisanlarina yardimci olabilecek akilli sistem tasarimlarinin hastalik tahmini, tedavisi ve
stirecin hizlandirilmasi gibi avantajlar sagladig1 gézlemlenmistir. Bu c¢alismalar, saglik

sektoriinde makine 6grenme tekniklerinin 6nemli avantajlar1 oldugunu vurgulamaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Giliniimiizde yayginlasan hastaliklarin erken tahmini, saglik alaninda biiylik 6nem
tasimaktadir. Yapay zeka, biiyiilk veri setlerini analiz edebilme yetenegi, c¢esitli
sektorlerdeki kullanimi ve yiliksek tahmin basarisiyla dikkat ¢ekmektedir, bu da yapay

zekanin genis kapsamda kullanilmasini saglamaktadir.

Yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi teknikleri, saglik alaninda biiyilik veri
setlerinin analiz edilmesinde, hastaliklarin erken teshisinde ve tedavi siireglerinin
iyilestirilmesinde yardimci olabilir. Yapilan tez caligmasinda, hastaliklarin erken
tahmininde farkli makine 6grenmesi teknikleri kullanilmigtir. Calismanin devaminda en
iyi performans gosteren algoritmalar ve en iyi hiperparametre degerleri kullanilarak
arayiiz tasarimi gergeklestirilmistir. Bu bolimde, kullanilan teknikler detayli bir sekilde
incelenmis ve agiklanmistir. Kullanilan tekniklerin nasil uygulandigi, hangi veri setleriyle

calistig1 ve elde edilen sonuglar iizerine detayli bilgiler sunulmustur.

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi tarihte ilk defa bilgisayar alaninda ve yapay zeka alaninda uzman
Arthur Samuel tarafindan 1959 yilinda ortaya atilmistir (Samuel, 1959). Bilgisayarlarin
ve teknolojinin gelismesiyle birlikte farkli 6grenme tiirleri ortaya ¢ikmistir. Makine
Ogrenimi, bilgisayar sistemlerinin belirli gérevleri yerine getirmeleri igin kullanilan
algoritmalarin ve istatistiksel modellerin bilimsel ¢calismasidir. Yapay Zekanin bir alt dali
olan Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 uygulanan diger yaklasimlar arasindan en iyi
performans veren yontemlerden biridir. Makine 6grenimi, verilerin daha iyi 6grenmesini
saglamaktadir ve veriden ¢ikacak sonuglarin yorumlanmasina yardimei olmaktadir.
Farkli makine Ogrenmesi algoritmalarindan, ¢oziilmek istenen problemin tiiriine ve

degisken sayisina gore en uygun algoritma kullanilmaktadir (Mahesh, 2020).

Veri tabanlarina erisimin kolaylasmasiyla birlikte saglik alaninda yapay zekanin hastalik

teshisindeki 6nemi ve kullanimi artmistir. Kolay kullanimi ve cogu veri tabanina
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uygulanabilirligi nedeniyle makine Ogrenmesi en ¢ok tercih edilen yapay zeka
yontemlerinin basinda yer almaktadir (Wuest vd., 2016). Sekil 3.1°de makine 6grenmesi

akis diyagrami gosterilmistir.

Bolme On Isleme
v
Secilen
Model
Parametre Egitim |  Capraz
Ayarlanmasi Verisi "| Dogrulama
4—
Hayir
Egitim hedefi

gerceklestirildi?

.

Evet

Modelin
Testi

Performans
Degerlendirilmesi

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi akis diyagrami (Shams vd., 2024).

Makine Ogrenmesi algoritmalari, saghk, lretim, egitim, perakende, bankacilik ve
finansman sektorii gibi birgok farkli alanda kullanilmaktadir ve basarili sonuglar
vermektedir. Ozellikle saglik alaninda, makine 6greniminin kullanimi birgok avantaj
saglamaktadir. Makine 6grenimi, saglik sektoriinde veri analitigi, tibbi goriintiileme
analizi, hastalik tedavisi ve tedavi planlamasi, bilylik miktarda saglik verisinin analiz
edilebilmesi, hastaliklarin erken tahmini, tedavisi, hastalarin bekleme siirelerinin
kisaltilmas1 ve maliyetlerin azaltilmasi1 gibi alanlarda kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesi saglik sektoriinde 6nemli bir rol oynamasinin yani sira, saglik hizmetlerinin

tyilestirilmesine de 6nemli katkida bulunmaktadir (Shailaja, 2018).
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3.2. Rassal Orman Algoritmasi

Rassal Orman Algoritmasi, 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilen bir makine
O0grenmesi teknigidir. Rassal Orman Algoritmasi, smiflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilabildigi i¢in farkli problem tiplerine uyum saglayabilme
esnekligine sahiptir. Bu 0Ozelligi, veri bilimi ve yapay zeka alanlarinda cesitli

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmasini saglamaktadir (Breiman, 2001).

Rassal Orman Algoritmasi, veri setini rassal olarak pargalara ayirarak her bir parca i¢in
bir karar agaci olusturmaktadir. Bu algoritma, her bir rassal olarak segilen veri 6rnegi igin
birden fazla karar agaci olusturarak caligmaktadir. Rassal Orman'in ¢aligsma yapisi, farkl
karar agaclarinin bir araya gelmesiyle olusturuldugu i¢in bir¢ok algoritmadan daha giiclii
bir model elde edilmesini ve yiiksek tahmin performans: saglamaktadir. (Ayyadevara,
2018).

Rassal Orman Algoritmasi, her bir agacin rastgele alt 6rneklemeler lizerinde egitilmesi
sayesinde modelin ezberlemesinin oniine gegmektedir. Rassal Orman ¢alisma mantigi,
her agacin belirli bir alt kiimeyle ¢aligmasini saglamaktadir ve her agag¢ birbirinden
bagimsiz olarak biiyiimektedir. Standart karar agaglarinda her diigiim, tiim degiskenler
arasindan en iyi boliinmeyi segerken, rassal ormanlarda her diigiim rastgele segilen bir
degisken alt kiimesinden en iyi béliinmeyi segmektedir. Rassal Orman modelin ezber ve
asirt uyumuna kars1 direncli olmaktadir. Bu nedenle, bircok teknige gore daha yiiksek
performans gostermektedir (Liaw ve Wiener, 2002). Sekil 3.2°de rassal orman

algoritmasinin karar agaci yapisi gosterilmistir.
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Simiflandirilacak Veri Seti

1 5 n adet karar agac1

A 5

oylama yapilarak son karar verilir

Sekil 3.2. Rassal orman algoritmasi karar aga¢ yapist (Okumus ve Nuroglu, 2021)

Rassal Orman Algoritmasi, diger geleneksel istatistiksel siniflandirma yontemlerine gore
cesitli avantajlara sahiptir. Rassal Orman, bir¢ok siniflandirma agacini birlestirerek
calistigr i¢in daha giivenilir sonuglar gdstermektedir. Bu algoritmanin 6ne ¢ikan
avantajlar1 arasinda yiiksek siniflandirma dogrulugu, karmasik problemleri kolayca
anlayip modelleyebilme yetenegi, cesitli problem tiirlerine uyum saglama kabiliyeti ve
eksik verilerin uygun degerlerle doldurulmasi yer almaktadir. Ayrica Rassal Orman, her
bir aga¢ icin rastgele secilmis degiskenleri kullanarak bir¢cok drnek verisi olusturmakta

ve modelin asir1 uyumunun 6niine gegmektedir (Cutler vd. 2007).

Rassal Orman Algoritmasi, egitim verilerinin model tarafindan ezberlenmesini
engelleyerek asir1 uyumu 6nlemektedir. Rassal Orman, tahminlemede yiiksek basari orani
gosteren ve en ¢ok tercih edilen makine 6grenmesi tekniklerindendir (Aksehir ve Kilig,

2019).

¢ Rassal orman algoritmasi hiperparametreleri
Yapay zeka tekniklerinde, hiperparametrelerin dogru ayarlanmasi modelin performans
basarisin1 dnemli Olcilide etkilemektedir. Problemin yapisina goére hiperparametrelerin

ayarlanmas1 olduk¢a Onemlidir. Hiperparametrelerin dogru ayarlanmasiyla yiiksek
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dogruluk elde edilebilirken, yanlis ayarlanmasiyla daha diisiik dogruluk oranlari elde

edilir.

Hiperparametrelerin  dogru ayarlanmasi, modelin egitim ve tahmin siirelerini
kisaltmaktadir. Bu asama modelin daha hizli egitilmesini ve daha hizli tahmin yapmasini

saglar.

Asagida Rassal Orman Algoritmasi hiperparametreleri agiklanmustir:

e max_depth: Karar agacinin maksimum derinligini belirlemektedir. Karar agacinin
derinligi arttirikga, modelin karmagiklig1 artar ve egitim verisine daha fazla uyum
saglayabilir. Bu durum modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini artirir.
max_depth hiperparametresi, karar agacinin derinligini sinirlayarak modelin daha
iyi genelleme yapmasini saglamaktadir (Miiller ve Guido, 2016; Owen, 2022).

e max_features: Karar agacindaki her bir agacin bdliiniirken maksimum o6zellik
sayisini belirlemektedir. max features parametresi, auto, sqrt, sayt ya da none
degerler almaktadir. Hangi parametrenin kullanilacagi, veri setinin 6zelliklerine
ve modelin performansina bagli olarak en uygun olan1 se¢ilmelidir.

— auto: Genellikle, veri kiimesindeki tiim Ozniteliklerin  kullanilmasim
saglamaktadir.

— sqgrt: Oznitelik sayisinin karekokiinii alarak maksimum  &znitelik sayisimi
belirlemektedir.

— none: Oznitelik segimi yapilmaz ve her béliinme isleminde tiim 6znitelikleri
kullanmaktadir.

e max_ leaf nodes: Karar agacinin derinligi ve asir1 6grenmesinin engellenmesini
kontrol etmektedir. Bu parametre, karar agacinin en fazla sahip olabilecegi yaprak
diigiim sayisin1 belirlemektedir. Karar agaci, belirlenen bu maksimum yaprak
diiglim sayisina ulastiginda, daha fazla dallanma gergeklestirilmez ve agag
biiyiimesi durdurulur. Boylece, asir1 karmasikligin oniine gegilerek modelin daha

1yi genelleme yapmasi saglanir.
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max_samples: Veri setindeki verilerin karar agacina ne kadarmin verilecegini
belirlemektedir (Owen, 2022).

min_impurity_decrease: Karar agacindaki her bir diiglimiin ne zaman boliinmesi
gerektigini belirlemektedir (Owen, 2022).

min_samples_leaf: Karar agacindaki her bir diigiimdeki minimum 6rnek sayisini
belirlemektedir. Boylece, karar agacinin biyiikliigiinii kontrol etmektedir ve
modelin genelleme yetenegini artirmaya yardimei olmaktadir (Hastie vd., 2009;
Owen, 2022).

min_samples_split: Karar agacindaki her bir diigiimdeki bolmek igin gereken
minimum 6rnek sayisini belirlemektedir. Boylece, karar agacinin dallanma siireci
kontrol edilmektedir ve modelin genelleme yetenegini artirmaya yardimci
olmaktadir (Owen, 2022).

Bootstrap: Karar agacinin egitim verilerini olustururken rasgele érneklem sec¢imi
ile olusturup olusturulmayacagina karar verilmesini saglamaktadir (Miiller ve
Guido, 2016; Owen, 2022).

True: Karar agacinin egitim verilerini rasgele 6rneklemi kullanarak secer ve
sectigi drneklerle modelin egitimini gerceklestirmektedir.

False: Karar agaci tlim egitim verilerini kullanarak egitilmektedir. Boylece karar
agaclar1 arasinda orneklem secimi yapilmaz ve her karar agaci tiim veri seti
tizerinde egitilmektedir.

ccp_alpa: Modelin asir1 6grenmesini 6nlemek igin karar agacindaki dallarin
budanmasini kontrol ederek karmasikligi onlemektedir (Owen, 2022).

class weight: Siif dengesizliklerinde modelin performansini arttirmak amaciyla
kullanilmaktadir (Miiller ve Guido, 2016; Owen, 2022).

criterion: Karar agaclarindaki boliinmenin kalitesini saglamak i¢in, model en iyi
bolinmeyi saglamaktadir. Model genellikle Gini impurity veya entropy gibi
kriterlerden birini segcmektedir.

n_jobs: Calistirilacak islerin sayisin1 ve islemci ¢ekirdegini gostermektedir.
Modelin iglem siiresini kisaltarak egitilmesinin hizlandirilmasini saglamaktadir.

oob_score: Modelin performansinin tahmin edilmesini saglamaktadir.
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Rassal orman algoritmasinda kullanilan diger parametreler asagida agiklanmistir:

e random_state: Random state parametresi, makine Ogrenimi tekniklerinde
rassallig1 kontrol etmek i¢in sik¢a kullanilmaktadir. Modelde random state degeri
belirlendiginde, algoritma her ¢alistirildiginda ayni rastgelelik seviyesinde islem
yaparak rastgeleligi kontrol etmektedir. Bu 6zellik, ayni veri seti lizerinde yapilan
tekrarli ¢alismalarda sonuglarin tutarli olmasini saglamaktadir. Random state
parametresinin  belirlenmesi modelin yapisal o6zelliklerine ve kullanilan
algoritmaya gore dogru ayarlanmasi, modelin performansini ve en iyi dogruluk
performansini elde etmek igin 6nemlidir (Miiller ve Guido, 2016; Owen, 2022).

e n_estimators: Modelin karmagikligini belirleyen ve karar agaglarinin sayisini
gosteren parametredir. Bu parametre, modelin asir1 uyum (overfitting) egilimini
kontrol eder ve modelin yiiksek performans gostermesine yardimci olur. Modele
uygun bir n_estimators degerinin segilmesiyle, modelin karmasiklig1 ayarlanabilir

ve asirt uyumu azaltilabilir.

Rassal Orman Algoritmasinin performansin1 arttirmak amaciyla ve en uygun

hiperparametre degerlerinin bulunmasi i¢in Izgara Arama Y ontemi kullanilmistir.

3.3. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik regresyon, David Cox'un 1958'de yayimladig1 makalede, bagimli degiskeni iki
farkli sonugtan olusan siiflandirma problemleri i¢in nasil kullanilabilecegini anlatmistir.
Bu ¢aligma, lojistik regresyonun gelisimine 6nemli katkilarda bulunmus ve bu yontemin

kullaniminin yayginlasmasini saglamistir (Cox, 1958)
Lojistik regresyon, makine 6grenimi algoritmalarina gore veri modellerine daha kolay

uyarlanabilir ve analiz edilebilir olmasi, hizli egitim ve tahmin yetenegi ile biiylik veri

modellerinde siklikla tercih edilmektedir (Westreich vd., 2010).
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Lojistik Regresyon, 6zellikle ikili ve kategorik siniflandirma yapmak i¢in sik¢a kullanilan
makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontem, degiskenler arasindaki iligkileri anlamak igin
ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan bir analiz yontemidir. Bu analiz
yontemi, bagimsiz degiskenlerin arasindaki iligkiyi degerlendirerek bagimli degiskenin
kategoriye ait olma olasiligini tahmin etmekte kullanilir. Lojistik regresyon, sosyal
bilimlerden pazarlamaya, finanstan tibba kadar bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilan bir
analiz yontemidir. Ozellikle, hastalik risk faktorlerinin belirlenmesi, tahmini ve tedavi
siirecinde lojistik regresyon siklikla tercih edilmektedir. Sonug olarak, lojistik regresyon,
ikili siniflandirma problemlerinde degiskenler arasindaki iliskileri anlamak ve bagimli
degiskenlerin kategoriye ait olma olasiligin1 tahmin etmek igin giiglii istatistiksel
yontemdir. Bu yontem, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilabilir ve
cesitli problem tiirlerinde degerlidir. Bagimsiz degiskenlerin (girdi parametreleri) bagimli
degiskenler (sonug degeri) lizerindeki etkilerinin belirlenmesi, analiz edilmesi ve modelin
yorumlanmasini kolaylagtirmaktadir (Hosmer vd., 2013). Sekil 3.3°de lojistik regresyon

algoritmasinin olasilik dagilimi gosterilmektedir.

08

06

sigmoid(X)

00

Sekil 3.3. Lojistik regresyon algoritmasi olasilik dagilimi (Thorn, 2020)
Lojistik regresyon, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal

olmayan iliskiyi sigmoid (lojistik) fonksiyonuyla gostermektedir. Bu fonksiyon, bagimsiz

degiskenlerin bir sinifa ait olma olasiligin1 hesaplamak i¢in kullanilmaktadir.
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Lojistik regresyon genellikle bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda siklikla
tercih edilmektedir. Ayrica lojistik regresyon kategorik verilerde de kullanilmaktadir.
Lojistik regresyon dogrusal regresyona benzemekte ve sonuglar1 tahmin etmek igin
Sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu, sonuglari 0 ile 1 arasinda
olasiliga doniistiirmektedir (Yildiz, 2014)

Dogrusal regresyon, genellikle sayisal degerleri analiz etmek i¢in kullanilirken, lojistik
regresyon siniflandirma problemlerinde ve siniflar arasindaki iliskiyi tahmin etmek igin
kullanilmaktadir. Dogrusal regresyon, bagimli degiskenlerin stirekli oldugu durumlarda
tercih edilirken, lojistik regresyon genellikle bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumlarda tercih edilmektedir (James vd., 2013) Lojistik regresyonun matematiksel

formiilii, Denklem 3.1'de gosterilmistir (Stoltzfus, 2011).

eBotB2X1+B2 Xp++pBi-X;

Vi I eBotBrXatBa Kot +BiK,

Vi Bagimli degiskenin 1 olma olasiligini ve ¢ikt1 degerini ifade etmektedir.
e Euler sayisini ifade etmektedir (e = 2.71828).
Bo Regresyonun gerceklestigi kesme noktasidir.

P1, B2s....pn Modelin katsayilaridir. B katsayilar1 egimi géstermektedir.
X1,X5,...,X; Bagimsiz degiskenlerdir.
Bo+ L1 X1+ By - Xo+ 4B - X; Bagimsiz degisken [ Kkatsayisina gore

agirliklandirilir ve egim artis1 kadar bagimsiz degiskende de artmaktadir.

e Lojistik regresyon algoritmasi hiperparametreleri
Hiperparametreler, makine 6grenimi modellerinin davranislarini kontrol etmektedir ve
veri setinin ihtiyacina gore en iyi performans degerlerine ulagmasina yardimci

olmaktadir. Asagida, lojistik regresyon algoritmasinin hiperparametreleri agiklanmigtir:
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Ceza (Penalty): Modelin karmasikligin1 kontrol ederek asir1 uyumu (overfitting)
onlemektedir ve modelin daha iyi genelleme yapmasini saglamaktadir. Ceza
(Penalty), L1 ve L2 olmak iizere iki tiire ayrilmaktadir (Hastie vd., 2009; Turgut
vd., 2022).

L1 (Lasso) Ceza: L1 cezasi katsayilarini sifira yakinlastirarak bazi 6znitelikleri
onemsiz hale getirmektedir. Modeldeki gereksiz Ozniteliklerin belirlenmesi ve
kaldirilmasi i¢in kullanilmaktadir.

L2 (Ridge) Ceza: L2 cezasi, agirlik katsayilarinin karelerinin toplami kadar ceza
uygulamaktadir. Katsayilar1 biiyiikliiklerine gére cezalandirmaktadir ve biiyiik
katsayilarin etkisini azaltmaktadir.

fit_intercept: Modelin tahminlerindeki sapmay1 belirleyen bir hiperparametredir.
Bu parametre, modelin sabitini hesaba katip katmayacagini kontrol etmektedir
(Turgut vd., 2022).

Coklu Sinif (Multi-class): Modelin bir veri 6rneginin hangi sinifa ait oldugunu
belirleme yetenegini ifade etmektedir. Veri 6rnegini ¢oklu smiflara veya ikili
siniflara ayirma yetenegini belirleyen bir kavramdir (Murphy, 2012).

Dual:  Coziim  algoritmasinin  belirlenmesini ~ saglamaktadir.  Dual
hiperparametresi, True ve False olmak {iizere iki farkli deger almaktadir.
Genellikle kiictik veri setleri i¢in False, biiyiik veri setleri i¢in True secilmektedir.
Yiiksek boyutlu biiyiik veri setleri i¢in True olarak ayarlandiginda, kiiclik veri
setleri icin False ayarlandiginda ¢6zlim algoritmasi daha etkili ¢alismaktadir.
Modelin yapisina, veri setine ve problem tiirline gore uygun algoritma
secilmektedir (Murphy, 2012).

C degeri: Asirt uyumu kontrol etmek i¢in kritik bir hiperparametredir. Biiyiik bir
C degeri secildiginde, model asir1 uyuma daha yatkin hale gelir. Kiiciik bir C
degeri ise modelin asir1 uyumu azaltir. Kiiciik secilen C degeri modelin bagsarisini
azaltirken, biiyiik secilen C degeri modelin yiiksek bagar1 gostermesine neden
olabilir. C degerinin modele gore iyi ayarlanmasi tahminleme basarisinda dnemli
olmaktadir (Miiller ve Guido, 2016).

Simif Agirligi (class_weight): Veri setlerindeki simiflar arasinda dengesizlik

oldugunda, modelin performansinda olumsuz sonuglar gozlemlenebilmektedir.
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Bu hiperparametre, smif dagilimlarinin esitlenmesini ve dengesizliklerin
diizeltilmesini saglamaktadir (Géron, 2022 ; Owen, 2022).

Tolerans  (Tol):  Optimizasyon  algoritmalarmin ~ durdurma  kriterini
belirlemektedir. Genelde ¢ok kiiciik say1 se¢ilmektedir (Miiller ve Guido, 2016 ;
Géron, 2022).

verbose: Egitim siirecinin ne kadar ayrintili goriinecegini belirleyen parametredir.
Egitim sirasinda her adimin ayrintilarinin ekran {izerinde ayrintili olarak gosterilip
gosterilmeyecegini ayarlamaktadir (Géron, 2022).

warm_start: Modelin daha onceden kullanilan egitim verisinden elde edilen
¢oztimii kullanip kullanilmayacaginin belirlenmesini saglar. Bu sekilde, model
bastan egitilmeden dnceki ¢ozliimler kullanilarak egitim siireci hizlandirilmaktadir
(Hastie vd., 2009 ; Géron, 2022).

Coziicii (Solver): Modelin egitim siirecinde kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma, modelin en uygun parametrelerini bulmak ve veriye
en uygun sekilde uymasini saglamak i¢in kullanilir (Miiller ve Guido, 2016).
intercept_scaling: Modelin sabit teriminin 6l¢egini belirlemektedir. Genellikle
lojistik regresyon gibi dogrusal modellerde kullanilmaktadir (Sormunen, 2022).
L1 Orani (L1 _Ratio): L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenlemesi arasindaki karigim
oranini belirlemektedir (Friedman vd., 2010).

3.4. Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi

Asirt Gradyan Artirma (XGBoost: Extreme Gradient Boosting) algoritmasi, Tiangi Chen

tarafindan gelistirilen ve yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenimi teknigidir. Bu

algoritma, Rassal Orman Algoritmasina benzer bir sekilde, karar agaclar1 iizerine

kurulmus modeldir ve siniflandirma ile regresyon modellerinde kullanilmaktadir.

XGBoost'un temel prensibi, zayif karar agaglarimin bir araya getirilerek yliksek

performansl bir tahmin modeli elde edilmesidir. Her bir karar agaci, dnceki agacglarin

tahmin hatalarini diizeltmek amaciyla eklenmektedir. Bu sekilde, artan sayida karar agaci

modeli, genel tahmin performansinmi artirmaktadir. XGBoost, bir¢ok farkli problem ve

veri seti i¢in etkili bir sekilde kullanilabilen giiglii bir algoritmadir (Owen, 2002).
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XGBoost, asir1 gradyan artirma teknigini kullanan ve karar agaclarina dayanan bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. XGBoost, regresyon, smiflandirma ve siralama gibi gesitli
problemlerle ve farkli veri tiplerine uyum saglamak amaciyla tasarlanmistir. Farkli veri
setlerinde etkili bir sekilde kullanilabilen bu algoritma, yiiksek hiz ve gelismis 6zelliklere
sahip oldugundan genis kullanim alanina sahiptir (Chen, 2015).

XGBoost, son derece basarili performans gosteren ve aga¢ artirma yontemine dayanan
bir makine Ogrenimi teknigidir. XGBoost'un teknolojik gelismelerle birlikte sikca
kullanilmasinin nedenlerinden biri, daha az kaynak kullanarak milyarlarca veriyi
Olcekleyebilme yetenegidir. Bu 0zelligi sayesinde XGBoost, model 6grenimini
hizlandirarak oldukga yiiksek performans gostermektedir. XGBoost'un diger yapay zeka
tekniklerine gore 10 kat daha hizli ¢alismasi da 6nemli bir avantajidir. Ayrica, eksik
verilerle ve biiylik veri kiimeleriyle ¢alisabilme yetenegi, XGBoost'un yaygin bir sekilde

kullanilmasini saglamaktadir (Chen ve Guestrin, 2016).

XGBoost, Gradyan artirma (gradient boosting) temelli modelin hesaplama performansini
artirmak amaciyla gelistirilmistir. Bu algoritma, onceki modellerin hatalarin1 tahmin
ederek yeni modeller olusturmaktadir ve son tahmini yapmaktadir. Regresyon ve
siiflandirma problemleri gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilir ve 6zellikle karmagsik veri

setlerinde yiiksek performans gostermektedir (Ogunleye ve Wang, 2019).

XGBoost, genellikle hem regresyon hem de siiflandirma tahmin modellemesi igin
kullanilan bir makine ogrenimi teknigidir. XGBoost, cesitli veri setlerinde
uygulandiginda bir¢ok makine Ogrenimi teknigine kiyasla daha iyi performans

gostermistir (Friedman, 2001).

Deneysel olarak, XGBoost bircok makine Ogrenme algoritmasindan daha hizh
caligmaktadir. XGBoost'un yiiksek dogruluk performansiyla birlikte oldukga hizli olmasi
ve farkli veri setlerine uyum saglamasi, genis ¢apta taninmasini ve tercih edilen bir

algoritma haline gelmesini saglamistir (Nielsen, 2016).
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XGBoost, karar agaglarina dayanan ve gradyan artirma algoritmasiyla ¢alisan bir makine
ogrenme teknigidir. Bu algoritma, model performansini ve hesaplama hizini optimize
etmek i¢in Ozel olarak gelistirilmistir. Zayif modellerin birlestirilerek gii¢lii bir model
olusturulmasini saglar ve asir1 uyumu azaltir. Ozellikle, islem hizin1 artirir ve bellek
kullanimin1 optimize eder. Bu sayede modelin egitim siiresi azaltilir ve karmagik veriler
daha etkili sekilde analiz edebilir. XGBoost'un diger 6zellikleri, derinlik oncelikli agag
budama, paralel aga¢ olusturma gibi tekniklerin yami sira, eksik verilerin etkin sekilde
islenmesini saglamaktadir ve yiiksek dogruluk performansi gostermektedir. Ayrica,
XGBoost ¢apraz dogrulamada basarili sonuglar gostermektedir. Biiyiik veri kiimelerine
uyarlanabilirligi ve basarili dogruluk performanslar1 sayesinde genis kullanim alanina
sahiptir (Pathak ve Shrestha, 2020). Sekil 3.4’de XGBoost algoritmasinin karar agag

yapis1 gosterilmistir.

Karar Agaci
\ 4
o 8, 8,
3 a . o s,
oaouno‘ > AR AR N & B &
60000000 60d0d060 60000040
Agag 1 AQT 2 Agac 3
Sonug 1 Sonug 2 Sonug 3
Toplam
A 4
Sonug

Sekil 3.4. XGBoost algoritmasi karar agaci yapist (Wang vd., 2020)

Makine 6grenmesi teknikleri arasinda Rassal Orman ve XGBoost algoritmalar1 oldukca

yaygin olarak kullanilan algoritmalardir. Rassal Orman ve XGBoost, her ikisi de karar
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agaci temelli algoritmalardir. Rassal Orman ve XGBoost, karar agaci temelli makine
O0grenimi algoritmalart olmalarinin yani sira, farkli veri setleri ve problem alanlari igin
genellikle etkili sonuglar saglayabilirler. Iki teknik arasindaki ¢alisma farklar1 sdyledir:
Rassal Orman Algoritmasi, egitim sirasinda bir¢ok karar agaci olusturur ve her bir
agactan elde edilen tahminlerin ortalamasini alarak sonug {iretir. Her bir alt-aga¢ modeli,
egitim verilerinden rastgele ornekler segerek olusturulur ve bu alt modeller bagimsiz
olarak calisir. Bu nedenle, Rassal Orman her agaci farkli alt veri kiimeleriyle egitir.
XGBoost ise her bir aga¢c modelini, onceki aga¢c modelinden kalan hatay1 azaltmak igin
bir sonraki aga¢ modeli ile besler. Bu sekilde, her aga¢ modeli, 6nceki agaglardan kalan
hatay1r minimize etmektedir. XGBoost'un gradyan artirma yontemi kullanmasi, her bir
aga¢ modelinin O6nceki agaclarin hatalarini azaltmaya odaklanmasini saglar ve genellikle

daha iyi tahminler elde etmeye yardimci olmaktadir (Wang vd., 2020).

o XGBoost algoritmasi hiperparametreleri
Hiperparametreler, modelin davranisint ve performansini kontrol etmektedir. Farkl
problem tipleri ve modeller igin uygun hiperparametrelerin se¢imi, modelin basarisini

belirleyen en 6nemli agamalardandir.

XGBoost Algoritmas1 Hiperparametreleri asagida agiklanmistir:

e Ogrenme Orani (learning_rate): Ogrenme orani, makine dgrenimi modelinde her
iterasyonda aga¢ eklenirken Onceki adimlardaki tahminlere verilen agirlig
belirleyen bir hiperparametredir. Diisiik bir 6grenme orani se¢ildiginde, daha fazla
agag ve iterasyon gerekebilir, bu da modelin optimum sonuglara ulasma olasiligin
artirabilir. Ancak, daha yiiksek bir 6grenme orani secmek, egitim siirecini
hizlandirabilir; ancak bu durum modelin asir1 uyum riskini artirabilir. Bu nedenle,
modelin yliksek performans elde edebilmesi i¢in uygun bir 6grenme oraninin
secilmesi kritik Oneme sahiptir ve bu, modelin basarimin1 6nemli dlgiide
etkilemektedir (Miiller ve Guido, 2016; Abualdenien ve Borrmann, 2022; Owen,
2022).
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e Ornekleme Oran1 (subsample): XGBoost'da her bir aga¢ olusturulurken
kullanilacak egitim 6rneklerinin oranini belirlemektedir. Bu hiperparametre her
bir agac i¢in alt rneklerin oranini gostermektedir. Ornekleme orani, asirt uyumu
onlemek ve modelin performansini optimize etmek i¢in dnemlidir (Abualdenien
ve Borrmann, 2022; Owen, 2022).

e Agag igin Oznitelik 6rnekleme orani (colsample bytree): Modelde her agag
olusturulurken kullanilacak 06zniteliklerin oranin1 ve hangi 06zniteliklerin
kullanilacagin1 belirlemektedir. Bu hiperparametre, her aga¢ olusturuldugunda,
belirlenen colsample bytree orani kadar 6zellik rastgele segmektedir (Budholiya
vd., 2022; Owen, 2022).

e Gamma: Modelde agaglarin biiyiime hizin1 ve karmagsikligini kontrol etmektedir.
Yaprak diigimiinde kayip azaltilmasini onler ve asir1 uyumu kontrol etmeye
yardime1 olmaktadir (Abualdenien ve Borrmann, 2022; Owen, 2022).

e lambda: Modelin karmasikligini kontrol eder ve agirt uyumu dnlemektedir (Owen,
2022; Pan, 2022).

e min_child_weight: Modelde agaglar olusturulurken yapmin bdliinmesi igin
gereken minimum Ornek agirhk toplamini  gostermektedir. Agaglarin
biiyiikliigiinii kontrol etmekte ve asirt uyumu kontrol etmektedir (Abualdenien ve
Borrmann, 2022; Budholiya vd., 2022; Owen, 2022).

3.5. Izgara Arama Algoritmasi

Izgara Arama Algoritmas1 (Grid Search), ismini hiperparametre uzayindaki tim
degerlerin test edilmesi ve bu islemin 1zgara olusturmasindan almaktadir. Bu algoritma,
hiperparametre uzayinda belirli bir aralikta bulunan her bir parametrenin belirli bir deger
kiimesini inceleyerek, en iyi performansi saglayan hiperparametre kombinasyonunu
bulmay1 amaglamaktadir. Izgara olusturmasi, bu islemi bir 1zgara gibi diizenli bir sekilde
yaptigin1 ifade etmektedir. Izgara Arama algoritma yapist hiperparametrelerin olasi
degerlerini bulmak i¢in 6ncelikle liste olusturur ve olusturdugu bu listeleri i¢ ige ge¢mis
for dongileri kullanarak tiim kombinasyonlari deneyerek en iyi hiperparametre

degerlerini bulmaya calisir. 1zgara Arama Algoritmasi avantajlar1 arasinda kullaniminin
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ve algoritmalara uygulanmasinin olduk¢a kolay olmasi yer almaktadir. Ancak lzgara
Arama Algoritmasi, tiim olasi kombinasyonlar1 test etmesinden dolay1 algoritmanin

sonug¢lanmasi zaman almaktadir (Owen, 2022).

Izgara Arama Algoritmasi, farkli yapay zeka tekniklerinde modelin en uygun
hiperparametrelerini belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan tekniktir. Bu teknikte, her
bir hiperparametre igin istenen performansi saglayacak deger kiimesi belirlenmektedir ve
bu degerlerin kombinasyonlariyla 1zgara olusturmaktadir. 1zgara Arama Algoritmasiyla
belirlenen en iyi hiperparametreler secildikten sonra, model bu parametrelerle egitilir ve
sonuglar degerlendirilir. Izgara Arama Algoritmasi, modelin genelleme yeteneginin
degerlendirilmesine ve en uygun dogruluk performansina ulasilmasina yardimci
olmaktadir. (Miiller ve Guido, 2016).

Calismada, Kalp Hastalig1 ve Diyabet Hastalig1 veri setleri lizerinde Rassal Orman,
Lojistik Regresyon ve XGBoost algoritmalar1 kullanilarak hastaliklarin erken tahmini
yapilmistir. Modellerin degerlendirilmesi ve en uygun hiperparametrelerin belirlenmesi

icin Izgara Arama Algoritmasi kullanilmigtir.

e Rassal Orman Algoritmasi i¢in Izgara Arama Y Ontemi

Rassal Orman algoritmasiyla Kalp ve Diyabet hastaliklarinin tahmini igin &nemli
hiperparametrelerin en iyi performans degerlerini belirlemek amaciyla Izgara Arama
Algoritmast kullanilmigtir. Rassal Orman algoritmasinin bazi parametreleri olan
bootstrap, oob_score, max_depth, min_samples leaf icin en uygun degerlerin

bulunmasinda Izgara Arama yontemi kullanilmistir.
e Lojistik Regresyon Algoritmasi i¢in Izgara Arama Y 6ntemi

Lojistik regresyon algoritmasinin bazi parametreleri penalty, C, solver, multi_class en

uygun degerleri 1zgara arama yontemiyle bulunmustur.
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e XGBoost Algoritmasi i¢in Izgara Arama Y 6ntemi

XGBoost algoritmasiyla Kalp ve Diyabet hastaliklarinin tahmini i¢in 6nemli
hiperparametrelerin en iyi performans degerlerini belirlemek ic¢in Izgara Arama
algoritmasi kullanilmigtir. XGBoost algoritmasinin bazi parametreleri olan learning_rate,
max_depth, min_child_weight, random_state i¢in en uygun degerlere ulasilmasinda

Izgara Arama yontemi kullanilmistir.

3.6. Capraz Dogrulama Yontemi

Capraz dogrulama (cross-validation), modelin performansinit degerlendirmek ve asiri
uyumu (overfitting) onlemek ic¢in kullanilan bir veri 6érnekleme yontemidir. Bu teknik,
veri setini birden ¢ok parcaya ayirarak modelin performansini farkli veri kiimeleri
tizerinde test etmektedir. Boylece modelin yeni veya daha 6nce goriilmemis verilere nasil
uyum sagladigin1  gostermektedir. Capraz dogrulama, modelin performansini
degerlendirmede yaygin olarak kullanilan bir tekniktir (Berrar, 2019). Capraz dogrulama

yontemi, Sekil 3.5’te gosterilmistir.
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Dogrulama 3
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Sekil 3.5. Capraz dogrulama yontemi (Ren vd., 2019)
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Modelin en iyi hiperparametre ayarini belirlemede k-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi,
veri setinin k esit parcaya boliinmesini saglamaktadir. Her bir par¢a hem egitim hem de
test verisinde kullanilmaktadir. Boylece modelin gérmedigi verileri kullanarak asiri
uyumu Onlemektedir. Modelin basarisin1 degerlendirmede kritik 6neme sahip olan bu

yontem, model performansi ve algoritma se¢iminde oldukca dnemlidir.

Capraz dogrulama, makine 6grenimi tekniklerinde model performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir yontemdir. Veri seti k esit alt kiimeye bollinerek, her bir alt kiime test
verisi olarak secilirken, kalan k -1 alt kiime egitim verisi olarak kullanilmaktadir. Capraz
dogrulama, segilen her alt kiime iizerinde ayni teknikle modelin tahmin performansini
Olcmektedir. Bu yaklasim regresyon ve siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Capraz dogrulama, modelin performansini her bir test verisi iizerinde
inceleyerek biiylik veri setleri lizerinde daha gilivenilir sonuglar sunmaktadir ve modelin

genelleme yetenegini artirmaktadir (Ren vd., 2019; Raschka, 2018).

Tez ¢alismasinda, kalp hastalig1 ve diyabet hastaliginin tahmininde makine 6grenmesi
tekniklerinden Rassal Orman Algoritmasi, Lojistik Regresyon ve XGBoost algoritmalari
kullanilmigtir. Modellerin performansini degerlendirmek i¢in iki veri setine ¢apraz
dogrulama teknigi uygulanmistir. Capraz dogrulama kullanilarak modellerin genelleme

yetenegi ve dogrulugu incelenmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Calismada, saglik alaninda hastaliklarin erken tahmininde yapay zeka tekniklerinin
kullanilmasi incelenmis ve yapay zeka teknikleri kullanilarak kalp hastalig1 ve diyabet
hastaliklar1 erken tahmini ¢aligsmasi yapilmistir. Kalp hastaligi tahmini i¢in UCI Machine
Learning Repository kiitiiphanesinden 297 veri ve 13 6znitelikten olugsan Clevaland Kalp
Hastaligi veri seti kullanilmistir. Diyabet Hastaliinin tahmini i¢in Vanderbilt
Universitesi Biyoistatistik Departmanindan alman veri seti 403 kisiye ait olup 15
ozellikten olugsmaktadir. Kalp hastalig1 ve Diyabet hastalig1 veri setlerinin incelenmesi ve
degerlendirilmesinde yapay zeka tekniklerinden Rassal Orman Algoritmasi, Lojistik
Regresyon ve XGBoost kullanilmistir. Diyabet Hastalig1 veri setinde 403 hasta kaydindan
modelin performansini test etmek amaciyla 7 hasta olmayan ve 2 hasta olan veriler
ayrilmistir. Ayrica Boy, Agirlik, Sistolik Kan Basinci, Diastolik Kan Basinci, Bel, Kalca,
Kolestrol, HDL Kolestrol, Viicut Kitle Indeksi ve Bel/Kalga Orani 6zniteliklerinde eksik
veriler bulunmustur. Eksik verilerde ortalama yontemi kullanilarak eksikler
tamamlanmistir. En uygun hiperparametrelerin belirlenmesi i¢in Izgara Arama
Algoritmasi kullanilmistir. Yapay zeka tekniklerinin performansi, Capraz Dogrulama
yontemi kullanilarak degerlendirilmistir. Calisma, kalp hastaligi ve diyabet hastalig
tahmini i¢in yapay zeka tekniklerinin etkin bir sekilde kullanilabilirligini ortaya
koymaktadir. Calismanin devaminda Kalp hastaligi ve Diyabet hastaligimin erken
tahmininde makine dgrenmesi tekniklerinden en iyi performans gosteren algoritmalar

kullanilarak araytiz gelistirilmistir.

4.1. Kalp Hastalig ve Diyabet Hastalig1 Veri Seti Temel Bilgileri

Calismada kalp hastalig1 ve diyabet hastalig1 erken tahmininde kullanilan 6zniteliklerin
ozellikleri, veri tipleri ve agiklamalariyla birlikte, kalp hastalig1 ve diyabet hastaligina ait

temel veri seti bilgileri yer almaktadir.

Niimerik ve kategorik veriler, veri analizlerinde kullanilan istatistiksel kavramlardir.

Niimerik veriler, 6l¢iilebilen ve matematiksel islemlere uygun olan sayisal degerleri ifade
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eder. Tamsayilar, ondalikl sayilar ve kesirli sayilar niimerik verilere drnektir. Kategorik
veriler ise, verilerin belirli kategoriler veya smiflara ayrildig: veri tiirleridir (Bruce vd.,

2020).

o Kalp hastalig: veri seti temel bilgileri

Makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak gergeklestirilen kalp hastaligi tahmini
calismasinda, UCI (Machine Learning Repository) sitesinden erisilen 297 veriden olusan
veri seti ve 13 dznitelik kullanilmistir. Cizelge 4.1°de Kalp hastaligi veri setindeki temel

bilgiler gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Kalp hastalig1 veri seti 6znitelikleri bilgisi

Ozellikler Acgiklama Veri Tipi

Yas Hastanin Yasi Niimerik

Istirahat Kan Basinci (Trestbps) Dinlenme Durumundaki Kan Niimerik
Basinc1 (mmHg)

Chol Serum Kolestrol Diizeyi (mg/dl) Niimerik
Thalach Ulagilan Maksimum Kalp Hizi Niimerik
Oldpeak Egzersizle Tektiklenen ST Niimerik

Segment Depresyonu
Ca Floroskopide Boyanan Biiyiik Kategorik
Damar Sayis1 (0-3)
Cinsiyet Hastanin Cinsiyeti Kategorik
1: Erkek , 0: Kadin
Cp Gogiis Agrist Tipleri
1: Tipik Anjina
2: Atipik Anjina Kategorik

3: Anjin Olmayan Agr1
4: Asemptomatik

Fbs Aclik Kan Sekeri >120 mg/dl Kategorik
1: Var , 0:Yok
Restecg Istirahat Kan Sonuglari
0: Normal Kategorik

1: ST-T Dalga Anormallikleri
2: Sol Vertikiil Hipertofisi

Exang Egzersizle Tetiklenen Anjina Kategorik
1:Var , 0:Yok
Slope Pik Egzersiz ST Segmenti
1: Yukar1 Egimli Kategorik

2: Diiz Egimli

3: Asag1 Egimli

Thal Thalyum Stres Testi
3: Normal Kategorik

6: Fix Defekt

7: Reversible Defekt

Tahmin Hastalik Tahmini Kategorik

1:Hasta , 0: Hasta Degil
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o Diyabet hastalig: veri seti temel bilgileri
Vanderbilt Universitesi Biyoistatistik Departmani agik erisim sitesinden alman diyabet
hastalig1 veri seti 403 kisiye ait hasta kaydi ve 15 6znitelikten olusmaktadir. Vanderbilt

diyabet hastalig1 veri setindeki temel bilgileri Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Diyabet hastalig1 veri seti 6znitelikleri bilgisi

Ozellikler Aciklama Veri Tipi

Yas 19-92 Niimerik

Boy 132-193 cm Niimerik

Agirlik 45-147 kg Niimerik

Viicut Kitle Indeksi (BMI) 15,2-55,8 kg/m? Niimerik

Sistolik Kan Basinci 92-250 mmHg Niimerik

Diastolik Kan Basinci 48-124 mmHg Niimerik

Bel ¢evresi 66-142 cm Niimerik

Bel/Kalga Orani 0,68-1,14 Niimerik

Kalga gevresi 76-162 cm Niimerik

Kolestrol 78-443 mg/dL Niimerik

HDL Kolestrol 12-120 mg/dL Niimerik

Kolestrol/HDL Kolestrol 1,5-19,3 Niimerik
Orant

Glukoz 48-385 mg/dL Niimerik

Tahmin Hastalik Tahmini Kategorik

1:Hasta , 0: Hasta Degil

Veri setinde hasta olan ve hasta olmayan kisilerin sayist esit dagilmamaktadir. Hasta
olmayan kisilerin sayisi hasta olan kisilerin sayisindan daha fazladir ve veri seti
dengesizdir. Veri setini dengeli hale getirmek i¢in 147 yapay veri lretilmistir. Boylece
yapay veriler iiretilerek veri seti daha dengeli hale getirilmistir. Diyabet hastalig1 veri seti

541 hasta kaydi ve 15 6znitelik icermektedir.

4.1.1. Veri setlerinin incelenmesi ve dengesiz veri setinin dengeli hale getirilmesi

Calismada kullanilan kalp hastali§i ve diyabet hastalig1 veri setinin makine 6grenimi
teknikleriyle hastalik tahminine baglamadan Once, veri setinin dengeli olup olmadigi
incelenmistir. Kalp hastaligi veri setinin dengeli oldugu, ancak diyabet hastaligi veri
setinin dengesiz oldugu gozlemlenmistir. Diyabet hastaligi veri setinde yapay veriler

olusturularak dengesiz veri seti daha dengeli hale getirilmistir.
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e Kalp hastalig veri seti

Cleveland Kalp Hastaligi veri setinde 297 kisiye ait hasta kaydi incelendiginde
%353.87'sinin kalp hastas1 olmadigi, %46.13"{niin ise kalp hastast oldugu belirlenmistir.
Kalp hastalig1 veri setinde kalp hastasi olan ve kalp hastasi olmayan kisi sayisinin

yaklasik dengeli oldugu anlasilmistir.

o Diyabet hastalig: veri seti

Vanderbilt Universitesi Biyoistatistik Departmani'nin agik erisim sitesinden alinan veri
seti, 403 kisiye ait hasta kaydi ve 14 o6zellikten olusmaktadir. Diyabet hastaligi veri
setinde, dogruluk performansin test edilmesi i¢in 7 hasta olmayan ve 2 hasta olan toplam
9 kisiye ait hasta kaydi verileri ayrilmistir. Geriye kalan 394 kisiye ait veri seti
incelendiginde %85.28'inin diyabet hastas1 olmadigi, %14.72'sinin diyabet hastas1 oldugu

belirlenmistir.

Diyabet hastaligi veri seti incelendiginde hasta olmayanlarin sayisi hasta olanlarin
sayisina gore oldukga fazladir, ve bu durum veri setinin dengesiz oldugunu
gostermektedir. Dengesiz veri setini daha dengeli hale getirmek icin ¢esitli yontemler
bulunmaktadir. Veri sayist az olan sinifin veri sayisi arttirilarak ve veri setini daha dengeli
hale getirerek modelin bir siifi digerine gore daha fazla agirlikta 6grenmesinin oniine

gecilmistir ve performans tutarliligr arttirilmastir.

Dengesiz veri setleri, bazi siniflarin digerlerine gore ¢ok daha fazla 6rnege sahip oldugu
durumlarda ortaya ¢ikmaktadir ve makine 6grenimi modellerinin performansini olumsuz
etkilemektedir. Dengesiz veri setlerini dengeli hale getirmek i¢in iki ana yaklasim vardir
(He ve Ma, 2013).

Asirt Ornekleme (Oversampling): Veri setinde azinlikta kalan siiflarin 6rnek sayisini

artirarak veri setini dengelemek i¢in kullanilan yontemdir. Bu yontemde, mevcut verileri
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cogaltarak veya yapay veri olusturarak veri seti dengeli hale getirilmektedir (He ve Ma,
2013).

Diisiik Ornekleme (Undersampling): Veri setinde dengesizligi azaltmak i¢in ¢ogunluk
smifindaki veri o6rneklerinin sayisini diisiirmeyi amaglayan yontemdir. Bu yontemde,
ornek sayisinin azaltilmasi, cogunluk siifindan rastgele ornekler ¢ikarmak veya veri

setini kiigtiltmek gibi yollarla yapilmaktadir (He ve Ma, 2013).

Her iki yontem de dengesizligi azaltmak icin kullanilmaktadir ve makine 6grenmesi
modellerinin daha tutarli ve dogru sonuclar elde edilmesine yardimci olmaktadir.
Secilecek yontem, veri setinin biiyiikliigiine, sinif dengesizligi derecesine ve uygulama

alanina gore degismektedir (He ve Ma, 2013).

Diyabet hastalig1 veri setinde toplam 403 hasta kaydi bulunmaktadir. Modelin
performansini degerlendirmek amaciyla 7 saglikli ve 2 hasta olmak iizere toplam 9 kayit
ayrilmistir. Kalan 394 kayitta, hasta olmayan kisilerin sayist hasta olan kisilerin
sayisindan daha fazladir. Bu dengesizlik nedeniyle makine 6grenmesi teknikleriyle veri
seti incelendiginde, modelin dogruluk orani yiiksek olmasina ragmen diger performans
metriklerinde bazi uyumsuzluklar gézlenmistir. Model, saglikli verileri hasta verilere

gore daha dogru tahmin etme egilimindedir.

Modeldeki bu dengesizligi dengelemek amaciyla diisiik o6rnekleme (undersampling)
yontemi kullanilmis, veri setinden rastgele segilen saglikli kayitlar kullanilarak 147 yapay
veri iretilmistir. Boylece veri seti toplamda 541 hasta kaydi haline getirilmis ve model
daha dengeli hale getirilmistir. Makine 6grenmesi kullanilarak, modelin dogruluk oran
ve diger performans metrikleri incelendiginde, daha tutarli ve dengeli sonuglar elde

edilmistir. Yapay verilerin kullanimi ile modelin performansi artirilmistir.
Bircok hastaliga iligkin veri setlerinde genellikle, hasta ve hasta olmayan kayitlar dengeli

bir dagilima sahip degildir. Bu c¢alismada, veri setinin dengelenmesi, hastalik

tahminlerinde daha tutarli ve giivenilir sonuglar elde edilmesine katki saglamistir.
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4.1.2. Veri setlerinde istatistiksel bilgiler

Bu boliimde kalp hastaligi ve diyabet hastaligina ait temel istatistiksel bilgiler yer

almaktadir.

Count (Sayim): Veri noktalarinin toplam sayisini ifade etmektedir. Bu terim, bir veri

setinde bulunan toplam veri sayisin1 géstermektedir (Ross, 2017).

Mean (Ortalama): Veri setindeki degerlerin toplaminin veri noktalarmin sayisina

bolinmesiyle veri setindeki ortalama deger bulunmaktadir (Cherry, 2010).

Std (Standart Sapma): Standart sapma, veri setindeki degerlerin ortalama degerden ne
kadar uzaklastigini gostermektedir. Diigiikk standart sapma, veri noktalarinin ortalama
degere yakin oldugunu ve veri setinin daha diizenli oldugunu gosterirken; yiiksek standart
sapma, veri noktalarinin ortalama degerden daha uzak oldugunu ve veri setinin daha
dagilmis oldugunu gostermektedir (Wan vd., 2014). Denklem 4.1.”de standart sapmanin

matematiksel tanim1 gosterilmistir (Wachs, 2009)

§V=1(xi — 1)?

= N (4.1)
o Standart sapma degeri
Xi Veri setindeki tiim degerler
W Veri setinin ortalama degeri
N Veri setindeki toplam veri sayis1

¢ Kalp hastahig veri seti icin istatistiksel bilgiler

Kalp hastalig1 veri setini daha iyi anlamak amaciyla kalp hastalig: ile ilgili istatistiksel
veriler incelenmistir. Veri setinde yer alan yas, cinsiyet, cp, trestbps, chol fbs, restecg,
thalach, exang, oldpeak, slope, ca ve thal Oznitelikleri Python programlama dili
kullanilarak detayli olarak analiz edilmistir. Cizelge 4.3’de Kalp hastalig1 veri setinin

istatistiksel temel bilgileri verilmistir.
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Cizelge 4.3. Kalp hastaligi veri seti i¢in istatistiksel bilgiler

= 2] X c
g -q—>)‘ o ;‘3 S| g g _cco\s % 51;3_ S|l o | 3 £
>~ E1°| 8|8 |*|8|2|5|2|3|°|*=|5
o =] = | = o -
Sayim (count) 297 | 297|297 | 297 | 297 | 297 | 297 | 297 | 297 | 297 | 297 | 297 | 297 | 297

Ortalama (mean) 55 |0,7(22|132|247(01| 1 (150,03 |88|06|0,7|08]|05

Standart Sapma (std) {9,105 1 |18 |52 04| 1 |23 05|12 |06(09| 1 |05

Minimum Deger (min) | 29 | 0 | O |94 |126) O | O | 72| O | O | O | O | O | O

[k Ceyrek 25% 48| 0 | 2 |120|211| 0 | O (133, 0 | O | O | O | OO

Medyan 50% 56 | 1 | 2 |130(243| O 1 |153| 0 | 4 1 10]0]O0

Ugiincii Ceyrek 75% | 61 | 1 3 |140|276| O 2 |166| 1 |14 | 1 1 2 1

Maksimum (max) 77 |1 3 1200|564 | 1 2 1202 1 | 62| 2 3 2 1

e Diyabet hastalig: veri seti i¢in istatistiksel bilgiler
Diyabet hastaliginin tahmini igin istatistiksel veriler biiyiik 6nem tagimaktadir. Diyabet
hastalig1 veri seti Ozniteliklerinin kisaltmalar1 ve kisaltmalarinin agiklamasi Cizelge

4.4°de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Diyabet hastaligi veri setindeki 6zniteliklerin kisaltmalarinin agiklanmasi

Kisaltmalar Agiklamasi
Al Cinsiyet
A2 Yas
A3 Boy
Ad Agirlik
A5 Viicut Kitle Indeksi
A6 Sistolik Kan Basinct
A7 Diastolik Kan Basinci
A8 Bel ¢evresi
A9 Kalga cevresi
A10 Bel / Kalga Orani
All Kolestrol
Al2 HDL Kolestrol
Al13 Kolestrol / HDL Orani
Al4 Glukoz
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Diyabet hastalig1 veri setini daha iyi anlamak i¢in Python programlama dili kullanilarak
veri setinde yer alan Cinsiyet, Yas, Boy, Agirhik, Viicut Kitle Indeksi, Sistolik Kan
Basinci, Diastolik Kan Basinci, Bel, Kal¢a, Bel/Kalga Orani, Kolestrol, HDL Kolestrol,
Kolestrol/HDL Orani ve Glukoz 6znitelikleri detayli olarak analiz edilmistir. Cizelge

4.5’de Diyabet hastalig1 veri setinin istatistiksel temel bilgileri verilmistir.

Cizelge 4.5. Diyabet hastalig1 veri seti igin istatistiksel bilgiler

2| 2|23 |2|¢e|x|2 2|3 F|2|3|3|¢

=

|_

Sayim (count) 541|541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541 | 541

Ortalama (mean) 06|50 |168| 82 | 29 [140| 84 | 98 |111| 0,9 |212| 49 |48 |131| 0,4

Standart Sapma(std) | 05| 16 |98 | 18 |66 | 23 | 13 | 15| 14 |01 | 46 | 18 | 2 | 73 | 05

Minimum Deger (min) 0 |19 (132 45| 15|90 | 48 | 66 | 76 | 0,7 | 78 | 12 |15| 48 | O

[k Ceyrek 25% 0 | 37 |160| 71 | 25 |124| 74 | 86 (10208 |181| 37 |33 |83 | O

Medyan 50% 1 |50 (168 81 | 28 |138| 82 | 97 |109| 0,9 |207| 45 | 45|97 | O

Uglincii Ceyrek 75% 1 |62 (175) 91| 33 |150| 92 |107|119|09 |235| 58 |57 |171| 1

Maksimum (max) 1 | 92 (193|147 | 56 | 200|124 | 142|142 | 1,1 | 443 |{120| 19 |385| 1

Veri seti lizerinde yapilan istatistiksel incelemeler, verinin temel O6zelliklerini ve
egilimlerini gostermektedir.

4.1.3. Korelasyon matrisinin incelenmesi

Korelasyon, iki veya daha fazla degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek igin makine
ogrenmesi tekniklerinde siklikla tercih edilen istatistiksel yontemdir. Korelasyon
katsayisi, -1 ile +1 arasinda deger almaktadir. Korelasyon katsayisi -1 'e yaklastikca
negatif korelasyon yani incelenen 6zniteligin 6nem derecesinin diisiikk oldugunu, +1'e
yaklastikca da pozitif korelasyon yani 6nem derecesinin arttigini, 0 oldugunda ise

degiskenler arasinda bir iligski olmadigin1 géstermektedir (Hastie, 2009).
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Calismada korelasyon analizi kullanilarak degiskenler arasindaki iliski incelenmis ve
modele en uygun Ozniteliklerin se¢ilmesinde kullanilmistir. Bu analiz, 6nem derecesi
diisiik olan ve modele katkisi az olan gereksiz Ozniteliklerin belirlenmesinde yardimci
olmustur. Boylece, kalp hastaligi ve diyabet hastaliginin tahmininde 6nem derecesi
yiiksek ve diislik olan 6znitelikler incelenerek, modelin performansini artirmak amaciyla
diger degiskenlere goére Onem derecesi nispeten daha diisiik olan Oznitelikler

¢ikartilmistir.

o Kalp hastalig veri seti korelasyon matrisi

Korelasyon matrisi kullanilarak 6znitelikler ve hastalik tahminine etkisi olan faktorler
analiz edilmistir. Korelasyon matrisine bakilarak kalp hastaligi ile en yiiksek korelasyon
iligkisine sahip Oznitelik Ca (Floroskopide Boyanan Biiylikk Damar Sayisi) olarak
belirlenmistir. Kalp hastalig1 ile Ca 6zniteligi arasindaki korelasyon katsayisi 0.46 olarak
bulunmustur. incelemeler sonucunda Ca degerinin Kalp hastalik tahmininde diger
Ozniteliklere gore daha fazla etkili oldugu sonucuna ulagilmistir. Elde edilen korelasyon

degeri kalp hastalig1 tahmin modellerinde Ca'nin 6nemli oldugunu gostermektedir.

Caligmanin devaminda, kalp hastaligi tahmininde daha az etkili oldugu belirlenen
Oznitelikler korelasyon matrisi analizi sonucunda veri setinden g¢ikarilmistir. Boylece,
veri setinin gereksiz bilgilerden arindirilmasi ve modelin tahmin performansinin

artirilmasi hedeflenmistir.

Korelasyon katsayisina bakildiginda 6nem derecesi 0,08 olarak belirlenen Fbs (A¢lik Kan
Sekeri) ozniteliginin veri setindeki diger Ozniteliklere gore kalp hastaligi tahmininde
etkisinin daha disik oldugu anlami ¢ikartilabilir. Korelasyon matrisi incelenerek
Oznitelikler ve hastalik tahminine etki eden Oznitelikler incelenmistir. Cizelge 4.6’da
goriildigli lizere degiskenler arasindaki iliskileri incelemek ic¢in korelasyon matrisi

kullanilmistir.
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Cizelge 4.6. Kalp hastaligi veri seti degiskenler arasindaki korelasyon matrisi

= (%) X
- N 218|284 £
) £ 2 2 8 o @ = Q = o o) < S
> (@) (= G = o L E= | (@) > (&} £ —
yas 1 -0,1| 0,1 0,3 0,2 0,1 0,1 -0,4 0,1 0,2 0,2 0,4 0,1 0,2

cinsiyet | -01 | 1 | 0,01 |-0,07 | -0,2 | 0,04 | 003 | 01| 01 | O1 |003| 01 | 04 | 03

trestops | 0,1 0 1 0 011)-01)01]-03]| 04 0,1 0,2 0,2 0,3 | 0,41

chol 03 |-01| -0/4 1 01 | 02 01 (-005f001|02|01]|01]|01]015

fbs 02 (-02] 01 | 01 1 0 0,2 0 01 | 002 |-001(012 | 0,02 | 0,08

cp 01 (04| -01]02] 01 1 |-007|-001| O -02 | 05| 02 | 05 0

restecg | 01 | O | 001 | O1 | 02 | 0,01 1 |-001j001|01 |01 |01]001]|017

thalach | -0,4 |-0,1| -0,3 | -0,4 0 (-001| -01 1 -04 | -03|-041]-03]|-03]-042

exang 01401} 04 | 01 | 01 0 01 | -04 1 02 |1 03|01 | 03 |042

oldpeak | 02 | 01| 01 | 0,2 | 002 |-002| 01 | -03 | 0.2 1 05 | 02 | 03 |034

slope 02 (0}02j|01|-001|005] 01| -04]| 03] 05 1 01| 03 | 033

ca 04 |01] 0,2 0,1 0,1 0,2 01| -03]| 01 0,2 0,1 1 0,2 | 0,46

thal 010403 |01|002|01|001|-03|03]|03] 03] 02 1 0,52

Tahmin | 0,2 [ 03| 04 0,2 | 0,01 0 02 | -04 1 0,3 0,3 0,5 0,5 1

e Diyabet hastalig: veri seti korelasyon matrisi

Diyabet hastaligi ile en yiliksek korelasyona sahip Ozniteligin Glukoz oldugu
belirlenmistir. Hastalik ile Glukoz (A14) 6zniteligi arasindaki korelasyon katsayisi 0.69
olarak bulunmustur. Glukoz ’un korelasyon katsayisinin yiiksek olmasi, hastalik tahmini
yapilirken diger Ozniteliklere gére daha fazla etkili olacagi anlamima gelmektedir. Bu
yilizden Glukoz 6zniteliginin veri setinde olmasi1 gerekmektedir. Cizelge 4.7’ de goriildiigii

tizere degiskenler arasindaki iligkileri incelemek icin korelasyon matrisi kullanilmistir.
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Cizelge 4.7. Diyabet hastalig1 veri seti degiskenler arasindaki korelasyon matrisi

0

1

2

3

4
Tahmin

Al 1
A2 |-0,04

o

-07,/-01]026)003|-01]0,06)029|-03]0,09]|016]-01]-0,12|-0,02
-0,1 | -0,05 0|048]|009(-017|0,02 | 0,28(0,25|0,05|013|0,33| 04

[EEN

A3 | -0,7 0 1027 -03]|-0,07| 0,03| 0,06|-0,1 | 0,26 |-0,09|-0,17| 0,12 | 0,16 | 0,03

A4 | -01 0 | 027 1|08 011|015| 0,84| 0,8 | 0,29 | 0,07 |-0,32| 0,29 | 0,22 | 0,20

A5 | 0,27 0 |[-0,25]| 0,86 11015} 013|081|087| 01| 01 |-0,22| 0,22| 0,13 | 0,18

A6 | 003]| 05| -0,1| 0,11 0,15 1|06 |026|017|021|029|004]|015| 02 | 0,29

A7 | 01| 01| 003] 02| 01| 06 1,017 01| 015| 02| 0,07| 0,08 | 0,01 | 0,06

A8 | 0,06 | 0,2 01084081 026]| 0,17 1108|053| 01 -03|0,28]|0,23 | 0,27

A9 | 029| 00 | 01| 081|087 017| 01| 0,83 1 01| -02|019|012| 0,18

0,02
Al10 | -03| 03 03| 03| 01 021|0,15| 0,53 0 1, 01 -01] 0,21 0,23 | 0,22

Al11| 01} 03| -01| 01|012|029| 02| 0,14 0,09| 01 1) 01(051|015| 0.2

0,16| 01| -02|-0,32|-0,22| 0,04| 007| 03| 02| 01| 01 1|-07|-02|-017

Al2

Al3 01| 01 01(029| 022| 0,15| 0,08| 0,28| 0,19 0,21| 0,51 | -0,7 11031 03
Ald -0,1| 03 02 1022|013 0,19 01(023|012| 023|0,15| -02| 03 110,69
-In-]a:z 00| 04| 003 02/ 018]| 0,28| 0,07| 0,28| 0,18| 0,22| 02| -02| 03069 | 1

Korelasyon matrisi incelendiginde hastalik ile en diisiik korelasyon degerine (-0,02)
sahip olan Cinsiyet (Al) dzniteliginin diger 6zniteliklere gore daha az etkili olabilecegi

anlami ¢ikarilabilir.

4.1.4. Ts1 haritasimin incelenmesi

Is1 Haritas1 (Heat Map): Korelasyon 1s1 haritasi, modeldeki degiskenler arasindaki
korelasyon katsayilarin1 gorsellestirmek igin kullanilan tekniktir. Is1 haritasinda,
korelasyon katsayilarinin degerlerini gdstermek icin renk tonlar1 kullanilmaktadir.
Genellikle koyu renkler yiiksek korelasyonlari, agik renkler ise diislik korelasyonlar1 ifade
etmektedir. Is1 haritasi, degiskenler arasindaki giiclii iliskileri belirlemek, 6zniteliklerin
modelin tahminine etkisini incelemek ve modelin tahmin performansini artirmak i¢in

kullanilmaktadir (Whitmire vd., 2021).
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Calismada, kalp hastalig1 ve diyabet hastalig1 tahmininde 6znitelikler arasindaki iliskileri
incelemek icin 1s1 haritas1 kullanilmastir. Is1 haritasi, 6zniteliklerin hastalik tahminine olan
etkilerini ve birbirleriyle olan iliskilerini analiz etmek i¢in énemli aragtir. Is1 haritasi
sayesinde, hangi Ozniteliklerin hastalik tahmininde daha yiiksek 6neme sahip oldugu
belirlenmistir. Is1 haritasi sayesinde veri seti daha iyi analiz edilmis ve modelin

anlasilmasina yardimei olmustur.

e Kalp hastalhigi veri seti 1s1 haritasi

Ist haritalar, degiskenler arasindaki iligkileri gorsel olarak incelemek igin
kullanilmaktadir. Is1 haritasi, Python programlama dili kullanilarak pandas, seaborn ve
matplotlib kiitiiphaneleri ile olusturulmustur. Ilk olarak, veriler pandas kiitiiphanesi
kullanilarak islenip hazirlanmis, ardindan seaborn kiitliphanesi ile 1s1 haritasi

olusturulmus ve matplotlib kiitiiphanesi ile gorsellestirilmistir.

Is1 haritasinda mavi renkler degiskenler arasindaki diisiik korelasyonu gostermektedir.
Kirmizi renge yaklastikga degiskenler arasinda yiiksek korelasyon oldugunu
gostermektedir. Kalp hastalig1 veri setinin 1s1 haritasina bakildiginda 6znitelikler arasinda
en ylksek oneme sahip degiskenler Ca (Floroskopide Boyanan Biiyiik Damar Sayisi),
Thal (Ulasilan Maksimum Kalp Hizi) ve Exang (Egzersizle Tetiklenen Anjina) olarak
belirlenmistir. Bunun yani sira, Slope (Pik Egzersiz ST Segmenti) degiskeninin 1s1
haritasinda orta diizeyde bir O6neme sahip oldugu gozlemlenmistir. Sekil 4.1°de

degiskenler arasindaki iligkiler 1s1 haritasinda gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Kalp hastaliginda degiskenler arasindaki iligkilerin 1s1 haritas1 incelenmesi

e Diyabet hastaligi veri seti 1s1 haritasi

Diyabet hastaliginin tahmininde 6znitelikler arasindaki iligkiler, Python programlama dili
ve pandas, seaborn, matplotlib kiitiiphaneleri kullanilarak olusturulan 1s1 haritasi ile
incelenmistir. Is1 haritas1 incelendiginde en yiiksek korelasyona sahip 6znitelik Glukoz
olarak belirlenmistir. Is1 haritasina bakildiginda hastalik ile en diisiik diisiik korelasyon
degerine sahip olan Cinsiyet Ozniteliginin diger Ozniteliklere gore daha az etkili
olabilecegi anlami ¢ikarilmaktadir. Glukoz’un korelasyon katsayisinin yiiksek olmasi
nedeniyle hastalik tahmini yapilirken diger 6zniteliklere gore daha fazla etkili olacag:
Cinsiyet’in ise daha az etkili olacagi belirlenmistir. Ayrica, diger korelasyon katsayilarina
gore daha diislik degerlere sahip olan boy ve diyastolik kan basinci gibi 6zniteliklerin
hastalik tahmininde nispeten daha az etkili olabilecegi seklinde yorum yapilabilir. Sekil

4.2°de degiskenler arasindaki iliskiler 1s1 haritasinda gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Diyabet hastaliginda degiskenler arasindaki iligkilerin 1s1 haritas1 incelenmesi

4.1.5. Veri on isleme

Veri 6n isleme, makine 6grenmesi yontemlerinin en énemli ve en ¢ok zaman alan
kisimlarindan olmustur. Basar1 oraninin en 6nemli etkenlerinden biri, veri on isleme
adimlariin iyi yapilmasindan kaynaklanmaktadir. Veri 6n isleme sayesinde veri setinde
eksik, tutarsiz, ayni boyutta olmayan verilerin tespitinin yapilmasi, verilerin
normalizasyonu, niimerik, kategorik verilerin belirlenmesi sayesinde veri Setinin
analizinin iyi yapilmasi, veri setini tanimak ve performansini arttirmak i¢in detayli
incelenmesi gerekmektedir. Kalp hastaligt ve diyabet hastaligi tahmininde makine

ogrenmesi teknikleri kullanilmadan 6nce, veri 6n isleme adimlar1 gergeklestirilmistir.

e Kalp hastahg veri setinde eksik verilerin kontrol edilmesi

Kalp hastalig1 veri setinde eksik veri kontrolii yapilmis ve model tahminine baglamadan
once veri On igleme adimlar1 uygulanmistir. Veri 6n isleme yapilarak veri seti incelenmis

ve analiz i¢in hazir hale getirilmistir. Eksik verilerin belirlenmesi durumunda, modelin

basarisim1 diisiirmemek amaciyla eksik veriler, veri setinden ¢ikarilarak veya uygun
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istatistiksel ~ yOntemlerle  doldurularak  veri  setinin  biitiinliigii = saglanmasi
amaclanmaktadir. Eksik verilerin belirlenmesi, modelin performansini ve basarisini
onemli Ol¢iide etkilemektedir. Eksik verilerin dogru yonetimi, modelin tahmin giiclinii
artirarak sonuglarin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaktadir. Kalp hastaligi veri
setindeki 13 oznitelik i¢in eksik veri kontrolii gerceklestirilmis ve eksik verinin olmadigi

tespit edilmistir.

e Diyabet hastahg veri setinde eksik verilerin kontrol edilmesi

Diyabet hastaligin1 tahmin etmek icin kullanilan veri setinde 14 6zniteligin eksik veriye
sahip olup olmadigi kontrol edilmistir. Cizelge 4.8’de, diyabet hastalig1 veri setinde eksik

verilerin tespit edilmesine iliskin sonuglar gosterilmistir.

Cizelge 4.8. Diyabet hastaligi veri setinde eksik verilerin tespit edilmesine iligkin
sonuglar

Oznitelik Eksik veri sayisi
Cinsiyet 0
Yas
Boy
Agirhik
Viicut Kitle Indeksi
Sistolik Kan Basinci
Diastolik Kan Basinci
Bel ¢evresi
Kalga gevresi
Bel/Kal¢a Orani
Kolestrol
HDL Kolestrol
Kolestrol/ HDL Kolestrol
Glukoz

O == (N[NNI [ NN\ = O

Eksik veriler incelendiginde, belirli 0Ozniteliklerde veri eksiklikleri oldugu
gozlemlenmistir. Boy, agirlik, sistolik kan basinci, diyastolik kan basinci, bel ¢evresi,
kalca cevresi, kolesterol ve HDL kolesterolde eksik veriler bulunmustur. Ayrica, viicut
kitle indeksi (VKI), bel/kalga oram, kolestrol/HDL kolestrol oraninda da, diger
degiskenlerdeki eksiklikler nedeniyle veri kayiplar: tespit edilmistir.
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MCAR (Missing Completely At Random) yontemi, veri setinde eksik verilerin tamamen
rastgele olustugu durumlarda kullanilmaktadir. Eksik verileri doldurmak igin eksik
verilerin  bulundugu satirlarin  ilgili slitununun ortalamas1 alinarak bosluklar
doldurulmaktadir. Bu yontem, eksik verilerin modelin performansi tizerindeki olumsuz

etkisini azaltmaya yardimei olmaktadir (Little ve Rubin, 2019).

Eksik verilerden, ilk gruptaki eksik degerler (Boy, agirlik, sistolik kan basinci, diastolik
kan basinci, bel ¢evresi, kalga gevresi, kolesterol ve HDL kolesterol) MCAR yontemi
kullanilarak ilgili 6zelliklerin ortalama degerleri ile doldurulmustur. ikinci gruptaki eksik
veriler ise (viicut kitle indeksi, bel/kal¢a orani, kolestrol/HDL kolestrol orani), ilk
gruptaki eksiklikler giderildikten sonra tekrar hesaplanarak tamamlanmistir. Bu

islemlerin ardindan, veri setinde kontrol edildiginde eksik veri kalmadig1 belirlenmistir.
4.1.6. Verilerin normalizasyonu

Normalizasyon, veri o6n isleme adimlarinin en Onemli adimlarindan Dbiridir.
Normalizasyon farkli degerdeki verileri belirli araliga oOl¢eklendirmek amaciyla
kullanilmaktadir. Veri setinde farkli degerlerdeki veriler algoritmalarin performansini ve
calismasint olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle normalizasyon kullanilarak

genellikle veriler 0 ile 1 araligina ya da -1 ile 1 araligina getirilmektedir (Géron, 2022).

e Z Skoru

Normalizasyon tekniklerinden olan Z-Skoru normalizasyon belirli bir 6lglim degerinin
ortalama degerden uzakligini ve 6l¢iim degerinden ne kadar sapma oldugunu 6l¢mektedir
(Chubb ve Simpson, 2012) Denklem 4.2.°de Z-Skoru’nun matematiksel tanimi

gosterilmistir.

(-
B o

Z

(4.2)
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Z-Skor yonteminde Z, skor degerini gostermektedir. x hesaplanmak istenilen verinin
degeridir. u veri 6rnekleminin ortalama degeridir. o veri 6rnekleminin standart sapmasini

aciklamaktadir (Curtis vd., 2016).

o Kalp hastalig: veri seti normalizasyonu

Kalp hastalig1 tahmini igin veri setini analiz etmek amaciyla veri tiirleri detayli olarak
incelenmistir. Kalp hastalig1 veri setinde niimerik veriler yas, trestbps, chol, thalach,
oldpeak Z Score yontemi kullanilarak normalize edilirken kategorik veriler ca, cinsiyet,
cp, fbs, restecg, exang, slope, thal i¢in normalize islemi yapilmamistir. Veri setinde
normalizasyon islemi yapilarak analiz dogrulugu ve giivenilirligi artirilmistir. Bu
yontemle, farkli 6zellikler arasindaki 6l¢ek farkliliklar: giderilmis ve verilerin daha tutarh
hale gelmesi saglanmistir. Cizelge 4.9°da kalp hastalig1 veri setinde Z-Score yontemi

kullanilarak elde edilen normalizasyon sonuglar1 gdsterilmistir.

Cizelge 4.9. Kalp hastalig1 veri setinde normalizasyon sonuglari

= X
IR 218 2| i
o | 2 2|1 8|« | 8| 5| 8| & & =
S |15 8| 5| S| €| | 5| 8|35 | 8| s
0 1610 |16]-03[ 1 | 2 |-08|]0|-07] 1| 1]o0
1 16 (0] 0 |05]-02[ 0 | 0 |-00| 0 08| 0] 2|0
2 1300 | 1 |-04[ 0|0 |-26|07]216]2/ 0]0
3 1610 04|07 1 | 2 |-11|0 05[] 1 | 1|0
4 1 1] 0 [-12|/07] 0 | 2 |-02| 1] 08| 1|0/ 0

292 -16 | 1 3 1,1 | -0,5 0 0 1 0 -0,8 0 0 2

293 1,711 3 -0,8 | -0,5 0 0 -0,4 0 0,3 1 0 2

294 221 3 07| -1 0 0 -0,3 1 0,6 1 0 2

295 22| 0 3 04 | -1,2 0 0 -0,4 0 0,5 0 0 0

296 22| 1 3 -0,3 | 0,7 0 0 -0,3 1 -0,8 0 0 2
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e Diyabet hastalig: veri seti normalizasyonu

Diyabet hastalig1 veri seti incelendiginde, tiim verilerin niimerik oldugu belirlenmistir.
Bu nedenle tiim veriler {izerinde Z-Skoru kullanilarak normalizasyon iglemi
uygulanmistir. Normalizasyon islemi yapilarak makine O6grenmesi algoritmalarinin
performansinin artiritlmasi amaglanmustir. Cizelge 4.10'da, diyabet hastaligi veri setinde

Z-Skoru yontemi kullanilarak elde edilen normalizasyon sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.10. Diyabet hastalig1 veri setinde normalizasyon sonuglari

o — I ™ <

— N ™ < Ty) © ™~ ®© o = — — 3 H

< < < < < < < < < < < < < <

0 08 0_2 -114{-15}-11}|-10|-18|-17|-10|-17|-02| 04 | -06 | -0,7
1 08 |07 03|04 )|05]|17]|05]| 13|13 |02 ]|-03]|-05 0 1,0
2 -12 {09} 13| 11|03 |-04|-13|09 |06 |07 )|-07]|-14] 14 | 06
3 08 1_3 050912 |-12|-12 |13 |08 |10 |-10]|-14 | 11 | -05
4 -12 {03} 23|01 |-09|-08|07|-01|-10|15)|-07] 08 ]|-10]| 15

536 08 |{01]-08 ] -07 | -03 0 12 -11|-01|-20| 16 | 03 | 02 | -06

537 0,8 13

538 08 |06 05|10 |07 | 15|05 | 16 | 11 | 10 | 15 |(-05| 11 | 19

539 0,8 05

080409 |-09|-04|04)|08)|-05|-03]|0202]-05]-08

540 08 (11]-05 | 09 13 |-18|-09| 18 | 26 | 06 | -11 | 1,7 | -1,4 | -0,6

4.1.7. Oznitelik secimi

Oznitelik se¢imi, yapay zeka tekniklerinde yaygin olarak kullanilan veri &n isleme
adimidir. Bu adim, modelin performansini artirmak, asir1 uyumu 6nlemek ve 6grenme
siirecinin verimlili§ini artirmak amactyla kullanilmaktadir. Oznitelik secimi, modeli
gereksiz bilgilerden arindirarak, hem daha iyi genelleme yapabilen hem de daha hizl

calisan bir model elde edilmesini saglamaktadir. Ayrica, gereksiz 6zniteliklerin modelden
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cikarilmasi, hesaplama siiresinin kisalmasina yardimer olmaktadir. Oznitelik secimi,
yalnizca modelin performansin1 artirmakla kalmayip ayni zamanda hesaplama

maliyetlerini de azaltmaktadir (Li vd., 2017)

Calismada, kalp hastalig1 ve diyabet hastalig1 tahmininde, 6nem derecesi yiiksek ve diisiik
oznitelikler belirlenerek modelin performans: degerlendirilmistir. Oznitelik segimi

yapilarak modelin basarisi analiz edilmistir.

e Kalp hastahg ve diyabet hastahig veri seti 6znitelik secimi
Calismada kalp hastaligi ve diyabet hastaligi tahmini yapilirken Oznitelik secimi
korelasyon matrisi ve 1s1 haritalar1 incelenerek yapilmistir. Bu nedenle veri setinde
kullanilan 6zniteliklerin modelin performansina ve hastalik tahminine 6nemini anlamak
icin korelasyon ve 1s1 haritasina bakilarak sonuglar analiz edilmistir. Daha sonra makine
ogrenmesi tekniklerinden rassal orman algoritmasi, lojistik regresyon ve XGBoost
algoritmalar1 kullanilarak modelin yiiksek performans gostermesi amaciyla en iyi
hiperparametre degerleri bulunarak yiizlerce denemeler yapilmistir ve sonuglar
incelenmigtir. Kalp hastaligin1 tahmin etmek amaciyla incelenen 13 Oznitelikten fbs
Ozniteligi ¢ikarildiginda model en iyi basar1 performansini gosterirken diyabet hastalig
tahmini amaciyla 14 Oznitelikten 6nem derecesi digerlerinden diisiik olan cinsiyet

Ozniteligi ¢ikarildiginda model en uygun sonuca ulagmastir.

4.1.8. Dogrulama

Dogrulama (validation), makine 6grenimi modelini degerlendirmek igin kullanilan bir
dogrulama teknigidir. Modelin performansini degerlendirmek ve ayni zamanda asiri

uyum (overfitting) sorununu tespit etmek amaciyla kullanilmaktadir (Balci, 1998).

Calismada, modelin performansin1 degerlendirmek amaciyla veri seti egitim, test ve
dogrulama (validation) setleri olarak ayrilmistir. Kalp hastaligi ve diyabet hastalig
tahmini i¢in makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak ylizlerce deney yapilmis ve

modeller en uygun hiperparametrelerle optimize edilmistir.
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Dogrulama seti, egitim sirasinda asir1 uyum riskini azaltmak igin farkli hiperparametre
ayarlariyla modelin performansin1 degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Bu sayede,
modelin egitim sirasinda asir1 uyum riski en aza indirilmis ve modelin daha iyi genelleme
saglamasi amaclanmistir. Modelin egitim asamasi tamamlandiktan sonra, test seti
kullanilarak modelin gercek diinya kosullarindaki performansi ve genelleme yetenegi

Olgiilmiistiir.

4.2. 1zgara Arama Algoritmasi

Izgara arama algoritmasi, modelin performansint optimize etmek amaciyla
hiperparametrelerin tiim olas1 kombinasyonlarini ¢apraz dogrulama kullanarak deneyerek
en iyi hiperparametre degerlerini bulmaktadir. Makine O6grenmesinde modelin

performansini arttirmak i¢in siklikla kullanilmaktadir (Géron, 2022).

Calismada kalp hastalig1 ve diyabet hastalig1 veri setleri kullanilarak makine 6grenmesi
tekniklerinden rassal orman algoritmasi, lojistik regresyon algoritmasi ve XGBoost
algoritmasmin en 1yi hiperparametre degerlerinin belirlenmesinde 1zgara arama

algoritmasi kullanilmstir.

e Kalp hastaligi tahmini i¢cin en uygun hiperparametre degerlerinin bulunmasi
Kalp hastaligi tahmini i¢in rassal orman, lojistik regresyon ve XGBoost algoritmalarinin

1zgara arama algoritmasi kullanilarak en iyi hiperparametre degerleri bulunmustur.

e Rassal Orman Algoritmasi
Rassal Orman Algoritmasindaki en iyi hiperparametre degerleri max_depth= 150,
min_samples_leaf= 3, oob_score= True alindiginda modelin en iyi sonuglar1 elde
edilmistir.

e Lojistik Regresyon Algoritmasi
Lojistik Regresyon Algoritmasindaki en iyi hiperparametre degerleri penalty=L1, C=3,

solver= liblinear, multi_class= over alindiginda modelin en iyi sonucuna ulasilmistir.
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e XGBoost Algoritmast
XGBoost Algoritmasindaki en iyi hiperparametre degerleri learning rate: 0.3,
max_depth: 1, min_child_weight: 1 , random_state: 19 alindiginda modelin en iyi

sonuglarina ulagilmistir.

e Diyabet hastahigi tahmini icin en uygun hiperparametre degerlerinin
bulunmasi
Diyabet hastaligi tahmini i¢in 1zgara arama algoritmasi kullanilarak rassal orman, lojistik

regresyon ve XGBoost algoritmalarinin en iyi hiperparametre degerleri bulunmustur.

. Rassal Orman Algoritmasi

Rassal Orman Algoritmasindaki en iyi hiperparametre degerleri max depth= 150,
min_samples_leaf= 3, oob_score= True alindiginda modelin en iyi Sonuglar1 elde
edilmistir.

. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik Regresyon Algoritmasindaki en iyi hiperparametre degerleri penalty=L1, C=1,
solver= liblinear, multi_class= over alindiginda modelin en iyi sonucu elde edilmistir.

*  XGBoost Algoritmasi

XGBoost Algoritmasindaki en iyi hiperparametre degerleri learning rate: 0.3,
max_depth: 1, min_child_weight: 1, random_state: 19 alindiginda modelin en iyi

sonuglarma ulagilmistir.
4.3. Kanisikhik Matrisi
Karigiklik matrisi, makine 6grenmesi tekniklerinde model performansini1 degerlendirmek

amaciyla kullanilmaktadir. Karigiklik matrisinde yer alan onemli bilgiler asagida

aciklanmistir. Cizelge 4.11'de karisiklik matrisi tablosu gosterilmistir.
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Cizelge 4.11. Karisiklik matrisi

Gergek Deger
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)
Tahmin Edilen Negatif _ ) .
Yanlis Negatif (FN) Dogru Negatif ( TN)

TP (Dogru Pozitif): Modelin, gercekten pozitif olan degeri dogru sekilde tahmin etmesidir
(Raschka, ve Mirjalili, 2019; Kurt vd., 2020 ; Ustundag vd., 2022).
FN (Yanls Negatif): Modelin, gercekte pozitif olan degeri yanlis tahmin etmesidir
(Raschka, ve Mirjalili, 2019; Kurt vd., 2020; Ustundag vd., 2022).
FP (Yanlis Pozitif): Modelin gercekte yanlis olan degeri dogru tahmin etmesidir
(Raschka, ve Mirjalili, 2019; Kurt vd., 2020; Ustundag vd., 2022).
TN (Dogru Negatif): Modelin gergekte yanlis olan degeri yanlis tahmin etmesidir
(Raschka, ve Mirjalili, 2019; Kurt vd., 2020; Ustundag vd., 2022).

Karnigiklik matrisi  (Confusion Matrix), smiflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Matris, modelin tahmin ettigi degerlerle gercek
degerler arasindaki iliskiyi gostermektedir. Boylece, modelin dogrulugu ve hata orani

analiz edilerek giiclii ve zayif yonleri incelenmektedir (Hastie vd., 2009).

Dogruluk (Accuracy): Modelin yaptigi tahminlerin ne kadar dogru oldugunu
degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Modelin, dogru olarak yapilan tahminlerinin tiim
tahminlere oranmi ifade etmektedir. Dogruluk orani denklem (4.3)’deki gibi

hesaplanmaktadir (Raschka, ve Mirjalili, 2019 ; Kurt vd., 2020 ;Ustundag vd., 2022).

I TP + TN (43
OBTWUN = Tb L TN + FN + FP '

Duyarlilik (Recall) : Modelin gergek pozitif durumlari ne kadar basarili sekilde tahmin

ettigini gosteren performans metrigidir. Yiiksek duyarlilik, modelin pozitif olan 6rnekleri
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dogru sekilde siniflandirma konusundaki basarisint gostermektedir. (Raschka, ve
Mirjalili, 2019 ; Kurt vd., 2020 ; Ustundag vd., 2022).

TP

TP +FN (44)

Duyarlilik =
Kesinlik (Precision): Modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin gergekten dogru
oldugunu olcer. Kesinlik, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin giivenilirligini ve yanlis
pozitiflerin olasiligini1 degerlendirmek i¢in kullanilir (Raschka, ve Mirjalili, 2019 ; Kurt
vd., 2020 ; Ustundag vd., 2022).

Kesinlik = e (4.5)
esinlik =m0 :

F1-Skoru: Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metriklerinin harmonik ortalamasini

ifade eder. F1 skoru, kesinlik ve duyarlilig1 birlikte degerlendirerek, iki 6l¢iit arasinda

denge saglamaktadir (Raschka, ve Mirjalili, 2019 ; Kurt vd., 2020 ; Ustundag vd., 2022).

F1 Sk _ 2 Kesinlik * Duyarlilik 16
O = TKesinlik + Duyarlilik (4.6)

4.4. Rassal Orman Algoritmasi Sonugclari

Kalp hastalig1 ve diyabet hastaligi veri setinde, rassal orman algoritmasi kullanilarak
tahmin ¢alismasi1 yapilmistir. Veri setleri egitim, test ve dogrulama olmak tizere ii¢ kisma
ayrilmis ve modelin yiiksek performans gostermesi icin en iyi hiperparametre degerlerini

bulmak amaciyla ¢esitli deneyler gerceklestirilmistir.

4.4.1. Kalp hastahigi tahmininde rassal orman algoritmasi Sonuclari

Rassal orman algoritmasi kullanilarak kalp hastaliginin tahminine yonelik ¢alisma
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada veri seti, egitim, test ve dogrulama olarak ii¢ boliime
ayrilmis ve ¢esitli deneyler yapilmistir. En yiiksek dogruluk oranina sahip olan modelin
sonuglar1 Cizelge 4.12.’de gosterilmistir. Diger deneylerin bir kismi ise ekler béliimiinde

“Ek 1: Kalp hastalig1 tahmini i¢in rassal orman algoritmasi deney sonuglar1” kisminda
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yer almaktadir. Sekil 4.3°te, kalp hastaligi tahmini i¢in rassal orman algoritmasiyla elde

edilen karisiklik matrisi sonuglart gosterilmistir.

Hasta

output_kalp_test

Hasta Deqgil

Hasta Hasta Degil
output_kalp_prediction

Sekil 4.3. Kalp hastaligi tahmininde rassal orman algoritmasi karigiklik matrisi sonuglari

Rassal orman algoritmasi kullanilarak yapilan kalp hastalig1 siniflandirmasinda dogruluk
orant %93,00 olarak bulunmustur. Diger performans metrik sonuglarindan %94,00

kesinlik, %93,00 duyarlilik ve %93,00 F1 elde edilmistir.

297 hasta kayd1 ve 13 6znitelikten olusan kalp hastalig1 veri setinde 6nem derecesi diisiik
fbs Ozniteligi ¢ikarilmistir. Rassal orman algoritmasiyla en iyi sonuglari elde etmek i¢in
kullanilan hiperparametre degerleri: random state: 1905, estimator sayisi: 100, oob_score:
False, bootstrap: True, criterion: entropy, max_features: sqgrt, n_jobs: -1,
min_samples_leaf: 10, ve min_samples_split: 2. Veri seti toplamda 297 hasta kaydindan
olugsmakta olup, bunun %80'1 egitim, %10'u test ve %10'u dogrulama i¢in ayrilmistir. 30
adet test verisinden sadece iki adet veride hasta degil sonucunun hasta olarak yanlis tespit
edildigi belirlenmistir. Modelin dogruluk performansi %93,00 olarak elde edilmistir.
Cizelge 4.12°de Kalp hastaligi rassal orman algoritmasi ile elde edilen literatiir sonuglari

bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.
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Cizelge 4.12. Kalp hastalig1 tahmininde rassal orman algoritmasi literatiir sonuglart

Veri . -
Kaynakg¢a | setindeki Ogg;}fslllk D%‘(ﬂﬂfk Kesinlik | Duyarlilik | F1 Puam
veri sayist
?2”51"6‘; ] 13 989,00
E‘E;%’;‘O‘;d' 303 6ved | 986,99 ] _ _
Mohan vd. 0
(2019) 291 13 #8840 | 09010 | %9280 | %90,00
Tasc1 ve
Samli 303 13 %83,60 ) ] ]
(2020)
Cosar ve
Deniz 918 11 %88.00 ) ] ]
(2021)
Vaiggtzhz')"d' 303 12 %88,52 ] ] ]
Géjnggz")d' 303 13 %8571 | %8800 | %8627 | %8713
Oz(gqoeigd. 303 13 %84,21 - %82,50 ;
Vatansever 0
va. (2021) 303 13 483,60 - - -
Farzana ve
Veeraiah 304 13 %388,52 - - -
(2020)
Raggszhz)" d. 303 7 %88.35 | %8870 | %8320 | %87.90
Cag;; " 297 12 %93.00 | %9400 | %9300 | %93,00

Literatiirde Cleveland kalp hastalig1 veri seti kullanilarak rassal orman algoritmasi ile elde
edilen sonuglar incelenmistir. Bu ¢aligmalarda, farkli hasta kayitlar1 ve 6znitelik se¢imi
yontemleriyle ya da 6znitelik se¢imi olmadan elde edilen ¢esitli sonuglar ele alinmistir.
Tez calismasinda, 297 hasta kaydindan olusan bir veri seti kullanilmis ve fbs (aclik kan
sekeri) Ozniteligi ¢ikarilarak %93,00 dogruluk orani elde edilmistir. Diger performans
degerlerine bakildiginda %94,00 kesinlik, %93,00 duyarlilik ve F1 puan1 %93,00 olarak
bulunmustur. Bu sonuglar, tez calismasinda elde edilen performans degerlerinin
literatlirdeki diger c¢alismalardan daha yiliksek bir basar1 oranina sahip oldugunu
gostermektedir. Bu ¢alisma, veri setinin analizi, 6znitelik se¢imi islemleri ve modele
uygun en 1iyi hiperparametre degerlerinin bulunmasiyla literatiire katki saglamayi

hedeflemistir.
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4.4.2. Diyabet hastaligi tahmininde rassal orman algoritmasi Sonuglari

Diyabet hastaliginin erken tahmininde rassal orman algoritmasi kullanilarak dengesiz veri

seti dengeli hale getirilmis ve veri seti sonuglar1 incelenmistir.

e Diyabet hastaligi dengesiz veri seti rassal orman algoritmasi sonuclari

Diyabet hastaligi veri setinin 70’i egitim, %15’ test ve %15’i dogrulama olarak
ayrildiginda ve cinsiyet 6zniteligi ¢ikarildiginda %93,00 dogruluk orani elde edilmistir.
Ancak diger performans metriklerine bakildiginda dogruluk %93,00, duyarlilik %69,00,
F1 Skoru %73,00 olarak bulunmustur. Sekil 4.4’de, diyabet hastalig1 dengesiz veri seti

icin rassal orman algoritmasiyla elde edilen karigiklik matris sonuglar1 gosterilmistir.

-50
i
3 - 40
4[;; I
o]
J_‘I
2 30
[1+]
<
UI
=
gz 20
°©8
o
rI”S 10

Hasta Hasta Degil
output_diabet_prediction

Sekil 4.4. Diyabet hastalig1 tahmininde dengesiz veri seti rassal orman algoritmasi
karisiklik matrisi sonuglari

Karigiklik matris sonuglarina da bakildiginda basart oraniin yiiksek olmasina ragmen,
veri setinde hasta olmayan kisi sayis1 hasta olanlara gore oldukca fazladir. Sonuglara
bakildiginda, veri setinin dengesiz oldugu belirlenmistir. Yapay veri iiretimi yoluyla veri
seti daha dengeli hale getirilmistir. Ayni hiperparametre degerleriyle rassal orman

algoritmasi tekrar calistirilmistir ve basar1 oran1 %99,00 elde edilmistir. Bu sonuglar, veri
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setinin dengelenmesinin modelin genel performansin1 6nemli o6lgiide artirdigini

gostermektedir.

e Diyabet hastahig tahmininde rassal orman algoritmasi Sonuclari

Diyabet hastalig1 veri seti, egitim, test ve dogrulama olarak ii¢ boliime ayrilmis ve en iyi
hiperparametre degerleri kullanilarak modelin dogruluk performansini degerlendirmek
amaciyla deneyler yapilmistir. Deney sonuglari ekler boliimiindeki “Ek 2: Diyabet
hastalig1 tahmini i¢in rassal orman algoritmasi deney sonuglar’” boliimiinde yer
almaktadir. Sekil 4.5°de, diyabet hastalig1 veri seti i¢in rassal orman algoritmasiyla elde

edilen karisiklik matris sonuglar1 gosterilmistir.

- 50

52.00 - 40

Hasta
1

- 30

diabet_test

- 20

output

Hasta Dedil

- 10

Hatlsta Hastal Dedil
output_diabet_prediction

Sekil 4.5. Diyabet hastaligi tahmininde rassal orman algoritmasi Karisiklik matrisi
sonuglari

Karigiklik matrisine bakildiginda 81 adet test verisinden sadece bir adet veriyi yanlis
siiflandirmistir. 52 veriyi hasta iken hasta olarak dogru ve 28 veriyi hasta degil iken
hasta degil olarak dogru tahmin etmistir. Sadece bir adet veride hasta sonucunu hasta
degil olarak yanlis tespit ettigi goziikmektedir. Modelin dogruluk orani %99,00 olarak
bulunmustur. Diger performans degerlerine bakildiginda kesinlik, duyarlilik ve F1 puanm
%99,00 olarak bulunmustur. Yapilan deneylerin bir kismi ise “EK 2: Diyabet hastalig

tahmini i¢in rassal orman algoritmasi deney sonuglar1” boliimiinde yer almaktadir.
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Diyabet hastaligi tahmini i¢in Rassal orman algoritmasinda en iyi hiperparametre
degerleri su sekilde ayarlanmistir; random state: 2, estimator: 100, oob_score: False,
bootstrap: True, criterion: entropy, max_features: sqrt, max_depth: 150, n_jobs: -1,
min_samples_leaf: 1, min_samples_split: 3. 541 hasta kaydindan olusan veri setinin
%70’1 egitim, %15’ test ve %15’ dogrulama yapmak i¢in ayrildiginda %99,00 basari
orani elde edilmistir. Cizelge 4.13’de Diyabet Hastalig1 veri seti kullanilip rassal orman
algoritmasiyla elde edilen literatiir sonuglar1 bu tez ¢aligmasinda elde edilen sonuglarla

karsilastirilmistir.

Cizelge 4.13. Diyabet hastalig1 tahmininde rassal orman algoritmasi literatiir sonuglart

Veri
setindeki | Oznitelik | Dogruluk . F1
Kaynakc¢a veri Sayisi Orant Kesinlik | Duyarlilik Puant
sayisi
Balasubramanian 0 0 0 0
vd. (2020) 390 13 %88,00 | %67,00 | %50,00 | %57,00
Veranyurt vd. 0 i i i
(2020) 390 13 %92,30
Gill ve Pathwar 0
(2022) 518 6 %93,95 - - -
Madhav ve Goel 0
(2022) 403 16 %91,03 - - -
Cen-Varelavd. | 594 3 | %9182 | %9181 | %9218 | %91,90
(2024)
Tez Calismast 541 13 %99,00 | %99,00 | %99,00 | %99,00

Vanderbilt Diyabet hastalig1 veri seti kullanilarak Rassal Orman algoritmasiyla yapilan
calismalarda, eksik veriler iceren 13 hasta kaydi veri setinden ¢ikarildiktan sonra veya
cikarilmadan, yapilan gesitli literatiir ¢alismalar1 incelenmistir. Tez ¢alismasinda, 541
hasta kaydindan olusan veri setinde cinsiyet 6zniteligi ¢ikarilarak %99,00 dogruluk orani
elde edilmistir Diger performans degerlerine bakildiginda, kesinlik, duyarlilik ve F1

puani da %99,00 dogruluk oranini desteklemektedir.
Vanderbilt Diyabet hastalig1 veri setinde hasta ve hasta olmayan bireylerin sayilar1 esit

dagilmadig icin, veri setini dengelemek amaciyla yapay veriler iiretilmistir. Bu sayede

veri seti daha dengeli hale getirilerek modelin basarisi artirtlmistir. Ayn1 zamanda, Rassal
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Orman Algoritmasi i¢in hiperparametrelerin veri setine uygun sekilde ayarlanmasi ve
hastalik tahmininde yiiksek ve diisiik 6neme sahip 6zniteliklerin belirlenmesi, modelin
performansini biiytik 6l¢iide etkilemistir. Bu ¢calisma, Rassal orman algoritmasinin yapay

zeka teknikleri arasinda tahminleme giiciinii gosterdigini ortaya koymaktadir.

4.5. Lojistik Regresyon Algoritmasi Sonuclari

Kalp hastalig1 ve diyabet hastalig: veri setinde, lojistik regresyon algoritmasi kullanilarak
tahmin ¢aligmasi1 yapilmistir. Bu ¢alismada, veri setleri egitim, test ve dogrulama olarak
tice ayrilmigtir. Modelin yiiksek performans elde etmesini saglamak amaciyla, en iyi

hiperparametreleri belirlemek i¢in ¢esitli deneyler yapilmistir.

4.5.1. Kalp hastahigi tahmininde lojistik regresyon algoritmasi Sonuclari

Kalp hastaligin1 tahmini etmek igin lojistik regresyon algoritmasi kullanilarak yapilan
calismada, veri seti egitim, test ve dogrulama olarak {i¢ boliime ayrilmistir. Modelin
performansini degerlendirmek igin ¢esitli deneyler yapilmistir. Deney sonuglarinin bir
kismui ekler boliimiindeki “Ek 3: Kalp hastaligi tahmini i¢in lojistik regresyon algoritmasi

deney sonuglar1” boliimiinde yer almaktadir.

Model, 36 adet test verisinden iki adet veriyi yanlis siniflandirmistir. 22 adet veriyi hasta
olarak ve 12 adet veriyi hasta degil olarak dogru tahmin etmistir. Bir adet veriyi hasta
degil olarak ve bir adet veriyi hasta olarak yanlis tespit ettigi belirlenmistir. Sekil 4.6°da,
kalp hastalig1 veri seti i¢in lojistik regresyonla elde edilen karisiklik matrisi sonuglari

gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Kalp hastaligi tahmininde lojistik regresyon algoritmasi karigiklik matrisi

sonugclari

Kalp hastalig1 tahmininde 297 hasta kaydi ve 13 6znitelik i¢eren veri setinden fbs (aglik
kan sekeri) Ozniteligi ¢ikarilmistir. Lojistik regresyon algoritmasi icin en iyi
hiperparametreler; random state: 19, max_iter: 100, penalty L2, C: 0.1, solver: liblinear,
multi_class: None, class_weight: None, n_jobs: None olarak ayarlanmistir. Veri setinin
%80°1 egitim, %12’si test ve %8’ dogrulama i¢in ayrilmigtir. Modelin dogruluk orani
%94,00 olarak bulunmustur. Digere performans degerlerine bakildiginda kesinlik,
duyarlilik ve F1 puanit %94,00 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, tez calismasindaki
performans degerlerinin literatiirdeki diger c¢alismalardan daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Cizelge 4.14’de Kalp Hastalig1 veri seti kullanilip lojistik regresyon
algoritmasiyla elde edilen literatiir sonuglari ve bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglarla

karsilastirilmistir.
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Cizelge 4.14. Kalp hastalig1 tahmininde lojistik regresyon algoritmasi literatiir sonuglari

Veri
Kavnakea setindeki | Oznitelik | Dogruluk
i veri Sayist Orani Kesinlik | Duyarliik | F1 Puam
sayisi
Dwivedi . .
(2018) 270 13 %85.00 %85.00 - -
Konhli ve
Arora 303 11 %87.10 - - -
(2018)
Ozmen . ] . _
vd. 2018) | 3% 13 %85.53 %87,50
Mohan vd. . . . )
(2019) 297 13 %82,90 %89,60 %91,10 %90,20
Islam vd. o . . )
(2020) 301 12 %682.90 | %89,00 | %86,00 | %86,00
Tasc1 ve
Samh 303 13 9685.25 ] _ _
(2020)
Asif vd. . . ) )
(2021) 303 13 %89,00 | %86,10 | %94,00 | %89,80
Cosar ve
Deniz 918 11 %85.00 i ] ]
(2021)
Gupta vd. . . ) )
(2022) 303 13 %92.30 | %90,74 | %96,08 | %93,34
Ramesh 6 . . )
vd. (2022) 303 7 %84.22 %88,10 %86,10 %86,50
Tez 297 12 9694.00 | %94.00 | %94.00 | %94.00
Caligsmasi

4.5.2. Diyabet hastalhigi tahmininde lojistik regresyon algoritmasi Sonuclari

Diyabet hastalig1 veri seti egitim, test ve dogrulama olarak ii¢ bolime ayrilmigtir. Modelin
performansini degerlendirmek amaciyla deneyler gerceklestirilmistir. Deney sonuglarinin
bir kismi ekler boliimiindeki “Ek 4: Diyabet hastaligi tahmini igin lojistik regresyon
algoritmasi1 deney sonuglar1" boliimiinde yer almaktadir.” Sekil 4.7’de, diyabet hastaligi

veri seti i¢in lojistik regresyonla elde edilen karigiklik matrisi sonuglari gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Diyabet hastaligi tahmininde lojistik regresyon algoritmasi karigiklik matrisi

sonugclari

541 hasta kaydindan olusan diyabet hastalig1 veri setinden cinsiyet 6zniteligi ¢ikartilarak
veri seti egitim, test ve dogrulama igin {i¢ boliime ayrilmistir. Veri setinin %80'i egitim,
%10'u test ve %10'u dogrulama amaciyla ayrilmistir. Lojistik regresyon algoritmasi
kullanilarak modelin dogruluk orant % 96,00 olarak belirlenmistir. 53 adet test verisinden
sadece iki adet veriyi yanlis simiflandirmistir. Diger performans degerlerine bakildiginda
kesinlik %97,00, duyarlilik ve F1 puan1 %96,00 olarak bulunmustur. 31 veriyi hasta
olarak dogru ve 21 veriyi hasta degil olarak dogru tahmin etmistir. Sadece iki adet veriyi

hasta olarak yanlis tahmin etmistir.

Lojistik regresyon algoritmasi igin en iyi hiperparametreler; random_state: 12, max_iter:
100, ceza tiirii: L1, C degeri: 1, ¢oziimleyici: liblinear, multi_class: None, class_weight:
None, n_jobs: None. Cizelge 4.15’de Diyabet Hastalig1 veri seti kullanilip lojistik
regresyon algoritmasiyla elde edilen literatiir sonuglar1 bu tez ¢aligmasinda elde edilen

sonuglarla karsilagtirilmistir.
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Cizelge 4.15. Diyabet hastaligi tahmininde lojistik regresyon algoritmasi literatiir
sonugclari

Veri . -
Kaynakga setindeki ngltfslllk D%grr;ﬂlk Kesinlik | Duyarlilik | F1 Puam
Veri sayisi Y
Ba"\"‘/s(‘j“b(;%rgg;“a“ 390 13 %88,00 %88,00 | %3300 | 9%47,00
Liza vd. (2021) 390 6 %91,00 | %80,00 | %7500 -
Rajendra ve Latifi 0
(2021) 390 8 488,89 - - -
Gill ve Pathwar 0
2022) 491 2 489,66 - - -
Madhav ve Goel 0
2022 403 16 696,15 - - -
Aljg"ng‘évi"(;’gzs) 403 15 %9250 | %9500 | %9590 | %9540
Murthy vd. (2023) 390 8 %88,89 - - -
Ce“’(\z/g;‘i)"" vd. 390 3 %8606 | %8917 | %8194 | %8523
Tez Calismast 541 13 %9600 | %97,00 | %9600 | 996,00

Vanderbilt Diyabet hastaligi veri seti kullanilarak Lojistik regresyon algoritmasiyla
%96,00 dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonuglar, tez calismasinda elde edilen
performans degerlerinin Lojistik regresyon algoritmasi kullanilarak elde edilen
literatiirdeki diger caligmalardan daha yiliksek bir basar1 oranma sahip oldugunu

gostermektedir.

4.6. XGBoost Algoritmasi Sonuclari

Kalp hastaligi ve diyabet hastalig1 veri setinde, XGBoost algoritmasi kullanilarak tahmin
calismast yapilmistir. Veri setleri ii¢ boliime ayrilmistir ve modelin performansini
artirmak i¢in ¢esitli deneyler yapilarak en uygun hiperparametreler belirlenmistir.

4.6.1. Kalp hastahigi tahmininde XGBoost algoritmasi sonuclari

XGBoost algoritmasi kullanilarak kalp hastaligi tahmini ¢alismasi yapilmistir. Sekil

4.8’de, kalp hastalig1 veri setinde XGBoost algoritmasi ile elde edilen karisiklik matrisi

sonuclar1 goriilmektedir.
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Sekil 4.8. Kalp hastaligi tahmininde XGBoost algoritmasi karisiklik matrisi sonuglari

297 hasta kaydindan olusan kalp hastalig1 veri setinden fbs (aglik kan sekeri) 6zniteligi
cikarilmistir. Veri setinin %80'1 egitim, %14'0 test ve %]16'st dogrulama olarak
ayrilmistir. Modelin dogruluk orani %95,00 olarak belirlenmistir. Diger performans
degerlerine bakildiginda kesinlik, duyarlilik, F1 puani %95,00 bulunmustur. 42 adet test
verisinden sadece iki adet veriyi yanlis siniflandirmistir. 24 veriyi hasta olarak ve 16
veriyi hasta degil olarak dogru tahmin etmistir. Bir adet veriyi hasta degil olarak ve bir

adet veriyi hasta olarak yanlig tahmin etmistir.

Kalp hastalig1 veri seti kullanilarak XGBoost algoritmasi i¢in hiperparametreler su
sekilde ayarlanmistir: random state: 19, max_iter: 100, base_score: 0.5, booster: 'gbtree’,
colsample_bylevel: 1, colsample_bytree: 1, gamma: 0, learning_rate: 0.3,
max_delta_step: 0, max_depth: 1, min_child_weight: 1, objective: 'binary:logistic’,
n_jobs: 0 ve n_estimators: 100. Modelin performansini degerlendirmek i¢in deneyler
yapilmistir. Deney sonuglarinin bir kismi “Ek: 5 Kalp hastaligi veri seti XGBoost
algoritmasi deney sonuglar1” boliimiinde yer almaktadir. Cizelge 4.16’da Kalp Hastalig
veri seti kullanilip XGBoost algoritmasiyla elde edilen literatiir sonuglar1 bu tez

calismasinda elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.
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Cizelge 4.16. Kalp hastalig1 tahmininde XGBoost algoritmast literatiir sonuglari

Veri w L
. . Oznitelik Dogruluk
Kaynakea VS:rtimSii/l:;l Sayisi Orani Kesinlik Duyarlilik F1 Puan
Anbuselvan 0
(2020) 303 13 678,69 ] ] )
Farzana ve
Veeraiah 304 13 %78,69 i i i
(2020)
A(\;gz\g 303 13 %85.20 %85,20 %88,00 %87,00
1 0, -
Lin (2021) 303 13 %82,10 ] %80.20
Budholiya vd. 0
(2022) 303 13 %91,80 i - -
Doki vd. 0
(2022) 303 6 85,96 ) ) )
Saboor vd. 0
(2022) 303 13 %691.80 ] )
Srinivas ve
Katarya 303 13 %94,70 %92,65 %95,34 %93,98
(2022)
Dissanayake
v(ezg)(;gz;r 303 13 991,80 995,83 %85,19 990,20
Zeng (2023) 918 11 %88,84 ) %89,30 %90,40
Tez Calismasi 297 12 %95.00 %95,00 %95,00 %95,00

Tez caligmasinin, literatiirdeki diger ¢aligmalardan daha yiiksek basar1 orani elde ettigi

belirlenmistir.

4.6.2. Diyabet hastahgi tahmininde XGBoost algoritmasi Sonuclari

XGBoost algoritmast kullanilarak diyabet hastalig1 veri seti egitim, test ve dogrulama
olarak tlice ayrilarak modelin performansini belirlemek amaciyla deneyler yapilmistir.
Deney sonuglarmnin bir kismi “Ek 6: Diyabet hastaligi tahmini i¢in XGBoost algoritmasi
deney sonuglar1” bolimiinde yer almaktadir. Sekil 4.9°da, diyabet hastalig1 veri setinde

XGBoost algoritmasiyla elde edilen karigiklik matrisi sonucu gosterilmistir.
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Sekil 4.9. Diyabet hastalig1 tahmininde XGBoost algoritmasi karigiklik matrisi sonuglari

Karisiklik matrisine bakildiginda 81 test verisinden iki adet veriyi yanlis
smiflandirilmistir. 45 hasta verisini hasta olarak ve 34 hasta degil verisini hasta degil

olarak dogru simiflandirmistir. Modelin dogruluk orani %98,00 olarak belirlenmistir.

Diyabet hastalig1 veri setinde, XGBoost algoritmasinda en iyi hiperparametre degerleri
su sekilde ayarlanmistir: random state: 12, base score: 0.5, booster: 'gbtree',
colsample_bylevel: 1, colsample_bytree: 1, gamma: 0, learning_rate: 0.1, max_depth: 3,

min_child_weight: 1, objective: 'binary:logistic', n_jobs: -1, n_estimators: 100.

XGBoost algoritmasi kullanilarak cinsiyet 6zniteligi ¢ikartilmis ve veri seti %70 egitim,
%15 test ve %15 dogrulama yapmak i¢in ayrildiginda model %98,00 basari orani elde
etmistir. Diger performans degerlerine bakildiginda F1 puan1 %97,00, kesinlik, duyarlilik
ve dogruluk %98,00 olarak bulunmustur. Sonuglara gore, veri setinin daha dengeli hale
getirilmesinin  modelin basarisinda etkisinin 6nemli oldugu belirlenmistir. Tez
calismasindan elde edilen bagar1 oraninin literatiirdeki diger ¢aligmalara goére yiiksek
oldugu goziikmektedir. Cizelge 4.17°de Diyabet hastaligi veri seti kullanilip XGBoost
algoritmasiyla elde edilen literatiir sonuglar1 bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglarla

karsilastirilmistir.
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Cizelge 4.17. Diyabet hastalig1 tahmininde XGBoost algoritmasi literatiir sonuglart

Kaynakca Veri Oznitelik | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Puam
setindeki Sayist Orant
veri sayist
Balasubramain 390 13 %388,00 %380,00 233,00 %47,00
vd. (2020)
Madhav ve 403 16 %92,32 - - -
Goel (2022)
Ceh-Varela 390 3 %90,30 %389,16 %91,45 %90,17
vd. (2024)
Tez Calismasi 541 14 9098,00 2098,00 9098,00 997,00

4.6.3. Yapay zeka teknikleriyle kalp hastahg tahmini literatiir ¢calismalar:

Literatiirde, farkli kalp hastalig1 veri setleri kullanilarak yapilan yapay zeka temelli
calismalar incelendiginde, kalp hastaligini tahmin etmede yiiksek basar1 gosterildigi
goriilmektedir. Yapay zeka tekniklerinin daha yaygin kullanilmasi, saglik ¢alisanlari igin
onemli bir destek araci olabilir. Cizelge 4.18’de, kalp hastalig: ile ilgili yapay zeka

teknikleri kullanilarak yapilan literatiir arastirmasi sonuglari ile tez calismasi sonuglari

gosterilmistir.
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Cizelge 4.18. Kalp hastaligi tahmininde yapay zeka teknikleri kullanilarak elde edilen

literatiir Sonuglari

Kaynakca Veri Seti Kullanll;gkz?gay Zeka Dogruluk Oram
Palaniappan ve R . 0
Awang (2008) Cleveland Veri Seti Naive Bayes %088,12

Deepika vd. (2016) UCl SVM %95,56
Harjai ve Khatri | oo eland Veri Seti | Yapay Sinir Aglan 989,20
(2019)
Krishnani vd. (2019) Framingham Rassal Orman %96,80
Repaka vd. (2019) UCIVIE?ilpsgfgrt?hgl Naive Bayes %89,77
Li vd. (2020) Cleveland Veri Seti SVM %92,37
Framingham Ensemble %99,10
. (LR ve KNN)

Rahim vd. (2021) Heart Disease Ensemble %698,00
Cleveland Ensemble 9695.50

Cleveland 0
. Klinik Kalp %99,21

Baviskar vd. (2023) Yetmezlisi DPA-RNN+LSTM

& %93,56
Tez Calismasi Cleveland Veri Seti XGBoost %95,00

4.6.4. Yapay zeka teknikleriyle diyabet hastaligi tahmini literatiir calismalari

Literatiirde, yapay zeka teknikleri kullanilarak farkli diyabet hastalig1 veri setleri iizerinde
yapilan ¢aligmalar incelendiginde, yiiksek basari elde edildigi goriilmektedir. Diyabet
hastalig1 lizerine yapay zeka teknikleriyle yapilan literatiir aragtirmasinin sonuglari ile tez

calismasi sonuglar Cizelge 4.19°da gosterilmistir.
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Cizelge 4.19. Diyabet hastaligi tahmininde yapay zeka teknikleri kullanilarak elde edilen

literatiir Sonuglari

o Kullanilan Yapay Dogruluk AUC
Kaynakea Veri Set Zeka Teknigi Orant Degeri
Nai-Arun ve
Mowngmai | g e | Alsortunas | %8588
(2015) & &
Deepika vd. UcCl Naive Bayes %73,59
(2016)
Kaur ve I SVM-Linear 0
Kumari (2018) PIMA veri seti modeli 0%89,00
Kohli ve Arora o Destek Vektor 0
(2018) PIMA Kizilderili Makinesi %85.71
Choi vd. Kore Universitesi o o
(2019) Guro Hastanesi Lojistik Regresyon - %78,00
Lukmanto vd. | o\ 1a (pID) veri seti SVM 989,02
(2019)
Nadesh vd. I Derin Sinir Aglar 0
(2020) PIMA veri seti (DSA) %98,16
Tigga ve Garg | PIMA veri seti ve 18 Rassal Orman 9%94.10
(2020) soruluk anket Algoritmasi oo
Akyol ve Banglades, Sylhet | Oylama Toplulugu 96100.00
Kargaci (2021) Diyabet Hastanesi Siniflandiricist 0o
Rajendra ve R - o
Latifi (2021) PIMA veri seti Lojistik Regresyon 075,32
Tiwari ve UCI diyabet veri 0
Singh (2021) setleri XGBoost %78,91
Viswanatha vd. PIMA veri seti Ensemble %78,00
(2023) Vanderbilt veri seti Ensemble 993,00
Tez Calismas1 | Vandelbilt Veri Seti Rassal .Orman 999,00
Algoritmasi

Tez ¢aligmasinda yapay zeka teknikleri kullanilarak kalp hastalig1 ve diyabet hastaligi
erken tahmini iizerinde ¢alisilmistir. Ayn1 zamanda literatiirde ayn1 ve farkli veri setleri
ile yapilan calismalar da degerlendirilmistir. Bu calismalar, yapay zekanin hastalik
tahmininde yiiksek basar1 gosterdigini ortaya koymaktadir. Yapay zeka tekniklerinin

gelecekte saglik alaninda daha yaygin kullanilacag: diisiiniilmektedir.

4.6.5. Capraz dogrulama yontemi Sonuclari

Kalp hastalig1 ve diyabet hastaligi tahmininde kullanilan makine 6grenimi modellerinde,

capraz dogrulama yontemi kullanilarak algoritmalarin performansi degerlendirilmistir.
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e Kalp hastahig: ve diyabet hastalig1 veri setlerinin ¢capraz dogrulama yontemi
kullamlarak incelenmesi

Kalp hastaligi ve diyabet hastalig: veri setleri i¢in, model performansini degerlendirmek

amaciyla ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Rassal Orman, Lojistik Regresyon ve

XGBoost algoritmalarina, k=5 ve k =10 kath ¢apraz dogrulama yoOntemleri

uygulanmistir. Cizelge 4.20°de Kalp hastaligi ve diyabet hastaligi ¢apraz dogrulama

sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.20. Kalp hastalig1 ve diyabet hastalig1 ¢capraz dogrulama sonuglari

Katman Rassal Orman Lojistik XGBoost
Sayisi Regresyon
Kalp Hastahgi | _ ¢ 996,00 %695,00 995,00
verli setl
Kalp Hastahgi | _ 4 997,00 9695,00 9695,00
veri setl
Diyabet
Hastalig1 veri k=5 %096,00 %095,00 %096,00
seti
Diyabet
Hastalig1 veri k=10 297,00 %095,00 296,00
seti

Sonuglar incelendiginde algoritmalarin hastalik tahmininde oldukg¢a basarili oldugu
belirlenmistir. Modelin performans1 dogrulandiktan sonra, kalp hastaligi ve diyabet
hastaligi tahmini igin en iyi hiperparametre degerleri kullanilarak arayiiz tasarimi

calismas1 yapilmustir.

4.7. Arayiiz Sistemi

Calismada, kalp hastaligi ve diyabet hastaligi erken tahmininde en yiiksek performans
degerleri veren yapay zeka teknikleri ve en uygun hiperparametreler kullanilarak arayiiz
tasarimi gelistirilmistir. Kalp hastaliginin tahmini icin XGBoost algoritmasi ve Diyabet
hastaliginin tahmini i¢in Rassal orman algoritmas: kullanilarak arayiiz tasarimi
gelistirilmistir. Gelistirilen arayiiz tasarimi, kalp hastaligi ve diyabet hastalig1 ile ilgili

Oonemli verilerin sisteme kolayca girilmesini ve sonug¢ ekranina hizli erisim saglamaktadir.
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Arayliz tasarimimin kalp hastaligt ve diyabet hastaliklarinin tahmininde saglik

calisanlarina yardimer destek sistemi olmasi amacglanmaistir.

4.7.1. Kalp hastalig tahmini i¢in arayiiz sistemi

XGBoost'un kalp hastaligini tahmin etmek igin etkili bir yontem oldugu belirlendikten
sonra gelistirilen arayiiz tasarimimnin basariyla ¢alistigi dogrulanmustir. Sekil 4.10°da,
Kalp hastaligi tahmini igin tasarimi yapilan kullanici arayiiz sistemi ekran goriintiisii

gosterilmistir.

¢ Hean Disease Predictor System - o )

Please fill in the required information

Age ©

Gender ©

Cp : Chest Pain ©

Trestbps : Blood Pressure (mmHg) ©
Chol : Cholesterol (mg/dl) ©

Restecg : Result of Electrocardiogram ©

HEART DISEASE PREDICTOR SYSTEM

DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR Thalach : Maximum Heart Rate ©

Exang : Exerase Induced Angina ©

Oldpeak : Exercise Induced ST Depression ©

Slope : Exercise ST Segment ©

Ca : Number of Large Vessels Stained in Fluoroscopy ©
Thal : Thallium Stress Test ©

Show Result

Sekil 4.10. Kalp hastalig1 tahmini i¢in kullanici arayiiz sistemi

Kalp hastaligi tahmini igin arayiiz tasariminda tiim verilerin eksiksiz girilmesi sistemin
dogru ve basarili tahminler yapmasi agisindan olduk¢a Onemlidir. Bu nedenle,
kullanicilara tiim bilgileri doldurmalar1 konusunda uyarabilmek i¢in gelistirilen arayiiz
tasarrminda iKi tane uyari sistemi bulunmaktadir. ilk uyari sisteminde kullanicilar
ekrandaki ilgili verileri bos girdiginde “Sonucu Gdster” butonuna bastiginda, “Uyart:
Eksik bilgi girdiniz. Liitfen tiim bilgileri eksiksiz doldurun.” seklinde uyari ekram

acilmaktadir. Kullanici gerekli tiim verileri ilgili boliimlere doldurduktan sonra “Sonucu
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Goster” butonuna tiklayarak sonug ekraninda sonug bilgisine ulagsmaktadir. Sekil 4.11°de,

Kalp hastalig1 tahmin sistemi arayiiz sisteminde eksik bilgi uyar1 ekran1 gosterilmistir.

# warning - [m] x
the required information

You have entered incomplete information. Please fill in all information !

Age ©

Gender ©

= Cp : Chest Pain ©
Trestbps : Blood Pressure (mmHg) ©
Chol : Cholesterol (mg/dl) ©

Restecg : Result of Electrocardiogram ©

HEART DISEASE PREDICTOR SYSTEM

DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR Thalach : Maximum Heart Rate ©

Exang : Exercise Induced Angina ©

Oldpeak : Exercise Induced ST Depression ©

Slope : Exercise ST Segment  ©

Ca : Number of Large Vessels Stained in Fluoroscopy ©
Thal : Thallium Stress Test ©

Show Result

Sekil 4.11. Kalp hastalig1 tahmini arayiiz sisteminde eksik bilgi uyar1 ekrani

Arayliz tasariminda gelistirilen uyari sistemi sayesinde kullanicilarin sisteme eksik veri
girisleri dnlenmistir. Oznitelikler arasinda O degerini alan kategorik degiskenler ve
Oznitelikler bulunmaktadir. Sisteme 0 alabilen degerlerin girisleri tanitilarak
kullanicilarin 6znitelik verilerini dogru girmeleri amaclanmistir. Kullanic1 yanlis veri
girisi yaptiginda sistemde “Yanlis bilgi girdiniz. Liitfen tiim bilgileri doldurun.” seklinde
uyar1 ekrani agilmaktadir. Gelistirilen arayliz tasarimu ile birlikte XGBoost algoritmasinin
kalp hastaliginin tahmininde kullanilarak elde edilen sonuglara bakildiginda oldukca
basarili sonuclar elde ettigi belirlenmistir. Sekil 4.12°de, Kalp hastalig1 tahmin sistemi

arayliz Sistemi yanlig veri girigi uyar1 sistemi gosterilmistir.
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¢ Warming o X
fill in the required information

You entered incorrect information. Please fill in all information !

Age 61
Gender ©
=l Cp : Chest Pain [+

Trestbps : Blood Pressure (mmHg)
Chol : Cholesterol (mg/dl) ©

Restecg : Result of Electrocardiogram '«
DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR Thalach : Maximum Heart Rate ©

HEART DISEASE PREDICTOR SYSTEM

Exang : Exercise Induced Angina 2

Oldpeak : Exercise Induced ST Depression

Slope : Exercise ST Segment ©

Ca : Number of Large Vessels Stained in Fluoroscopy ©
Thal : Thallium Stress Test ©

Show Result

Sekil 4.12. Kalp hastalig1 tahmini arayiiz sisteminde yanlis veri girisi uyar1 sistemi

4.7.2. Diyabet hastalig1 tahmini i¢in arayiiz sistemi

Diyabet hastaligi tahmininde rassal orman algoritmasi kullanilarak arayiiz tasarimi
gelistirilmistir. Sekil 4.13’de, diyabet hastaligi tahmini igin tasarimi yapilan arayiiz

sistemi ekran1 gosterilmistir.

§ Diabetes Disease Predictor System

Please fill in the required information

Age ©

Height (cm) ©

Weight (kg) ©

Body Mass Index (kg/m?) oo

DIABETES DISEASE PREDICTOR SYSTEM Systolic Blood Pressure (mmHg) oo
Diastolic Blood Pressure (mmHg) oo
DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR WL
Hip (cm) ©

Waist/Hip Ratio o

Cholesterol (mg/dl) ©

HDL Cholesterol (mg/dl) ©

Cholesterol/HDL Ratio o2

Glucose (mg/dl) ©

Show Result

Sekil 4.13. Diyabet hastalig1 tahmini i¢in kullanici arayiizii sistemi
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Rassal orman algoritmast kullanilarak tasarlanan arayliz sisteminde sistemin
performansin1 0lgmek amaciyla diyabet veri setinde, egitim, test ve dogrulama
islemlerinden 6nce sistemin gormedigi 7 hasta degil ve 2 hasta toplamda 9 veriden olusan
hasta kaydi verisi ayrilmistir. Ayrilmis olan 9 veri sistemde tek tek denenmistir ve
gelistirilen ara yiiz tasarimi 9 hasta kaydi verisi sonuglarinin hepsini dogru tahmin ederek
%100,00 dogrulukla basar1 gostermistir. Sekil 4.14’de, diyabet hastaligi tahmini arayiiz

sisteminde gerekli bilgilerin doldurulmasina iliskin ekran goriintiisii gdsterilmistir.

# Diabetes Disease Predictor System = o x

Please fill in the required information

Age
Height (cm) 1157
Weight (kg) =
Body Mass Index (kg/m?) s
DIABETES DISEASE PREDICTOR SYSTEM Systolic Blood Pressure (mmHg)
Diastolic Blood Pressure (mmHg) =
DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR Wast (an), =2
Hip (cm) e
Waist/Hip Ratio o=1
Cholesterol (mg/dl) =
HDL Cholesterol (mg/dl) '
Cholesterol/HDL Ratio 1
Glucose (mg/dl) =4

Sekil 4.14. Diyabet hastalig1 tahmini araytiiz sistemi gerekli bilgilerin doldurulmasi

Diyabet hastalig1 tahmin sistemi arayiiz sistemine daha 6nceden sistemin performansini
test etmek amaciyla ayrilan veri kayitlar girilerek modelin basarisi test edilmistir.

Diyabet hastaligi tahmin sistemi arayiiz sistemi uyari ekran1 Sekil 4.15’de gosterilmistir.
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# Warming - B x frequired information

Age ©
Height (cm) ©
Weight (kg) ©
e ex (kg/m?) oo
DIABETES DISEASE PREDICTOR SYSTEM Systolic Blood Pressure (mmHg)
Diastolic Blood Pressure (mmHg)
Waist (cm) ©
Hip (cm)

You have entered incomplete information. Please fill in all information !

DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR

Waist/Hip Ratio 0
Cholesterol (mg/dl) ©
HDL Cholesterol (mg/dl) ©
Cholesterol/HDL Ratio 0
Glucose (mg/dl) ©

Sekil 4.15. Diyabet hastaligi tahmini arayiiz sistemi eksik bilgi uyari ekrani

Diyabet hastaliginin tahmininde en 6nemli 13 6znitelikten olusan arayiiz sistemi Sekil
4.15’de gosterilmistir. Hastaligin tahmininde kullanilan 6znitelikler oldukga 6nemlidir.
Bu nedenle arayiiz tasariminda kullanicilar1 gerekli tiim bilgileri eksiksiz doldurmalari
konusunda uyarabilmek adma bir uyar1 sistemi olusturulmustur. Kullanici, arayiiz
sistemine eksik bilgi girisi yaptiginda ve sonucu goster butonuna bastiginda “Uyart:
Eksik bilgi girdiniz. Liitfen tiim bilgileri doldurun.” seklinde bir uyar1 almaktadir. Arayiiz

sistemi diyabet hastaligi sonug bilgisi ekran goriintiisii Sekil 4.16°da, gosterilmistir.
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# Result Information Screen - o x

Warning: You have diabetes and we recommend that you start treatment !!

o or

Body Mass Index (kg/m?)
DIABETES DISEASE PREDICTOR SYSTEM Systolic Blood Pressure (mmHg) =0

Diastolic Blood Pressure (mmHg) '«

DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR Waist (am) e
Hip (em) e

Waist/Hip Ratio oo
Cholesterol (mg/dl) =7
HDL Cholesterol (mg/dl) '
Cholesterol/HDL Ratio !
Glucose (mg/dl) =

Show Result

Sekil 4.16. Diyabet hastaligi tahmini arayiiz sistemi sonug¢ ekrani

Sonug bilgi ekraninda, girisi yapilan verinin diyabet hastasi oldugu belirlenmistir. “Uyar1:
Diyabet hastasisiniz ve tedaviye baglamanizi 6neririz.” yazistyla sistem kullaniciya uyari
vermektedir. Sekil 4.17°de, Diyabet hastaligi tahmini arayiiz sisteminde gerekli bilgilerin

doldurulmasi ekran goriintiisii gésterilmistir.

89



¢ Diabetes Disease Predictor System — O X

Please fill in the required information

Age Gl

Height (cm) fie0

Weight (kg) =

Body Mass Index (kg/m?) 553

DIABETES DISEASE PREDICTOR SYSTEM  Systolic Blood Pressure (mmHg) =
Diastolic Blood Pressure (mmHg) '

DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR Ll B

Hip (em) e

Waist/Hip Ratio o=
Cholesterol (mg/dl) e
HDL Cholesterol (mg/dl)
Cholesterol/HDL Ratio 7
Glucose (mg/dl) =

Show Result
Sekil 4.17. Diyabet hastalig1 tahmini arayiiz sisteminde gerekli bilgilerin doldurulmasi

Kullanic1 diyabet hastalik tahmin sistemine gerekli bilgileri girildikten sonra sonug goster
butonuna basildiginda sonug bilgi sistemi ekrani agilmaktadir ve sonug bilgi ekranina

kullanic1 erismektedir.
Diyabet Hastalig1 Tahmininde Rassal orman algoritmasi hastalik tahmininde 6nemli bir

basar1 oranina sahiptir. Sekil 4.18’de, Diyabet hastaligi tahmini arayiiz sistemi sonug

ekrani gosterilmistir.
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§ Result Information Screen — m] X n

You are healthy, you do not have diabetes

Body Mass Index (kg/m?) 2

DIABETES DISEASE PREDICTOR SYSTEM Systolic Blood Pressure (mmHg)
Diastolic Blood Pressure (mmHg)
)
)

180

Waist (cm) e
Hip (cm

Waist/Hip Ratio &7
Cholesterol (mg/dl)
HDL Cholesterol (mg/dl)
Cholesterol/HDL Ratio 7

Glucose (mg/dl)

DESIGNED BY YASEMIN OZDEMIR
119

Show Result
Sekil 4.18. Diyabet hastaligi tahmini arayiiz sistemi sonug¢ ekrani

Sonug bilgi ekraninda, girisi yapilan verinin diyabet hastasi olmadigi belirlenmistir.

“Sagliklisin, diyabet hastas1 degilsin.” yazisiyla sistem kullaniciya uyar1 vermektedir.

Sonuglara bakildiginda rassal orman algoritmasinin kullanicinin saglik durumu hakkinda
dogru tahminler yapma yetenegi goriilmektedir. Yiiksek dogruluk orani, rassal orman
algoritmasinin arayiiz tasarimi tiizerindeki etkileyici performansini ve yapay zeka

tekniklerindeki dnemini gostermektedir.
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5. SONUC

Calismanin amaci saglik alaninda yaygin goriilen hastaliklarin erken tahmini igin
literatiire katki saglamaktir. Kalp hastalig1 ve diyabet hastaliginin erken tahmininde yapay
zeka tekniklerinin kullanimi incelenmistir. Calisma kapsaminda, kalp hastalig1 icin UCI
veri tabanindan Cleveland veri seti ve diyabet hastaligi i¢in Vanderbilt Universitesi
Biyoistatistik Boliimiinden alinan veri seti kullanmilmistir. Tiim analizler Python

programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.

Calismada tahmin algoritmalar1 olarak Rassal orman algoritmasi, Lojistik regresyon ve
XGBoost kullanilmigtir. Kalp hastaliginin erken tahmininde rassal orman algoritmasi
kullanilarak modelin dogruluk performanst %93,00, Lojistik regresyon ile %94,00 ve
XGBoost algoritmast ile %95,00 basar1 orani elde edilmistir.

Diyabet hastaligi veri setinde 13 adet eksik veri bulunmaktadir ve uygun yontemlerle
eksik veriler doldurulmustur. Model performansini degerlendirmek amaciyla veri
setinden hasta olmayan 7 veri ve hasta olan 2 veri olmak tizere toplam 9 hasta verisi
ayrilmistir. Veri setinde hasta olmayan kisilerin sayisi, hasta olan kisi sayisindan oldukga
fazladir. Diyabet hastaligi veri setinde dengesiz veri problemini ¢6zmek amaciyla 147
yapay veri tretilerek veri seti daha dengeli hale getirilmistir. Eksik verilerin uygun
yontemle doldurulmasi, en 1yi hiperparametrelerin belirlenmesi ve dengesiz veri setinin

daha dengeli hale getirilmesiyle veri 6n islemenin 6nemi belirlenmistir.

Diyabet hastaliginin erken tahmininde Rassal orman algoritmasi ile %99,00, Lojistik
regresyon ile 996,00 ve XGBoost algoritmasi ile %98,00 basar1 orani elde edilmistir.
Rassal orman algoritmasi kullanilarak 1 veriyi yanlig tahmin ederek , %99,00 basar orani

elde edilmistir.

Calismanin devaminda algoritmalarin performans: 5 katli ve 10 katli ¢apraz dogrulama
kullanilarak degerlendirilmistir. Kalp hastaliinin erken tahmininde 5 kath capraz

dogrulama kullanilarak rassal orman algoritmasi ile %96,00, lojistik regresyon ile %95,00
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ve XGBoost ile %95,00 dogruluk orani elde etmistir. 10 katli capraz dogrulamada ise
Rassal orman algoritmasi ile %97,00, Lojistik regresyon ile %95,00 ve XGBoost ile

%95,00 dogruluk oranlarina ulagmistir.

Diyabet hastaliginin erken tahmininde 5 katli ¢apraz dogrulama kullanilarak Rassal
orman algoritmasi %96,00, Lojistik regresyon %95,00 ve XGBoost %96,00 dogruluk
oranlar1 elde etmistir. 10 katli ¢apraz dogrulama kullanilarak Rassal orman algoritmasi
%97,00, Lojistik regresyon %95,00 ve XGBoost %96,00 dogruluk oranlar1 elde

edilmistir.

Kalp hastalig1 erken tahmini i¢in ayni veri setiyle elde edilen literatiir sonuclar1 tez
calismasindan elde edilen sonuglarla karsilastirillmistir. Kalp hastaliginin tahmininde
Cizelge 4.12., Cizelge 4.14., Cizelge 4.16 sonuglar1 ve diyabet hastalig1 i¢in ise Cizelge
4.13., Cizelge 4.15. ve Cizelge 4.17. sonuglari incelendiginde, tez ¢alismasi literatiirdeki
diger ¢alismalardan daha yiiksek basar1 oran1 gostermektedir. Cizelge 4.18, kalp hastaligi
tahmininde yapay zeka teknikleri kullanilarak elde edilen literatiir sonuglarini
icermektedir. Ayni sekilde, Cizelge 4.19°da Diyabet hastaligi tahmininde yapay zeka

teknikleri kullanilarak elde edilen literatiir sonuglar1 yer almaktadir

Caligmanin devaminda, kalp hastaligi tahmini i¢in XGBoost algoritmasmin en uygun
hiperparametre degerleri Sekil 4.9 ve diyabet hastaligi tahmini i¢in rastgele orman
algoritmasinin en uygun hiperparametre degerleri Sekil 4.12 kullanilarak bir kullanici
arayiizi sistemi gelistirilmistir. Diyabet hastaligi arayiiz sisteminde, veri setinden
cikarilan 9 hasta kaydi ile modelin basaris1 test edilmistir. Sekil 15 ve Sekil 17'de
gosterildigi gibi, 9 kisinin saglik durumunu dogru bir sekilde tahmin edilmistir. Kullanici
arayliziinde, eksik verilerin ve yanlis bilgi girislerinin 6niine gegmek i¢in uyar sistemi
olusturulmustur. Gelistirilen arayiiz tasarim1 hizli sonuglar vermesi ve kullaniminin kolay

olmasi1 bakimindan hastaliklarin erken tahmininde literatiire katki saglamaktadir.

Calismanin sonucunda yapay zeka tekniklerinin saglik alaninda hastaliklarin erken

tahmininde yiiksek performans gosterdigi belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore
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yapay zeka tekniklerinin saglik alanindaki kullanimi ve 6neminin gelecekte daha da

artabilecegi beklenmektedir.
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EKLER
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EK Cizelge 1. Kalp hastalig1 tahmini i¢in rassal orman algoritmasi deney sonuglari

Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
1 2 3 4 5 6 7
Kglzlii{i{?;ﬁn chol chol chol,cp Var trestbps cp cp
Egitim Orani %70 %70 %80 %80 %80 %70 %80
Test Orani %15 %15 %10 %10 %12 %15 %10
Dogrulama Orani %15 %15 %10 %10 %8 %15 %10
Random_state 19 10 10 1905 19 10 1905
Estimators 100 100 100 100 100 100 100
Oob_score True True True False True True True
Bootstrap True True True True True True True
Criterion entropy | entropy | entropy | entropy | entropy | entropy | entropy
Max_features sgrt sgrt sgrt Sqrt sgrt sgrt sgrt
Max_depth none none 150 None 150 150 150
N_jobs -1 0 -1 -1 -1 -1 -1
Min_samples_leaf 2 3 6 10 9 2 7
Min_samples_split 2 3 2 2 5 2 2
Dogruluk Orani %89 %91 %87 %93 %92 %89 %90
Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
8 9 10 11 12 13 14
Kglzliigf?;ﬁn fbs fbs cp,fbs | chol,cp chol,cp chol,fbs fggo(!’p
Egitim Orani %70 %80 %80 %80 %70 %80 %70
Test Oran1 %15 %10 %10 %10 %15 %10 %15
Dogrulama Orani %15 %10 %10 %10 %15 %10 %15
Random_state 19 1905 19 50 10 1905 50
Estimators 100 100 100 100 100 100 100
Oob_score True True True False True False True
Bootstrap True True True True True True True
Criterion Entropy | entropy | entropy | entropy | entropy | entropy | entropy
Max_features sgrt Sart Sart Sart Sgrt Sart Sart
Max_depth 150 150 150 150 150 150 150
N_jobs -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
Min_samples_leaf 4 2 2 6 6 4 5
Min_samples_split 2 2 2 2 2 2 2
Dogruluk Orant %87 %90 %90 %87 %89 %90 %87
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EK Cizelge 1. Kalp

hastalig1 tahmini i¢in

rassal orman algoritmasi deney sonuglari

(devami)
Deney Deney Deney Deney Deney Deney
15 16 17 18 19 20
Kgllapllrpayan chol, fbs, | chol, fbs, var var Var fbs,
Oznitelikler cp cp restecg
Egitim Orani %80 %80 %70 %80 %80 %80
Test Orani %10 %10 %15 %10 %14 %10
Dogrulama Orani %10 %10 %15 %10 %6 %10
Random_state 1905 50 50 50 19 19
Estimators 100 100 100 100 100 100
Oob_score True True True True False True
Bootstrap True True True True True True
Criterion Entropy entropy entropy entropy Gini Entropy
Max_features Sqrt Sgrt sqrt Sgrt Auto Sgrt
Max_depth 150 150 none None 150 None
N_jobs -1 -2 -1 -1 -1 -1
Min_samples_leaf 2 8 3 3 6 8
Min_samples_split 2 2 2 2 2 2
Dogruluk Orani %87 %90 %87 %90 %90 %90

EK Cizelge 2. Diyabet hastaligi tahmini igin rassal orman algoritmasi deney sonuglari

Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
1 2 3 4 5 6 7
Kgllal.nlmayan Var Var Var Var Var Var Var
Oznitelikler
Egitim Orant %80 %80 %70 %80 %70 %70 %70
Test Orani %10 %10 %15 %16 %21 %18 %15
Dogrulama Orani %10 %10 %15 %4 %9 %12 %15
Random_state 2 19 19 19 2 19 12
Estimators 100 150 150 100 100 100 100
Oob_score False False False False False False False
Bootstrap True True True True True True True
Criterion entropy | entropy | entropy | entropy | entropy | entropy gini
Max_features sgrt Sgrt Sart Sgrt sqrt Sart auto
Max_depth 150 100 100 100 100 100 150
N_jobs -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
Min_samples_leaf 1 1 4 1 1 4 2
Min_samples_split 7 4 3 3 2 10 2
Dogruluk Orani %98 %96 %96 %97 %96 %95 %98
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EK Cizelge 2. Diyabet hastaligi tahmini i¢in rassal orman

algoritmasi deney sonuglari

(devami)
Dene Dene Dene Dene Dene Dene
5 o |Deneyio) TUY TR | T |
Kullanilmayan I o L o Diastolik
Oznitelikler Cinsiyet | Cinsiyet | Cinsiyet | Cinsiyet Boy Boy Kan
Basinci
Egitim Orant %70 %80 %70 %70 %70 %80 %80
Test Orani %18 %10 %18 %15 %15 %12 %10
Dogrulama Orani %12 %10 %12 %15 %15 %8 %10
Random_state 2 2 2 2 42 2 19
Estimators 100 150 100 100 100 100 100
Oob _score False False False False False False False
Bootstrap True True True True True True True
Criterion entropy Gini gini entropy | entropy | entropy | entropy
Max_features sgrt sgrt sgrt sgrt sgrt sgrt sgrt
Max_depth 150 150 150 150 150 100 150
N_jobs -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
Min _samples_leaf 2 2 2 3 4 4 2
Min_samples_split 2 2 2 3 3 11 3
Dogruluk Orani %98 %98 %97 %99 %95 %95 %96
Deney Deney Deney Deney Deney Deney
15 16 17 18 19 20
Boy, Boy,
Kullanilmayan Diastolik Diastolik Diastolik C!nsiye_t, C!nsiye_t,
Ognitelikler Kan Kan Kan Var Diastolik Diastolik
Basinci Basinci Basinci Kan Kan
Basinci Basinci
Egitim Oran1 %70 %70 %70 %70 %80 %70
Test Orani %15 %15 %18 %24 %10 %15
Dogrulama Orant %15 %15 %12 %6 %10 %15
Random_state 12 2 2 2 2 2
Estimators 100 100 100 100 100 100
Oob_score False False False False False True
Bootstrap True True True True True True
Criterion entropy entropy entropy Gini entropy Entropy
Max_features sqrt Sgrt sqrt Auto sqrt Sqrt
Max_depth 150 150 150 100 150 None
N_jobs -1 -1 -1 -1 -1 -1
Min_samples_leaf 3 3 1 3 1 1
Min_samples_split 3 5 5 2 3 4
Dogruluk Orant %95 %98 %98 %96 %98 %98
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EK Cizelge 3. Kalp hastalig1 tahmini i¢in lojistik regresyon algoritmasi deney sonuglari

Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
1 2 3 4 5 6 7
Kglzlirilt{cliﬁgﬁn fbs fbs fbs fbs restecg chol chol
Egitim Orant %70 %80 %80 %80 %70 %80 %80
Test Orani %18 %12 %10 %10 %18 %10 %10
Dogrr‘;ﬁma %12 %8 %10 %10 %12 %10 %10
Random_state 19 19 1905 19 19 1905 19
Max_iter 100 100 100 100 100 100 100
Penalty L1 L2 L2 L2 L1 L2 L2
C 1 0.1 0.1 0.1 1 0.1 0.1
Solver Liblinear | Liblinear | Liblinear | Liblinear | Liblinear | Liblinear | Liblinear
Multi_class Over Over Over Over Over Over Over
Class_weight None None None None None None None
N _jobs None None None None None None None
Verbose 0 0 0 0 0 0 0
L1 ratio None None None None None None None
fit_intercept True True True True True True True
intercept_scaling 1 1 1 1 1 1 1
dual False False False False False False False
tol 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
warm_start False False False False False False False
Dogruluk Orani %91 %94 %90 %93 %92 %90 %93
Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
8 9 10 11 12 13 14
fbs,
Kyllar.lllmayan restecg, restecg cp, cp, fbs cp, fbs fbs, chol | fbs, chol
Oznitelikler chol restecg
Egitim Orani %80 %70 %80 %80 %70 %70 %70
Test Orani %10 %18 %12 %10 %15 %21 %15
Dogrulama %10 %12 %8 %10 %15 %9 %15
Orani
Random_state 19 19 19 19 19 19 19
Max_iter 100 100 100 100 100 100 100
Penalty L2 L1 L1 L2 L1 L1 L2
C 0.1 1 0.1 0.1 0.1 1 1
Solver Liblinear | Liblinear | Liblinear | Liblinear | Liblinear | Liblinear | Liblinear
Multi_class Over Over Over Over Over Over Over
Class_weight None None None None None None None
N_jobs None None None None None None None
Verbose 0 0 0 0 0 0 0
L1 ratio None None None None None None None
fit_intercept True True True True True True True
intercept_scaling 1 1 1 1 1 1 1
dual False False False False False False False
tol 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
warm_start False False False False False False False
Dogruluk Orani %93 %91 %90 %87 %90 %92 %91
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EK Cizelge 3. Kalp hastaligi tahmini i¢in lojistik regresyon algoritmasi deney sonuglari

(devami)
Deney Deney Deney Deney Deney Deney
15 16 17 18 19 20
KPHa‘?‘lmayan fbs, chol fbs, Var fbs, Var Var
Oznitelikler restecg restecg, cp
Egitim Orani %70 %70 %70 %80 %80 %70
Test Orani %21 %21 %15 %10 %10 %18
Dogrulama Orani %9 %9 %15 %10 %10 %12
Random_state 19 10 10 19 500 19
Max_iter 100 100 100 100 100 100
Penalty L1 L2 L2 L1 L2 L1
C 1 0.1 1 0.01 1 1
Solver Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear
Multi_class Over Over Over Over Over Over
Class_weight None None None None None None
N_jobs None None None None None None
Verbose 0 0 0 0 0 0
L1 ratio None None None None None None
fit_intercept True True True True True True
intercept_scaling 1 1 1 1 1 1
dual False False False False False False
tol 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
warm_start False False False False False False
Dogruluk Orani %92 %92 %91 %90 %90 %91
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EK Cizelge 4.

Diyabet

hastaligi tahmini igin lojistik regresyon algoritmasi deney

sonugclari
Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
1 2 3 4 5 6 7
Kglzlililtlg?ﬁﬁn Var Var Var Var Cinsiyet Cinsiyet Cinsiyet
Egitim Oran1 %70 %70 %70 %80 %80 %70 %70
Test Orani %15 %15 %15 %10 %10 %18 %18
Dogrulama Orani %15 %15 %15 %10 %10 %12 %12
Random_state 2 2 12 12 12 12 12
Max_iter 100 150 200 100 100 100 100
Penalty L1 L2 L2 L1 L1 L2 L2
C 0.01 0.01 0.01 0.001 0.01 0.001 0.1
Solver Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear
Multi_class Over Over Over Over Over Over Over
Class_weight None None None None None None None
N_jobs None None None None None None None
Verbose 0 0 0 0 0 0 0
L1 ratio None None None None None None None
fit_intercept True True True True True True True
intercept_scaling 1 1 1 1 1 1 1
dual False False False False False False False
tol 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
warm_start False False False False False False False
Dogruluk Orant %89 %90 %94% %93 %091 %92 %94
Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
8 9 10 11 12 13 14
Boy,
Lo . Cinsiyet,
Kglzliﬁlelﬁllzzerm Cinsiyet Cinsiyet Boy Boy Clréscget, CIESCR//EI’ DiaKs;E)r:lik
Basinci
Egitim Orani %80 %80 %80 %70 %80 %70 %70
Test Orani %10 %10 %10 %15 %10 %15 %15
D"g‘;‘;ﬁma %10 %10 %10 %15 %10 %15 %15
Random_state 12 12 12 12 12 2 2
Max_iter 100 100 100 100 100 100 100
Penalty L2 L1 L2 L2 L2 L2 L2
C 0.001 1 0.1 0.1 0.001 0.001 0.001
Solver Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear
Multi_class Over Over Over Over Over Over Over
Class_weight None None None None None None None
N_jobs None None None None None None None
Verbose 0 0 0 0 0 0 0
L1 ratio None None None None None None None
fit_intercept True True True True True True True
intercept_scaling 1 1 1 1 1 1 1
dual False False False False False False False
tol 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
warm_start False False False False False False False
Dogruluk Orani %92 %96 %91 %90 %86 %88 %90
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EK Cizelge 4. Diyabet hastaligi tahmini icin lojistik regresyon algoritmasi deney

sonuglar1 (devam)

Deney Deney Deney Deney Deney Deney
15 16 17 18 19 20
Kullanilmayan Boy, Boy, Boy, Boy, Boy,
Oznitelikler Cinsiyet, Cinsiyet, Cinsiyet, Cinsiyet, Cinsiyet,
Diastolik Diastolik Diastolik Diastolik Diastolik Cinsiyet
Kan Kan Kan Kan Kan
Basinci Basinci Basinci Basinci Basinci
Egitim Orani %70 %80 %80 %70 %70 %70
Test Orani %15 %10 %10 %15 %15 %15
Dogrulama Orani %15 %10 %10 %15 %15 %15
Random_state 2 2 2 2 2 12
Max_iter 100 100 100 100 100 100
Penalty L2 L2 L1 L1 L2 L2
C 0.1 0.1 1 1 1 1
Solver Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear Liblinear
Multi_class Over Over Over Over Over Over
Class_weight None None None None None None
N_jobs None None None None None None
Verbose 0 0 0 0 0 0
L1 ratio None None None None None None
fit_intercept True True True True True True
intercept_scaling 1 1 1 1 1 1
dual False False False False False False
tol 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
warm_start False False False False False False
Dogruluk Orani %91 %91 %94 %93 %94 %94
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EK Cizelge 5. Kalp hastaligi tahmini i¢in XGBoost algoritmasi deney sonuglari

Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
1 2 3 4 5 6 7
Oznitelik Bilgisi Var Var Var Var refsli;:g trestbps fbs
Egitim Orani %70 %80 %80 %380 %80 %80 %80
Test Orani %15 %12 %10 %14 %14 %10 %14
Dogrulama Orani %15 %8 %10 %6 %6 %10 %6
random_state 19 19 19 19 19 19 19
n_estimators 100 100 100 100 100 100 100
learning_rate 0.2 0.1 0.3 0.1 0.2 0.1 0.2
max_depth 1 1 1 1 1 1 1
max_depth_step 0 0 0 0 0 0 0
subsampe 1 1 1 1 1 1 1
min_child_weight 1 2 1 5 3 3 5
base_score 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
booster gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree
n_jobs None None None None None None None
colsample_bytree 1 1 1 1 1 1 1
gamma 0 0 0 0 0 0 0
lambda 1 1 1 1 1 1 1
Dogruluk Orani %91 %92 %93 %93 %93 %90 %93

EK Cizelge 5. Kalp hastalig1 tahmini igin XGBoost algoritmasi deney sonuglari (devami)

Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
8 9 10 11 12 13 14
Oznitelik Bilgisi fbs yas oldpeak | fbs,chol | cinsiyet fbs cp
Egitim Orani %80 %80 %70 %80 %70 %80 %70
Test Orant %16 %10 %15 %10 %15 %14 %15
Dogrulama Orani %4 %10 %15 %10 %15 %6 %15
random_state 19 19 19 19 19 19 19
n_estimators 100 100 100 100 100 100 100
learning_rate 0.2 0.2 0.3 0.2 0.2 0.3 0.2
max_depth 3 1 2 1 1 1 1
max_depth_step 0 0 0 0 0 0 0
subsampe 1 1 1 1 1 1 1
min_child_weight 5 5 5 1 1 1 3
base_score 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
booster gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree
n_jobs None None None None None None None
colsample_bytree 1 1 1 1 1 1 1
gamma 0 0 0 0 0 0 0
lambda 1 1 1 1 1 1 1
Dogruluk Orani %94 %90 %91 %90 %89 %95 %87
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EK Cizelge 5. Kalp hastalig1 tahmini i¢in XGBoost algoritmasi deney sonuglari (devami)

Deney Deney Deney Deney Deney Deney
15 16 17 18 19 20
Oznitelik Bilgisi fbs, restecg, cp, Var fbs, chol | oldpeak
chol restecg restecg
Egitim Orani %80 %80 %80 %70 %80 %70
Test Orani %10 %14 %14 %21 %10 %24
Dogrulama Orani %10 %6 %06 %9 %10 %6
random_state 19 19 19 19 19 19
n_estimators 100 100 100 100 100 100
learning_rate 0.2 0.2 0.1 0.2 0.2 0.3
max_depth 1 1 1 1 1 2
max_depth_step 0 0 0 0 0 0
Subsampe 1 1 1 1 1 1
min_child_weight 5 3 5 5 1 5
base_score 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Booster gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree
n_jobs None None None None None None
colsample_bytree 1 1 1 1 1 1
Gamma 0 0 0 0 0 0
Lambda 1 1 1 1 1 1
Dogruluk Orani %90 %90 %93 %92 %90 %91

EK Cizelge 6. Diyabet hastaligi tahmini igin XGBoost algoritmasi deney sonuglari

Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
1 2 3 4 5 6 7
Oznitelik Bilgisi Var Var Var Var Var Cinsiyet | Cinsiyet
Egitim Orani %70 %70 %70 %70 %70 %70 %70
Test Orani %15 %15 %18 %15 %18 %15 %21
Dogrulama Orani %15 %15 %12 %15 %12 %15 %9
random_state 19 2 2 12 12 2 2
n_estimators 100 100 100 100 100 100 100
learning_rate 0.1 0.1 0.2 0.01 0.1 0.1 0.1
max_depth 3 3 3 3 3 5 3
subsampe 1 1 1 1 1 1 1
min_child_weight 1 5 1 2 1 6 5
base_score 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.04 0.5
booster gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree
n_jobs None None None None None None None
colsample_bytree 1 1 1 1 1 1 1
gamma 0 0 0 0 0 0 0
lambda 1 1 1 1 1 1 1
Dogruluk Orani %94 %96 %97 %95 %96 %95 %96
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EK Cizelge 6. Diyabet hastalig1 tahmini icin XGBoost algoritmasi kullanilarak elde

edilen deney sonuglari (devami)

Deney Deney Deney Deney Deney Deney Deney
8 9 10 11 12 13 14
Cinsiyet, _
Oznitelik Bilgisi | Cinsiyet | Var Boy Boy Boy Bo§ C'gﬂiet'
Egitim Orani %80 %70 %70 %80 %70% %70 %70
Test Orani %12 %15 %15 %12 %18% %15 %15
Dogrulama Orani %8 %15 %15 %8 %12% %15 %15
random_state 2 12 2 2 12 2 2
n_estimators 100 100 100 100 100 100 100
learning_rate 0.1 0.1 0.01 0.2 0.3 0.02 0.01
max_depth 9 3 3 3 5 4 5
subsampe 1 1 1 1 1 1 1
min_child_weight 1 1 7 1 1 3
base_score 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
booster gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree
n_jobs None None None None None None None
colsample_bytree 1 1 1 1 1 1 1
gamma 0 0 0 0 0 0 0
lambda 1 1 1 1 1 1 1
Dogruluk Orani %97 %98 %93 %94 %96 %95 %96
Deney Deney Deney Deney Deney Deney
15 16 17 18 19 20
Cinsiyet, Cinsiyet, Cinsiyet,
.. .. Boy, Boy, Boy,
Oznitelik Bilgisi C'gs(;yet C'gsgyet’ Disstoiik | Disstolik | Diastolik | V'
y y Kan Kan Kan
Basinci Basinci Basinci
Egitim Orani %80 %70 %70 %80 %80 %70
Test Orant %10 %18 %15 %12 %10 %18
Dogrulama Orani %10 %12 %15 %8 %10 %12
random_state 2 2 2 2 2 2
n_estimators 100 100 100 100 100 100
learning_rate 0.01 0.3 0.01 0.2 0.2 0.1
max_depth 3 5 5 5 3 3
subsampe 1 1 1 1 1 1
min_child_weight 1 3 1 1 5 5
base_score 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
booster Gbtree Gbtree gbtree gbtree gbtree gbtree
n_jobs None None None None None None
colsample_bytree 1 1 1 1 1 1
gamma 0 0 0 0 0 0
lambda 1 1 1 1 1 1
Dogruluk Orani %96 %97 %95 %96 %96 %95
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