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REGRESYON YONTEMLERININ PERFORMANS ANALIZI

Bu yiiksek lisans tezinde, kalp krizi verileri iizerinde g¢esitli regresyon
yontemlerinin performans analizi yapilmistir. Lineer regresyon, lojistik regresyon,
ridge regresyon ve destek vektor regresyonu gibi yontemler kullanilarak, kalp krizi
olasiligini tahmin etme ve analiz etme lizerine odaklanilmistir. Caligmanin amaci, her
bir regresyon yonteminin performansini degerlendirerek, kalp krizi ile iligkilendirilen

faktorleri en dogru sekilde tahmin eden optimal yontemi belirlemektir.

Tezin birinci boliimiinde, tibbi veri analizi ve kalp krizi tahmini ile ilgili
mevcut literatiir incelenmistir. ikinci boliimde, kullanilan kalp krizi veri seti hakkinda
detayli bilgiler verilmis ve veri biitiinliiglinii saglamak icin yapilan 6n isleme adimlar
aciklanmistir. Ugiincii boliimde, regresyon ydntemlerinin teorik temelleri ve bu
yontemlerin kalp krizi veri setine uyarlanmasi ele alinmistir. Dordiincii boliimde,
regresyon yontemlerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan dogruluk,

hassasiyet ve geri cagirma gibi performans metrikleri agiklanmaistir.

Besinci boliimde, farkli regresyon yontemlerinin kalp krizi verilerine
uygulanmasindan elde edilen sonuglar sunulmus ve her bir yontemin giiglii ve zayif
yonleri vurgulanmistir. Altinci boliimde, bulgularin analizi yapilarak, belirlenen
optimal regresyon yonteminin gercek diinya senaryolarindaki potansiyel uygulamalari
tartisilmistir. Son boliimde ise, ana bulgular 6zetlenmis, ¢alismanin sinirlamalar1 ve

gelecekteki arastirmalar igin Oneriler sunulmustur.

Bu calisma, tibbi alanda regresyon analizinin uygulanabilirligini artirmay1 ve

kalp krizi tahmininde en etkili yontemi belirlemeyi amaclamaktadir.
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ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF REGRESSION METHODS

This master's thesis conducted a performance analysis of various regression
methods on heart attack data. Methods such as linear regression, logistic regression,
ridge regression, and support vector regression were employed to predict and analyze
the likelihood of a heart attack. The aim of the study was to evaluate the performance
of each regression method to identify the optimal one that most accurately predicts

factors associated with heart attacks.

In the first section, a comprehensive review of the existing literature on medical
data analysis and heart attack prediction was presented. The second section provided
detailed information about the heart attack dataset used and explained the
preprocessing steps taken to ensure data integrity. The third section focused on the
theoretical foundations of the regression methods and their application to the heart
attack dataset. The fourth section explained the performance metrics used to evaluate

the regression methods, such as accuracy, precision, and recall.

The fifth section presented the results obtained from applying different
regression methods to the heart attack data, highlighting the strengths and weaknesses
of each method. In the sixth section, the findings were critically analyzed, discussing
the potential applications of the identified optimal regression method in real-world
scenarios. The final section summarized the main findings, outlined the limitations of

the study, and provided suggestions for future research.

This study aims to enhance the applicability of regression analysis in the
medical field and provide valuable insights to identify the most effective regression

method for heart attack prediction.
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SOZLUK

Big Data: Biiyiik veri, genellikle yapilandirilmamis veya yapilandirilmis, biiyiik
miktarda veriyi ifade eder. Bu veriler, geleneksel yazilim teknikleriyle islenmekte

zorlanabilir ve 6zel teknikler gerektirebilir.

Cardiovascular Disease: Kardiyovaskiiler hastalik, kalp ve damar sistemi ile ilgili

hastaliklar1 kapsayan bir terimdir. Kalp hastaligi, inme gibi durumlari igerir.

Data Mining: Biiyiik veri lizerinde yapilan analizlerle, anlaml bilgilerin kesfi ve
cikarilmasi siirecini ifade eder. Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinden oriintiiler,

trendler ve anlamli bilgiler elde etmek i¢in kullanilir.

Lasso Regresyon: Degisken se¢imi ve agirt uyum sorunlartyla miicadele etmek igin

kullanilan regresyon analizi tiirii.

Lineer Regresyon: Bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki dogrusal

iliskiyi modellemek i¢in kullanilan regresyon analizi tiirii.

Lojistik Regresyon: Kategorik bagimli degiskenleri tahmin etmek i¢in kullanilan

regresyon analizi tiirii.

Metabolik Sendrom: Yiiksek kan sekeri, yliksek tansiyon, obezite ve yliksek
kolesterol gibi faktorlerle iliskilidir. Kalp hastalig: riskini artirabilir.

Pre-eklampsi: Gebelik sirasinda yiiksek tansiyon nedeniyle yasam boyu kalp

yetmezligi riskini artirabilir.

Regresyon Analizi: Bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken

arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilan istatistiksel bir yontem.

Ridge Regresyon: Degisken se¢imi ve asirt uyum sorunlariyla miicadele etmek i¢in

kullanilan regresyon analizi tiiri.

Risk Faktorleri: Kalp krizi riskini etkileyen faktorlerdir. Yas, sigara igme, yliksek
tansiyon, yliksek kolesterol, obezite, diyabet gibi faktorler riski artirabilir.

vii



GIRIS
Tibbi arastirmalarin glinimiizdeki pek c¢ok yoni, oOzellikle Ongoriisel
modelleme alaninda, giderek artan bir sekilde karmasik veri analiz tekniklerine
dayanmaktadir. Bu Yiiksek Lisans tezi, kalp krizleri ile iligkilendirilen faktorlerin

tahmin ve analizi konusunda cesitli regresyon yontemlerini kapsayan kapsamli bir

aragtirmaya giris yapmaktadir.
Problem Tanimi;

Kalp krizi, diinya genelinde 6liimlerin en yaygin nedenlerinden biri olup, erken
teshis ve dogru tedavi ile dnlenebilir bir saglik sorunudur. Kalp krizi gegiren hastalarin
biiyiikk bir kismi, onceden belirlenebilir risk faktorlerine sahiptir; bu nedenle bu
risklerin erken tespit edilmesi, hastalarin hayatin1 kurtarma potansiyeline sahiptir.
Kalp krizi tahmininde dogrulugu artirmak, erken miidahale ve 6nlem alma konusunda
onemli katkilar saglayabilir. Modern tibbin gelisimiyle birlikte, kalp krizi risk
faktorlerinin belirlenmesi ve tahmin edilmesi i¢in makine dgrenimi ve yapay zeka
tabanl yaklagimlar giderek daha fazla kullanilmaktadir. Makine 6grenimi teknikleri,
biiyiik veri setleri lizerinden analiz yaparak, karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
modelleme kapasitesine sahip olduklar1 i¢in kalp krizi gibi multifaktoriyel

hastaliklarin tahmininde 6nemli rol oynamaktadir.
Arastirmanin Amact;

Makine 6grenimi yontemlerinin saglik sektoriinde kullanimi, 6zellikle ytliksek
riskli hastaliklarin erken teshisi ve bireysellestirilmis tedavi planlarinin
olusturulmasinda devrim niteliginde ilerlemeler saglamistir. Yapay zeka destekli karar
destek sistemleri, saglik profesyonellerine hastalik risk degerlendirmelerinde yardimei
olmakta ve tedavi siirecinin daha dogru ve etkili bir sekilde yonetilmesine katki
sunmaktadir. Bu baglamda, ¢alismamiz, kalp krizi riskinin tahmini i¢in farkli makine
O0grenimi yontemlerinin performanslarin1  karsilastirarak, en uygun modelin

belirlenmesini amag¢lamaktadir.

Mevcut literatiir, genellikle lineer modellerin (lojistik regresyon gibi) kalp krizi
tahmininde yaygin olarak kullanildigin1 gdstermektedir. Ancak, bu modeller dogrusal
iligkileri etkili bir sekilde modellese de, kalp krizi gibi kompleks ve ¢ok boyutlu saglik

problemlerinde sinirli kalabilmektedir. Bu nedenle, dogrusal olmayan iliskileri



yakalayabilen ve veri setindeki karmasikliklar1 daha iyi modelleyebilen destek vektor
regresyonu (SVR) gibi gelismis yontemlerin incelenmesi gereklidir. SVR’nin ytiksek
dogruluk ve hassasiyet sunma potansiyeli, bu ¢alismada SVR’nin yam sira diger
regresyon ve siniflandirma yontemlerinin de performanslarinin kapsamli bir sekilde

degerlendirilmesini motive etmistir.

Bu calismanin temel amaci, kalp krizi tahmininde yaygin olarak kullanilan
lineer regresyon, lojistik regresyon, SVR ve diger makine 6grenimi yontemlerinin
dogruluk, hassasiyet ve model agiklanabilirligi gibi performans kriterlerini
karsilastirarak en etkin modeli belirlemektir. Bu amag¢ dogrultusunda, lineer regresyon,
lojistik regresyon, ridge regresyon ve destek vektor regresyonu gibi yaygin kullanilan

regresyon teknikleri sistematik bir sekilde karsilastirilacaktir.

Bu degerlendirme, klinik uygulamalarda kullanilabilecek en uygun modeli
belirlemeye yonelik énemli bir rehber sunacaktir. Ozellikle saglik profesyonelleri
tarafindan kolayca yorumlanabilen ve gergek zamanli risk degerlendirmeleri yapabilen

modellerin tercih edilmesi, hasta yonetiminde etkinligin artirilmasini saglayabilir.

Hedef, bu yontemler arasindan kalp krizi tahmininde en yiiksek dogrulugu

saglayan yontemi belirlemektir.
Arastirmanin Onemi;

Tibbi veri analizindeki ilerlemeler, karmasik veri setlerindeki Oriintiileri agiga
cikarma ve erken teshis ile onleme konusunda degerli araglar sunma potansiyeli
tagimaktadir. Bu c¢alisma, farkli regresyon yontemlerinin kalp krizi tahmininde
etkinligini degerlendirerek, tip uygulayicilarina, arastirmacilara ve politika yapicilara
daha bilingli karar alma siireclerinde yardimci olmay1 hedeflemektedir. Bu baglamda,
calismanin sonuclari, kalp krizi tahmininde metodolojik bir c¢erceve sunma

potansiyeline sahiptir.

Bu ¢alismanin 6zgiin katkisi, SVR gibi dogrusal olmayan modellerin kalp krizi
tahmininde dogrusal modellere gore ne kadar etkili oldugunu degerlendirmesi ve bu
modellerin saglik sektoriinde genisletilmis kullanim potansiyelini ortaya koymasidir.
Calismamiz, mevcut literatiirde siklikla ihmal edilen bu 6nemli noktaya odaklanarak,
saglik hizmetlerinde makine 6grenimi uygulamalarinin daha genis bir yelpazede

kullanilmasina yonelik kanit sunmaktadir.



Arastirmanin Kapsami ve Smirliliklari;

Bu caligma, kalp krizi verileri iizerinde gerceklestirilen ¢esitli regresyon
analizlerini kapsamaktadir. Incelenen ydntemler, lineer regresyon, lojistik regresyon,
ridge regresyon ve destek vektor regresyonunu icermektedir. Arastirma, veri setinin
niteligi ve kullanilan yéntemlerin sinirhiliklart ile smirhidir. Ozellikle, kullanilan veri
setindeki eksiklikler ve veri On isleme adimlarinin dogrulugu, sonuglarin

genellestirilebilirligini etkileyebilir.
Varsayimlar ve Hipotezler;

Bu ¢alismada, kalp krizi verilerinin belirli 6n isleme adimlarindan gegirildikten
sonra analiz edilmesi varsayillmistir. Ayrica, regresyon yontemlerinin kalp krizi

tahmininde farkli performans gosterecegi hipotezi lizerine odaklanilmistir.
Calismanin hipotezleri sunlardir:

Hipotez 1: SVR, dogrusal olmayan veri yapilarindaki {istiin performansi

nedeniyle kalp krizi tahmininde en yiiksek dogruluk oranina sahiptir.

Hipotez 2: Karmasik modeller, yiiksek dogruluk saglarken, basit modeller daha
iyi aciklanabilirlik ve hizli hesaplama siireleri sunar, bu da pratik uygulamalarda

onemli bir avantajdir.
Y Ontem;

Calismada izlenecek yol, oncelikle kalp krizi veri setinin detayli bir sekilde
incelenmesi ve 6n isleme adimlarinin gergeklestirilmesiyle baslamaktadir. Ardindan,
dort farkli regresyon yontemi kullanilarak tahmin modelleri olusturulacak ve bu
modellerin performansi, dogruluk, hassasiyet ve geri ¢agirma gibi metrikler

kullanilarak degerlendirilecektir.
Calismanin Yapisi;

Bu tezin ilk bdliimiinde, tibbi veri analizi ve kalp krizi tahmini ile ilgili mevcut
literatiiriin kapsamli bir incelemesi sunulmaktadir. Sonraki boliim, kullanilan kalp
krizi veri seti hakkinda detayli bilgileri icermekte ve veri biitlinliigiinii saglamak adina
gerceklestirilen On isleme adimlarini agiklamaktadir. Sonraki boliim, regresyon

yontemlerinin teorik temelleri ve bu yontemlerin kalp krizi veri setine uyarlanmasi



tizerine odaklanmaktadir. Sonraki bdliimde, her bir regresyon yonteminin
performansin1 degerlendirmek icin kullanilacak olan dogruluk, hassasiyet, geri
cagirma gibi performans metrikleri acgiklanacaktir. Sonraki boliim, farkli regresyon
yontemlerinin kalp krizi verilerine uygulanmasindan elde edilen sonuglar1 igermekte
ve her bir yontemin gii¢lii ve zayif yonlerini vurgulamaktadir. Altinct boliimde, elde
edilen bulgularin kritik bir sekilde analizi yapilarak, belirlenen optimal regresyon
yonteminin ger¢ek diinya senaryolarindaki potansiyel uygulamalar tartigiimaktadir.
Son boliimde ise, ana bulgularin 6zetlenmesi, ¢alismanin siirlamalar1 ve gelecekteki

arastirmalar i¢in Oneriler sunulmaktadir.

Bu calismada, kalp krizleri i¢in dngoriisel modelleme tekniklerini gelistirme
ithtiyact karsisinda bir ¢ergeve sunmaktadir. Cesitli regresyon yontemlerinin titiz bir
sekilde incelenmesiyle, tibbi veri analizi alanindaki gelismeler i¢in anlamli katkilarda
bulunmay1 ve dolayisiyla kardiyovaskiiler saglikta erken miidahale ve onleme

kapasitemizi artirmay1 hedeflemektedir.



1. LITERATUR INCELEMESI

Bu literatiir incelemesi, tibbi veri analizi baglaminda regresyon metotlarinin
kullanimin1 detayl bir sekilde ele almistir. Ayrica, mevcut aragtirmalardan "Kalp Krizi
ve Hastaliklarm Algilanmasi ve Tahmin Edilmesi I¢cin Makine Ogrenimi Tekniklerinin
Karsilastirilmast ve Kullanilmast", "Farkli Tiirdeki Makine Ogrenimi Algoritmalarini
Kullanarak Kalp Krizi Olasiligmi Olgme", "Kalp Krizi Mortalite Tahmini: Makine
Ogrenimi Yontemlerinin Uygulanmas1” ve "Ozellik Se¢imi Yontemleri ile Kalp Krizi
Tahmininin lyilestirilmesi" tezlerinin incelenmesi yapilmistir. Bu tezler, makine
Ogrenimi tekniklerinin kalp krizi ve benzeri hastaliklarin algilanmasi, tahmini ve
mortalite tahmini gibi Onemli saglik sorunlarinda nasil kullanilabilecegini
arastirmaktadir. Son olarak, literatiir taramasinin bir pargasi olarak, mevcut bilgi
bosluklar1 ve arastirma gereksinimleri belirlenmistir. Bu, mevcut c¢alismalarin
siirlarint ve gelecekte yapilacak arastirmalarin potansiyel yonlerini belirlemek igin

onemlidir.

1.1. Regresyon Metotlarinin Tibbi Veri Analizi Baglaminda Kullanim

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir. Tibbi veri analizinde,
regresyon metotlari, hastaliklarin nedenleri, etkileyen faktorler ve bu faktorlerin

hastalik iizerindeki etkilerini anlamak i¢in degerli bilgiler saglar.

Lineer regresyon, bir bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki
dogrusal iliskiyt modellemek i¢in kullanilir. Tibbi veri analizinde, hastalik riskini
etkileyen faktorleri belirlemede ve bu faktorlerin etkilerini 6l¢mede yaygin olarak
kullanilan bir ydntemdir. Ornegin, yas, kan basimci, kolesterol seviyeleri gibi
faktorlerin kalp krizi riski lizerindeki etkilerini degerlendirmek i¢in lineer regresyon

analizi kullanilabilir.

Lojistik regresyon, bir kategorik bagimli degiskeni tahmin etmek ig¢in
kullanilir. Tibbi veri analizinde, hastalik varligi veya yoklugunu tahmin etmek igin
siklikla kullanilir. Ornegin, bir hasta grubundaki belirli 6zelliklere sahip bireylerin
belirli bir hastaliga yakalanma olasiligini tahmin etmek icin lojistik regresyon analizi

uygulanabilir (Cristobal,2021).



Ridge ve Lasso regresyonlari, degisken se¢imi ve asirt uyum sorunlariyla
miicadele etmek icin kullanilir. T1bbi veri analizinde, bu regresyon metotlari, nemli
olan degiskenleri belirlemede ve model karmasikligin1 azaltmada etkili olabilir. Bu,

Ozellikle biiyiik veri setleri lizerinde ¢alisirken dnemlidir.

Regresyon analizi, tibbi veri analizinde genis bir uygulama alanina sahip giiclii
bir istatistiksel aractir. Bu baslik altinda, lineer regresyon, lojistik regresyon ve
diizenlilestirilmis regresyon metotlar1 gibi temel regresyon tekniklerinin tibbi veri

analizindeki roliinii anlamak i¢in kapsamli bir degerlendirme yapilacaktir.

1.2. Mevcut Arastirmalar

Veri, diinyanin en degerli kaynaklarindan biridir. Yeni bilgi edinme ve bilgi
toplamanin anahtaridir ve bilim ve teknolojide ¢igir agmistir. T1p, hukuk, miithendislik
gibi alanlarda veri, gercek bir calisma aracidir. Insanlar, yeni fikirler 6grenme ve bilgi

artirma ¢abalarinda miimkiin oldugunca ¢ok veri toplamaya calisirlar.

1.2.1. Kalp Krizi ve Hastaliklarin Algilanmasi ve Tahmin Edilmesi Icin

Makine Ogrenimi Tekniklerinin Karsilastirilmasi ve Kullanilmasi

Baz1 veriler kiiciik ve yonetilebilirken, digerleri biiyiik olup bunlar islemek
icin 0zel tekniklere ihtiya¢ duyar. Bu, dijital (big data) veri olarak adlandirilir. Saglik,
tarim, is, bilim, teknoloji gibi sektorlerde biiyiik miktarda dijital veri (Big Data)
bulunmaktadir. Bu veriler genellikle yapilandirilmamis veya yapilandirilmis bir
sekilde hamdir ve genellikle biiyiik miktarlardadir. Veri madenciligi teknikleri
kullanilarak islenmis veriler, anlamli bilgi toplamay1 saglar. Bu biiyiik veri miktar
(hem yapilandirilmis hem de yapilandirilmamais veri), normal yazilim teknikleri ile
depolamak, analiz etmek, islemek, paylagmak, yonetmek ve gorsellestirmek zordur ve
genellikle boyle biiyiik veriyi depolamak ve islemek zorlayicidir. Veri madenciligi,
bliyiik veride dogru veri analizi i¢in 6nemli bir rol oynar. Veri, islenip kullanigh ve

anlamli bilgiye donistiiriilmedikg¢e faydali olamaz (Obasi ve Shafiq ,2019).

Saglik sektoriinde, islenmemis biiylik bir hasta veri miktar1 bulunmaktadir. Bu

hastalarin tibbi kayitlar1 veya verileri, iizerlerinde yapilan veri analizi gerektiren gizli



oOrtintiilere sahiptir. Saglik, kisilerin fiziksel, zihinsel ve sosyal iyilik halleri ile
ilgilenen en onemli sektorlerden biridir ve bu alana biiyiik bir odak gerekmektedir.
Ciinkii ¢ok zararl ancak kendilerini ge¢ belli eden 6zelliklere sahip hastaliklar vardir.
Kalp hastalig1, bu sessiz hastaliklara bir 6rnegidir ve her yil ac1 verici bir sekilde artan
oliim oranma neden olmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO), 2014 yilinda diinya
genelinde yilda 12 milyon 6liimiin kalp hastaligindan kaynaklandigini bildirmistir.
Kalp ve damar hastaliklar1 kardiyovaskiiler hastalik (CVD) veya koroner kalp hastalig
olarak adlandirilir. Bilindigi gibi kalp, insan viicut sisteminin kritik bir organidir.
Viicudu besleyen bir motor gibi gorev yapar. Kan pompalar ve diizgilin ¢calisamamasi,
beyne yeterli kan dolagimini saglayamayarak oksijen eksikligine ve sonrasinda ndbet
gecirmesine neden olabilir. Bu durum, tibbi uzmanlara gore, birka¢ dakika i¢inde
6lime yol acabilir. Kalp hastalig1 ve krizi, biiyiik bir saglik sorunu olup, bunun
kaynaklandig1 farkli komplikasyonlardan dolayi bireyin sagligini etkiler. Ancak, bazi
risk faktorleri, kalp hastaliklar1 ile iliskilendirilmis olarak tanimlanmistir (kalp
hastalig1 tiiriine bagl olarak). Bunlar arasinda yas, cinsiyet, aile Oykiisii, yiiksek
tansiyon (hipertansiyon), diyabet, yiliksek kolesterol, sigara i¢me, alkol tiiketimi, gégiis
agrisi, stres, kotii beslenme ve hijyen, obezite, etnik koken gibi faktorler
bulunmaktadir. Komplikasyonlar arasinda kalp yetmezligi, kalp krizi, inme, ani kalp
krizi, periferik arter hastaligi yer alir. Bu ¢alismada elde edilen veri seti lizerinde
yapilacak veri analizi, kalp hastaliklarinin gelecekteki sonuglarinin olasiliini
belirleme ile ilgilidir. Bu, kalp hastalig1 riski tagiyan hastalarin belirlenmesi ve en iyi
tedavi yontemini bulma konusunda bir degerlendirme saglayacaktir. Veri analizi ve
makine Ogrenimi i¢in kullanilabilecek analitik yaklagimlar, mevcut yontemlere
dayanmaktadir. Genel olarak, bu c¢alisma, zaman icinde bireylerin kalp sagligim
anlama ve takip etme konusuna yardimci olacak ve bu veriler {izerinde analiz yaparak
hastalarin tibbi verilerinden anahtar oriintiileri ve 6zellikleri belirleme konusunda veri
madenciligi teknikleri ve biiylik veri analitigi kullanarak kalp hastaligin1 dnceden
tahmin etmeye yardimei olacaktir. Bu, tibbi uygulayicilara yardimci olacak ve ayni
zamanda tahmin modelinin dogrulugunu artirmak i¢in veri kiimelerini azaltarak daha

etkili hale getirecektir (Obasi ve Shafiq ,2019).



1.2.2. Farkh Tiirdeki Makine Ogrenimi Algoritmalarim Kullanarak Kalp
Krizi Olasihgim Ol¢me

Kalp ve damar bozuklugu, bir dizi kalp ile iligkili hastaligi tanimlar.
Kardiyovaskiiler hastalik kapsamindaki hastaliklar, koroner arter hastaligi, kalp ritim
bozukluklar1 ve dogustan kalp kusurlar1 gibi kan damarlartyla iliskili bozukluklari
icerir. Kalp, viicudumuzdaki en Onemli organdir; yasamsal bir organdir. Kalp
hastaliklar1 yaygin bir hastaliktir ve bunlardan biri de kalp krizidir. Kalp krizi
gergeklestiginde kanin tedariki miikemmel ¢alismaz. Bir kalp krizi sonrasinda
genellikle yag, kolesterol ve diger bilesikler birikir. Kalp kasmnin bir kismi yeterince
oksijen alamadiginda bir saldir1 veya miyokard enfarktiisii meydana gelir. Kalp
hastalig1 belirtileri arasinda karin bdlgesinde basing veya rahatsizlik, duygusal veya
sol gogiis agrisi, zorlama, siirtlinme, doluluk veya agri, zayiflik, bayginlik, soguk
terleme, yliz, boyun veya sirtta baski veya tahris, kollarin veya omuzlarin her ikisinde
de agr1 veya tahris, nefes darlig1 bulunmaktadir. Bu belirtiler bazen kalp agrisina yol
acar, ancak oksijen eksikligi, kalp krizlerinden 6nce de ortaya ¢ikabilir. Kalp krizi
ortalama olarak erkeklerde 65 yasinda, kadinlarda 72 yasinda gerceklesir.

Risk faktorleri: Bir kalp krizini kontrol altina almanin temel risk faktorleri
sunlardir: Yas. 45 yas ve ustii erkekler ile 55 yas ve istii kadinlar, geng erkekler ve
kadinlara gore kalp krizi gecirme olasilig1 daha yiiksektir. Sigara icme ve pasificicilige
maruz kalma riski igerir. Yiiksek tansiyon zamanla kalp damarlariniza zarar verebilir.
Yiiksek tansiyon, obezite, yiiksek kolesterol veya diyabet gibi faktorlerle birlikte riski
daha da artirir. Diislik yogunluklu lipoprotein (LDL) potansiyel olarak yiiksek
kolesterolle iligkilidir (kotii kolesterol). Trigliseridlerin yiiksek miktarda, diyetle
iligkili bir tiir kan yag, ayrica kalp krizi riskinizi artirir. Biiyiik bir miktar ytliksek
yogunluklu kolesterol (iyi kolesterol) lipoprotein (HDL), riski azaltir. Obezite, yiliksek
serum kolesterol seviyeleri, yiiksek trigliserit konsantrasyonlari, yiiksek tansiyon ve
diyabetle iliskilidir. Viicut agirliginin sadece %10'unu kaybederek bu risk azalabilir.
Diyabet, viicuttaki kan seker seviyelerini ylikseltme yetenegi olmadiginda veya yeterli
miktarda insiilin salgilanmadiginda, kalp krizi riskinizi artirir. Insiilinin etkisi,
aldiginiz kan sekerinin miktarini etkilemez. Bu, sigara icmeniz, astiminiz ve yiiksek
kan sekeri olmaniz nedeniyle olabilir. Metabolik sendrom icin, yapmazsaniz kalp

hastaligina iki kat daha sik sahip olacaksiniz.



Eger kardesleriniz, ebeveynleriniz veya atasalriniz erken yasta kalp krizi
gecirmigse (erkekler i¢in 55 yasinda, kadinlar i¢in 65 yasinda), daha yiiksek risk
altinda olabilirsiniz. Hareketsizlik serum kolesterol ve obeziteyi artirir. Glinliik olarak
egzersiz yapan insanlar, diisiik tansiyon dahil olmak tlizere gelismis kardiyovaskiiler
saglik yasarlar. Stres durumuna tepki verirseniz, kalp krizi riskinizi artirabilirsiniz.
Amfetamin gibi rahatlatic1 ilaglar kullaniliyorsa, koroner arterin spazmina neden
olabilir ve kalp krizi gegirebilirsiniz. Pre-eklampsi sendromu, gebelik sirasinda yiiksek
tansiyon nedeniyle yasam boyu kalp yetmezligi riskini artirir. Romatoid artrit veya

lupus gibi bir hastalik, riski artirabilir (Keya vd. 2021).

1.2.3. Kalp Krizi Mortalite Tahmini: Makine Ogrenimi Yontemlerinin

Uygulanmasi

Glinlimiizde her giin biiyiik miktarda veri iiretilmektedir. Biiyiik veri setlerini
analiz etmek, otomatik prosediirlerin yardimi olmadan imkansizdir. Makine 6grenimi
bu prosediirleri saglar. En yaygin kullanilan makine o6grenimi tiirii denetimli
siiflandirmadir. Denetimli smiflandirmanin amaci, bir nesnenin tanimlayict
ozelliklerinden siiflar kiimesine olan eslemeyi 6grenmektir, bir 6zellik-sinif ¢iftleri

kiimesi verildiginde.

Modern makine oOgreniminde olasiliklar 6nemli bir rol oynamaktadir.
Olasiliksal grafik modeller (OGM), olasiliksal modelleri tanimlamak ve uygulamak
icin genel bir g¢erceve olarak ortaya c¢ikmistir. Bir OGM, kosullu bagimsizlik
varsayimlari yaparak bazi rasgele degiskenler lizerinde birlesik bir dagilim etkili bir

sekilde kodlamamiza olanak tanir.

Bir Bayesian ag smiflandiricis1 (BNC), siniflandirma goérevine uygulanan bir
Bayesian agidir. BNC'lerin iyi yorumlanabilirlik, bir alan hakkinda 6nceden bilgi
eklemenin miimkiinliigii ve rekabet¢i tahmin performansi gibi birgok avantaji vardir

ve pratikte basariyla uygulanmiglardir.

Akut miyokard enfarktiisii (AMI) yaygin olarak kalp krizi olarak bilinir. Kalp
krizi, kalbe giden bir arterin tamamen tikanmasi ve kalbin yeterince kan veya oksijen
alamamas1 durumunda meydana gelir. O bolgedeki hiicrelerin oksijensiz kalmasi

durumunda oOlir. AMI, cogu iilkede diinya genelindeki Oliimlerin yarisindan



fazlasindan sorumludur. Tedavisi Onemli bir sosyoekonomik etkiye sahiptir.
Arastirmanin ana hedeflerinden biri, hastalar hakkindaki klinik verilere dayali bir
hastane mortalite tahmin modeli tasarlamak, analiz etmek ve dogrulamaktir. Iyi bir
sekilde mortaliteyi tahmin eden bir model, 6rnegin farkli hastanelerde saglik
hizmetlerinin degerlendirilmesi i¢in kullanilabilir. Sadece mortaliteye dayali
degerlendirme, komplike vakalarin sik¢a ele alindig1 hastaneler icin adil olmayabilir.
Saglik hizmetlerinin kalitesini, tahmin edilen ve gozlemlenen mortalite arasindaki

farki kullanarak 6l¢mek daha iyi gériinmektedir.

Benzer bir ¢alisma, Krumholz ve digerleri tarafindan yayimlandi, yazarlar
ABD hastanelerinde mortalite verilerini lojistik regresyon modeli kullanarak analiz
ettiler. Baska bir caligmada, yazarlar ST ylikselmis miyokard enfarktiisii (STEMI)
hastanesi mortalitesi i¢in bir tahmin modeli tasarladilar ve dogruladilar. Baska bir
calismada, yazarlar {iglincii diinya {ilkesi olan Suriye ve gelismis bir iilke olan Cek
Cumbhuriyeti'nde miyokard enfarktiisii gegiren hastalarin tibbi kayitlarini analiz ettiler
ve eksik ve dengesiz verilerle basa ¢ikma konusunda bir ¢éziim sunarak tree-

augmented naive Bayesian (TAN) modelini tanittilar (Salman, 2019).

1.2.4. Ozellik Secimi Yontemleri ile Kalp Krizi Tahmininin Tyilestirilmesi

Kalp krizi, bilinen adiyla miyokard enfarktiisii, kalbin bir boliimiine yetersiz
kan akiginin neden oldugu ve kalp kasinda hasara yol acan bir durumdur. Kalp
krizlerinden kaynaklanan ani 6liimleri azaltmak i¢in erken teshis kritiktir ve genellikle
elektrokardiyografi (EKG) ve kan testleri gibi klinik yontemler kullanilir. EKG, zaman
icinde kalbin elektriksel aktivitesini kaydetme islemidir ve kalpte anomalilerin
tespitine olanak tanir. Diger taraftan, kan testleri CK-MB gibi enzim seviyelerini
degerlendirerek olas1 bir kalp krizi i¢in bir gdsterge olarak kullanilir, son yillarda

troponin degerleri de kalp krizi teshisi i¢in kontrol edilmektedir.

Saglik hizmetlerinde daha i1yi sonuglar elde etme isteginin artmasiyla, klinik
yontemlere ek olarak bilgisayar destekli sistemler 6nem kazanmistir. Hasta bilgileri,
tibbi teshisler ve tibbi goriintiiler simdi kaydedilmekte ve bu veriler tizerindeki makine

O0grenimi yontemleri karar destek sistemleri olusturmak i¢in kullanilmaktadir.
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Tu vd. ¢aligmasi kalp krizi tahmini i¢in bir bagging algoritmas1 ve J48 karar
agaci algoritmasimi kullanmistir, bagging algoritmasinin karar agacindan daha iyi

sonuglar verdigini géstermistir.

Srinivas vd. ¢alismasi, kural tabanli karar agaci, naive Bayes ve yapay sinir ag1
simiflandirma algoritmalarin1  kullanarak, ODANB ve NCC2 gibi 6n isleme
tekniklerini de igeren bir ¢alisma yapmistir. Tahmin modeli yas, cinsiyet, kan seker ve

kan basinci gibi degiskenleri igermektedir.

Deepika vd. calismasi, kalp krizi tiplerini siiflandirmak i¢in derinlik kural
madenciligi kullanmistir, bu calismada hasta yas ve gogiis agrist gibi Ozellikler

kullanilmstir.

Jabbar vd. ¢alismasi, kalp krizi tahmini i¢in kiimeleme ve derinlik kural

madenciligi algoritmasi 6nermistir.

Sudha vd. ¢alismasi, inme krizi i¢in naive Bayes, karar agaclari ve sinir ag1

siniflandiricilar: dnermistir.

Shouman vd. calismasi, kalp krizi tahmini i¢in k-means kiimeleme algoritmasi

ile karar agacini birlestiren bir yontem dnermistir.

Vikas vd. c¢alismasi, CART, ID3 ve karar tablosu gibi veri madenciligi
tekniklerini kullanmistir, CART algoritmasinin diger siniflandiricilardan daha basarili

oldugunu ortaya koymustur.

Kora ve Kalva ¢aligsmasi, kalp krizi tahmini i¢in EKG sinyallerini incelemistir,
ozellik secimi icin gelistirilmis bir yarasa algoritmasi kullanmistir ve secilen
ozellikleri (200 6zellikten en iyi 20 6zellik) yiiksek dogruluk elde ederek SVM, KNN,
LM NN ve SCG NN gibi smiflandiricilarla, simiflandiricilar igin giris olarak

kullanmustir.

Soni vd. ¢aligmasi, bir risk hesaplamak icin bir GUI'ye sahip olan weighted
association rule based classifier (WAC) algoritmasini1 kullanarak kalp krizi tahmini

yapmistir.

Florence vd. ¢alismasi, kalp krizi tahmini i¢in karar agaclar1 ve yapay sinir

aglar1 kullanmustir, ayrica alt1 6zellikten olusan bir UCI veri seti lizerinde ¢calismistir.

11



Jabbar vd. caligmasi, kalp krizi tahmini probleminde grafik tabanli derinlik

kural madenciligi algoritmasini kullanmigtir.

Krishnaiah vd. calismasi, kalp krizi teshisi i¢in kullanilan yontemleri
incelemistir ve bu yontemleri karsilastirmistir, calismalarina gore, bulanik mantik

temelli zeki tekniklerin model dogrulugunu artirdigini belirtilemistir.

Bu calismada, kalp krizi tahmini i¢in bir¢ok makine 6grenimi yontemi ve
Ozellik secimi algoritmasi bir arada kullanilmistir ve bu algoritmalarin dogruluk,
isleme siiresi ve ROC degerleri temelinde karsilagtirilmasi yapilmistir. Deneylerde

UCT Statlog (Heart) veri seti kullanilmigtir (Takg1, 2018).

1.3. Bilgi Bosluklar: ve Gereksinimler

Tibbi veri analizi, karmasik hastaliklarin anlasilmasi ve etkili tedavi
stratejilerinin gelistirilmesi i¢in kritik Oneme sahiptir. Ancak, mevcut bilgilerin
sinirlamalari, tibbi arastirmalarda belirli bosluklara neden olabilir. Bu bolimde,
mevcut bilgi bosluklarina odaklanarak ve gerekli bilgi gereksinimlerini belirleyerek

tibbi veri analizi alanindaki bu zorluklara 1s1k tutulacaktir.

Tibbi veri analizi siirecinde karsilagilan bazt mevcut bilgi bosluklart sunlari

icermektedir:

a. Veri Kalitesi ve Biitiinliigii: Tibbi veri setlerindeki kalite ve biitiinliik
sorunlar1, dogru analiz sonuglarina ulasmay1 zorlastirabilir. Eksik veya hatal1 veriler,

analizlerde yaniltict sonuglara neden olabilir.

b. Ol¢iim Hassasiyeti: Baz1 tibbi dlciimler, 6zellikle laboratuvar testleri ve
cthaz Olglimleri, belirli bir hassasiyetle elde edilebilir. Bu hassasiyetin bilincinde

olmamak, analiz sonuglarinin dogrulugunu etkileyebilir.

c. Cesitli Veri Kaynaklari: T1bbi veri setleri genellikle farkli kaynaklardan elde
edilir. Farkli kaynaklardan gelen verilerin uyumsuzlugu ve farkli formatlarda olmasi,

veri entegrasyonunu zorlastirabilir.
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d. Zamansal Veri Erisimi: Hastalik progressiyonunun zaman i¢inde degiskenlik
gostermesi, dogru zamansal analizler yapmay1 zorlastirabilir. Bu durum, o6zellikle

kronik hastaliklarin takibi ve 6ngoriisii agisindan 6nemlidir.

Tibbi veri analizi alanindaki bilgi bosluklarini kapatmak ve daha giivenilir

sonuclara ulagsmak i¢in su gereksinimlere odaklanilabilir:

a. Veri Kalitesi lyilestirmesi: Veri kalitesini artirmak igin eksik veya hatali
verilerin diizeltilmesi, anlamli analiz sonuclarina ulasmada temel bir adimdir. Veri
toplama siireclerinin standartlastirilmasi ve diizenli denetimler yapilmasi, bu konuda

yardimci olabilir.

b. Hassas Olgiimler: Olgiim hassasiyetinin bilinmesi ve bu bilgiye gore
analizlerin yapilmasi, tibbi veri analizinde daha giivenilir sonuglar elde etmede

yardimc1 olabilir.

c. Veri Entegrasyonu ve Uyumluluk: Farkli kaynaklardan gelen veriler
arasinda uyumlu bir entegrasyon saglamak, tibbi veri analizi siirecini iyilestirebilir.
Standart veri formatlarinin kullanilmasi1 ve veri entegrasyon teknolojilerinin

benimsenmesi bu gereksinimi karsilayabilir.

d. Zamansal Analiz lyilestirmesi: Hastalik progressiyonunu dogru bir sekilde
anlamak i¢in zamansal analizlerin gili¢lendirilmesi 6nemlidir. Bu, hastalik gelisimini
belirleyen faktorlerin zaman icindeki degisimini daha iyi anlamak icin yapilan

analizlerle miimkiindiir (GfG,2024).
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2. REGRESYON METOTLARI

Regresyon analizi, kalp krizi tahmini gibi Onemli saglik sorunlarinin
anlasilmas1 ve ongoriilmesi i¢in kullanilan temel bir istatistiksel aractir. Bu boliimde,

kalp krizi veri kiimesinde kullanilan ¢esitli regresyon metotlar1 ele alinacaktir.

2.1. Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki dogrusal iligskiyi modellemek i¢in kullanilir. Kalp krizi veri
kiimesinde, lineer regresyon analizi, yas, kan basinci, kolesterol seviyeleri gibi
faktorlerin kriz riski iizerindeki etkilerini nicel olarak degerlendirebilir. Model, bu
faktorlerin kriz olasiliklar iizerindeki agirlikli etkilerini belirleyerek bireylerin risk

profillerini olusturabilir.

Lineer regresyonun kalp krizi tahminindeki etkinligi, hastaligin karmasikligina
ve veri setinin 6zelliklerine bagl olarak degisebilir. Bu metot, temelde dogrusal bir
iliski 6ngdrdiigii i¢in baz1 durumlarda yetersiz kalabilir. Ancak, veri seti ve problemin
ozelligine bagl olarak, bu basit ama giiclii metot, anlamli sonuclar elde etmek i¢in

kullanish olabilir (Su vd. , 2012).

Y 4

Observed value

Y;
Random error &,
Y
P,

Predicted wvalue

Intercept 81 {

XY

Sekil 1. Lineer Regresyon

Kaynak: GfG. (2024b, January 25). AUC ROC curve in machine learning. GeeksforGeeks. 5.5.2024
tarihinde https://www.geeksforgeeks.org/auc-roc-curve/ adresinden edinilmstir.
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Lineer regresyon ayni zamanda katsayillarin ve degiskenlerin Onemini

degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Bu, hangi faktorlerin kriz riski tizerinde daha fazla

etkisi oldugunu anlamak i¢in degerli bir bilgi saglar. Bu nedenle, lineer regresyon, kalp

krizi veri kiimesinde faktorlerin belirlenmesi ve kriz olasiliklarinin anlasilmasi i¢in

onemli bir arag olabilir (GfG,2024).

2.2 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, kategorik bir bagimli degiskenin olasiligini tahmin etmek

icin kullanmilir. Kalp krizi veri kiimesinde, lojistik regresyon analizi, bir bireyin belirli

bir krize yakalanma olasiligin1 degerlendirebilir. Bu metot, yas, cinsiyet, kan seker

seviyeleri gibi faktorleri degerlendirerek bir bireyin kriz gegirme olasiligini nicel

olarak tahmin edebilir(LaValley, 2008).
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Sekil 2. Lojistik Regresyon

Kaynak: C, B. P. (n.d.). Building predictive models:Logistic regression in python - KDNuggets.

KDnuggets. 5.5.2024

tarihinde https://www.kdnuggets.com/building-predictive-models-logistic-

regression-in-python adresinden edinilmstir.
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Lojistik regresyon, kalp krizi riskini anlamak i¢in kullanildiginda, modelin
ciktis1 genellikle bir olasilik oranidir. Bu oran, kriz olasiliginin kriz olmama olasiligina
gore ne kadar daha yliksek oldugunu gosterir. Bu, klinik uygulamalarda hastalarin risk
profillerinin  olusturulmasinda  ve  belirli midahalelerin  etkinliginin

degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynar(C,B.P. , n.d.)

Lojistik regresyon, kalp krizi veri kiimesindeki karmasgik iligkileri modelleme
yetenegi ve sonuglarin yorumlanabilirligi nedeniyle siklikla tercih edilen bir metottur.
Bu analitik arag, hastalarin bireysel risklerini degerlendirmek ve koruyucu tedbirlerin

etkilerini anlamak i¢in giiclii bir istatistiksel ¢6ziim sunar.

2.3. Ridge Regresyon

Ridge regresyonu, degisken se¢imi ve asiri uyum sorunlarina karsi direngli bir
regresyon metodu olarak one cikar. Kalp krizi veri kiimesinde, ridge regresyonu,
onemli olan degiskenleri belirleme ve modelin genellestirilebilirligini artirma amacin
tagir. Bu metot, ozellikle biiyiik veri setleri lizerinde etkili olabilir, ¢iinkii karmasik

iligkileri diizenleyebilir.

<y

B

Sekil 3. Ridge Resgresyon

Kaynak: Team, D. (2022, March 25). Lasso and Ridge regression in Python tutorial. 5.5.2024 tarihinde
https://www.datacamp.com/tutorial/tutorial-lasso-ridge-regression adresinden edinilmstir.

16


https://www.datacamp.com/tutorial/tutorial-lasso-ridge-regression

Ridge regresyonu, lineer regresyonun genisletilmis bir versiyonudur ve
modelin karmasikligini kontrol etmek i¢in bir diizenleme terimi ekler. Bu, agir1 uyumu
onler ve modelin daha genel bir veri setine uyarlanmasini saglar. Kalp krizi veri
kiimesinde, bir¢ok faktoriin etkilesimi ve karmasikligir géz oniine alindiginda, ridge
regresyonu modelin daha tutarli ve gilivenilir sonuglar iiretmesine yardimei olabilir

(McDonald, 2009).

Ridge regresyonunun avantajlar1 arasinda, regresyon katsayilarini stabilize
etme ve modelin dayanikliligini artirma yetenegi bulunur. Bu, kalp krizi tahminindeki
analitik dogrulugu artirabilir ve klinik uygulamalarda daha giivenilir sonuclar elde

edilmesine katkida bulunabilir (Team,2022).

2.4. Destek Vektor Regresyonu

Destek vektor regresyonu, bagimli degiskenin degerini tahmin etmek igin
kullanilir ve kalp krizi veri kiimesindeki karmasik iligkileri modelleme yetenegi ile 6ne
cikar. Bu metot, demografik faktorler, genetik 6zellikler ve yasam tarzi aligkanliklar
gibi bir¢ok degiskeni iceren karmasik bir veri setinde etkili bir sekilde ¢alisabilir.

y
A

Regression Classification

Sekil 4. Destek Vektor Regresyonu (SVR)

Kaynak: Achsan, B. M. (2021, December 12). Support vector machine: Regression - IT Paragon -
Medium. Medium.5.5.2024  tarihinde  https://medium.com/it-paragon/support-vector-machine-
regression-cf65348b6345 adresinden edinilmstir.
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Destek vektor regresyonu, bir bireyin kriz riskini tahmin etmek igin veri
setindeki degiskenlerin karmasikligin1 dikkate alir. Bu, lineer olmayan iliskileri ve
etkilesimleri modellerken basarili olmasini saglar. Kalp krizi veri kiimesinde,
genellikle birgok faktoriin etkilesimi ve karmasikligi g6z oniine alindiginda, destek
vektor regresyonu, analitik dogrulugu artirabilir ve daha giivenilir sonuglar sunabilir

(Zhang vd.,2020).

Destek vektor regresyonunun bir diger avantaji, outliers (aykir1 degerler) ve
giirtiltilii veri ile basa ¢ikma yetenegidir. Bu, kalp krizi veri kiimesindeki potansiyel
problemleri ele alabilir ve modelin genel gecerliligini artirabilir. Bu nedenle, destek
vektor regresyonu, kalp krizi tahmini analizlerinde tercih edilen bir metot olabilir

(Achsan,2021).

2.5. Diger Potansiyel Regresyon Metotlar:

Lineer, lojistik, ridge ve destek vektor regresyonlari kalp krizi tahmini i¢in
yaygin olarak kullanilir. Ancak, literatiirde bir dizi diger regresyon metodu da
bulunmaktadir. Ornegin, Bayesian regresyon, polinomiyal regresyon gibi yéntemler,
veri setinin Ozelliklerine ve analiz gereksinimlerine gore secilebilir. Bu yontemler,
kalp krizi veri kiimesindeki 6zel durumlar1 ve karmasikliklar1 ele almak igin

tasarlanmis olabilir.

Kalp krizi veri kiimesindeki 6zelliklere bagl olarak, Bayesian regresyonunun,
belirli faktorlerin kriz riski tizerindeki etkilerini daha etkili bir sekilde degerlendirmesi
miimkiindiir. Bu metot, ayn1 zamanda belirsizlikleri ele alarak, analizin daha gilivenilir

sonugclar liretmesine katkida bulunabilir.

Polinomiyal regresyon, kalp krizi veri kiimesindeki potansiyel non-lineer
iliskileri yakalamak igin kullanilabilir. Ozellikle degiskenler arasindaki karmasik ve
non-lineer etkilesimleri modellerken bu metot, lineer regresyonun kisitlamalarin
asabilir. Bu, kalp krizi tahmininde daha hassas sonuglar elde edilmesine yardimci

olabilir (GfG,2024).
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2.6. Kalp Krizi Veri Kiimesine Uyarlamalar

Her bir regresyon metodu, kalp krizi veri kiimesine 6zgii adaptasyonlar ve
Ozellestirmeler gerektirebilir. Bu uyarlamalar, veri setinin 6zelliklerine, degiskenlerin
dogasina ve analiz hedeflerine gore degisiklik gdsterebilir. Ornegin, birinci dereceden
etkilesimlerin veya non-lineer iligkilerin modelleme ihtiyaci, regresyon modellerinin

diizenlenmesini gerektirebilir.

Lineer regresyonun basitligi ve yorumlanabilirligi nedeniyle, bu metot
genellikle baslangi¢ noktasi olarak kullanilir. Ancak, karmasik iliskileri ve degiskenler
arasindaki etkilesimleri anlamak icin lojistik, ridge ve destek vektor regresyonlari gibi

daha karmasik metotlar da gerekebilir.

Kalp krizi veri kiimesine uyarlamalar, analizin dogrulugunu ve genel
gecerliligini artirmak i¢in onemlidir. Her bir regresyon metodu, 6zellikle veri seti
icerisindeki faktorlerin karmagikligi diisiniildiiglinde, kalp krizi tahmininde belirli
avantajlara sahip olabilir. Bu nedenle, regresyon analizinde en iyi sonuglar1 elde etmek
icin veri setinin 6zelliklerini anlamak ve analiz yontemlerini dogru sekilde uyarlamak

onemlidir.
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3. PERFORMANS METRIKLERI
3.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (Accuracy), bir siniflandirma modelinin dogru tahminlerinin toplam
veri noktalarina oranimi ifade eden Onemli bir performans metrigidir. Dogruluk,

genellikle asagidaki formiille hesaplanir:

Dogru Tahminler

A =
ccuracy Toplam Veri Noktalart

Bu metrik, modelin genel performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Ancak,
dogruluk tek basma bir modelin basarisini tam olarak yansitmayabilir. Ozellikle
dengesiz smiflandirma problemlerinde, yani siiflar arasindaki 6rnek sayilari biiyiik

farkliliklar gosterdiginde, dogruluk yaniltict olabilir (Juba, Le,2019).

Dogruluk, siniflandirma probleminde modelin gergeklestirdigi dogru ve yanlis
tahminlerin toplamin1 dikkate alir. Ancak, dengesiz siniflandirma problemlerinde
yiikksek dogruluk elde etmek, modelin azinlik sinifindaki 6rnekleri dogru bir sekilde
smiflandirma yetenegini 6l¢mede zayif olabilir. Bu durumda, diger performans

metrikleri de géz Oniine alinmalidir.

N
o @ High Precision @ High Precision
) €3 Low Accuracy @ High Accuracy
o
[N N ]
(=
[=
€3 Low Precision €3 Low Precision
€9 Low Accuracy @ High Accuracy
2
~
ACCURACY

Sekil 5. Precision ve Accuracy tablosu

Kaynak: Cristobal, S. (2021, January 7). Machine Learning in aviation is finally taking off -
Datascience.aero. Datascience.aero. 5.5.2024 tarihinde https://datascience.aero/machine-learning-
aviation-taking-off/ adresinden edinilmstir.
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Ornegin, hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) gibi siniflandirma
metrikleri, modelin belirli siniflardaki performansini daha ayrintili bir sekilde
degerlendirebilir. Hassasiet, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif
olma olasiligini dlgerken, duyarlilik, gergek pozitif olan 6rneklerin ne kadarini dogru

bir sekilde tahmin ettigini degerlendirir (Cristobal,2021).

Dogruluk, modelin genel performansini degerlendiren 6nemli bir metrik
olmasina ragmen, dikkatlice secilmeli ve problem baglamina uygun diger metriklerle

birlikte degerlendirilmelidir.

3.2. Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet (Precision), bir siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi
orneklerin ne kadarmin gercekte pozitif oldugunu 6lcen Onemli bir performans
metrigidir. Genellikle agagidaki formiille hesaplanir:

Gergek Pozitifler
Gergek Pozitifler + Yanlis Pozitifler

Precision =

Hassasiyet, modelin pozitif olarak tahmin ettigi ornekler arasindaki dogru
tahmin oranini gosterir. Yiiksek hassasiyet degeri, modelin pozitif olarak tahmin ettigi
orneklerin gercekte pozitif olma olasiliginin yiiksek oldugunu gosterir. Hassasiyet,
ozellikle yanlis pozitiflerin olusturdugu maliyetin yiiksek oldugu durumlarda 6nemli

bir metrik olarak 6ne ¢ikar (Powers, 2020).

Yanlis pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda, hassasiyet odakli bir
performans degerlendirmesi yapmak kritik olabilir. Ornegin, tibbi bir teshis
uygulamasinda, hastaligr dogru bir sekilde teshis etmek (gercek pozitif) dnemlidir,
ancak saglikli bir bireyin hastalik oldugunu yanlis bir sekilde tahmin etmek (yanlis
pozitif) ciddi sonuglara yol agabilir. Bu durumda, hassasiyet metrigi, modelin gergcek

pozitif tahmin yetenegini vurgular.

Ancak, hassasiyet tek basina bir performans 6lgiisii olarak yeterli degildir.
Ozellikle dengesiz siniflandirma problemlerinde, yiiksek hassasiyet elde etmek,
modelin genel performansini tam olarak yansitmayabilir. Bu nedenle, hassasiyetin

yani sira diger performans metrikleri de dikkate alinmalidir. Hassasiyetin, duyarlilik
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(recall), dogruluk (accuracy) gibi metriklerle birlikte degerlendirilmesi, modelin
performansinin daha kapsamli bir sekilde anlagilmasina yardimci olabilir

(Cristobal,2021)

3.3. Geri Cagirma (Recall)

Geri ¢agirma (Recall), siniflandirma modellerinin gergek pozitifleri kagirma
olasiligin1 6lgen bir performans metrigidir. Gergek pozitifleri toplam pozitif 6rnek
sayisina bolerek hesaplanir:

Gergek Pozitifler
Gergek Pozitifler + Yanlis Negatifler

Recall =

Geri ¢agirma, modelin aslinda pozitif olan orneklerin ne kadarini basariyla
tespit ettigini gosterir. Bu metrik, 6zellikle bir durumu kagirmak ciddi sonuglar
dogurabilecek durumlarda énemlidir. Ornegin, tibbi bir uygulamada, geri ¢agirma,
hastalikli durumlar1 kagirma maliyeti yiiksek oldugu icin kritik bir performans

Olgiitiidiir.

Yiiksek bir geri cagirma degeri, modelin gergek pozitifleri kagirma olasiliginin
diisiik oldugunu gosterir. Ancak, geri cagirma yiiksek olabilirken diger performans
metrikleri, 6rnegin hassasiyet (precision) veya dogruluk (accuracy) diisiik olabilir. Bu
durum, modelin pozitif tahminlerde bulunma egiliminde oldugunu, ancak bu
tahminlerin gercekte pozitif olma olasiliginin diisiik oldugunu gosterebilir(Junker,

Hoch, Dengel,1999).

Geri cagirma ve hassasiyet arasindaki denge, siniflandirma probleminin
ozelligine bagl olarak belirlenmelidir. Bir uygulamada geri ¢agirma 6n planda
tutuluyorsa, modelin daha duyarli olmasim1 saglamak i¢in ¢esitli ayarlamalar
yapilabilir. Ancak, geri ¢agirma ve hassasiyet arasindaki denge genellikle bir ticaret-
off igerir; bu nedenle, uygulamanin ihtiyaglarina ve onceliklerine bagl olarak en

uygun metrik veya metrik kombinasyonu se¢ilmelidir (Cristobal,2021).

Geri ¢agirma, siniflandirma modellerinin performansini anlamak i¢in énemli
bir 6l¢iit olmasinin yan sira, modelin kullanilacagi 6zel uygulamalara odaklanan bir

degerlendirme araci olarak da hizmet eder.
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3.4. Diger Performans indikatorleri

Smiflandirma modellerinin  degerlendirilmesinde, dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision) ve geri ¢cagirma (recall) gibi temel metriklerin yani sira bir dizi
diger performans Ol¢iitli kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin performansinin daha

ayrintili ve kapsamli bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir.

3.4.1. F1 Skoru

F1 skoru, bir simiflandirma modelinin hassasiyet (precision) ve geri ¢cagirma
(recall) metriklerini dengede tutma yetenegini Olgen bir performans metrigidir.
Hassasiyet ve geri cagirma arasinda bir denge saglamak 6nemlidir, ¢linkii bu iki metrik
arasindaki ters orantili iligki, birini artirmanin digerini diisiirme egiliminde oldugu

durumlarda belirgindir.

F1 skoru, bu iki 6nemli metrigi birlestirerek bir modelin performansini tek bir

. . ision * recall e
saytyla ifade eder. Matematiksel olarak, F1 skoru, 2 (prec,ls,wn recald) pormiilii ile
(precision + recall)

hesaplanir. Bu sayi, 0 ile 1 arasinda deger alir ve yiiksek bir F1 skoru, modelin hem

yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri minimize edebildigini gosterir.

F1 skoru, 6zellikle dengesiz siniflandirma problemlerinde etkilidir. Dengesiz
veri setlerinde, bir sinif digerinden ¢ok daha fazla 6rnege sahip olabilir, bu da modelin
bu biiyiik sinifi daha dogru tahmin etmesine odaklanmasina neden olabilir. F1 skoru,
bu durumda modelin kii¢iik sinifi ihmal etmediginden emin olur (Davis, Goadrich,

2006Db).

Ancak, F1 skoru da bir dezavantaja sahiptir. Eger bir uygulama, hassasiyetin
geri cagirma tizerinde daha fazla vurgu yapilmasini gerektiriyorsa veya tam tersi, F1
skoru bu tercihlere adapte edilemez. Bu durumda, baska performans metrikleri de goz

Oniine alinmalidir.

Sonug olarak, F1 skoru, bir siniflandirma modelinin performansin1 anlamak
i¢in 6nemli bir metrik olup, 6zellikle dengesiz veri setleri lizerinde ¢alisirken modelin

genel basarisini degerlendirmek i¢in kullanishdir (Researchgate.net,2024).
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3.4.2. ROC Egrisi ve AUC

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, bir siniflandirma modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan grafiksel bir aragtir. AUC (Area Under
the Curve) ise ROC egrisinin altindaki alani ifade eder. Bu metrikler, 6zellikle
dengesiz veri setleri lizerinde calisirken modelin performansini degerlendirmek igin

yaygin olarak kullanilir(Davis,2006).

TPR

FPR

Sekil 6. ROC-AUC Simiflandirma Degerlendirme Metrigi

Kaynak: Davis, J. vd. (2006b). The relationship between Precision-Recall and ROC curves. IEEE.
https://doi.org/10.1145/1143844.1143874

3.4.3. ROC Egrisi ve Isleyisi

ROC egrisi, bir siiflandirma modelinin performansini degerlendirmek igin
kullanilan 6nemli bir aractir. Bu grafik, duyarlilik (recall) ile 1'e 6zgiilliik (specificity)
arasindaki iligskiyi gosterir. Her bir nokta, modelin farkli bir siniflandirma esigi

(threshold) tizerindeki performansini temsil eder.

Egri, bu esik degerini degistirdigimizde duyarlilbik ve 6zgiilliik arasindaki
dengeyi gosterir. Eger egri sol iist koseden gecerse, bu ideal bir durumu ifade eder. Bu
durumda, model hem yiiksek duyarlilik hem de yiliksek 6zgiilliige sahiptir, yani hem

pozitif hem de negatif 6rnekleri dogru bir sekilde siiflandirir. Ayrica, egri sol tist
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koseden gectiginde, AUC degeri 1'e yaklasir, bu da modelin miikemmel bir

performansa sahip oldugunu gosterir.

Ancak, ger¢ek diinya veri setlerinde ideal bir model nadiren bulunur. Bu
nedenle, ROC egrisi ve AUC, pratikte model performansin1 degerlendirmek igin
kullanilirken dikkate alinmasi gereken onemli araglardir. Eger egri sol list koseden
uzaklagirsa, modelin performansi diiser ve AUC degeri azalir. Bu durumda, modelin
duyarhilik ve 6zgiilliik arasinda bir denge kurma yetenegi zayiflar ve siniflandirma

hatalar artar.

ROC egrisi ve AUC'nin avantaji, siniflandirma modelinin performansini farkl
esik degerlerinde degerlendirebilme yetenekleridir. Bu, modelin gergek diinya
verilerine nasil tepki verdigini daha kapsamli bir sekilde anlamamiza olanak tanir.
Ancak, bu metriklerin tek basina yeterli olmadigini ve modelin genel performansini
anlamak icin diger metriklerle birlikte kullanilmasi gerektigini unutmamak énemlidir

(GfG,2024).

3.4.4. AUC'nin Onemi ve Yorumlanmasi

AUC, ROC egrisinin altindaki alan1 ifade eder ve bu deger ne kadar yiiksekse,
modelin performansi o kadar iyidir. AUC'nin 0.5'e yaklagmasi, modelin rastgele
tahmin yapma yetenegi kadar basarisiz oldugunu gosterir. 1'e yaklagmasi ise
miitkemmel bir siniflandirma yetenegi oldugunu gosterir. Ancak, AUC'nin yliksek
olmast her zaman modelin iyi oldugu anlamma gelmez; Ozellikle dengesiz

siniflandirma problemlerinde dikkatli bir sekilde yorumlanmalidir.

AUC degeri, modelin siiflandirma performansini degerlendirmek i¢in yaygin
olarak kullanilan bir dl¢tidiir. ROC egrisi, farkli sinirlayici (threshold) degerler altinda
duyarhilik ve oOzgiillik oranlarin1 gosterir. AUC, bu egrinin altindaki alam
hesaplayarak, modelin siniflandirma yetenegini tek bir degerle 6zetler. Bu nedenle,
AUC degeri genellikle model karsilagtirmalarinda ve performans degerlendirmesinde

Onemli bir olciidiir.

AUC degerinin yiiksek olmasi, modelin simiflandirma yeteneginin iyiligine

isaret eder. Ancak, AUC'nin yliksek olmas1 her zaman modelin gercek diinya verileri
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lizerinde iyi performans gosterecegi anlamma gelmez. Ozellikle, simiflar arasinda
dengesizlik oldugunda (yani, bir sinif digerine gore ¢cok daha fazla 6rnege sahipse),
AUC'nin yiiksek olmasi yaniltici olabilir. Bu durumda, modelin ger¢ek diinya verileri

tizerindeki performansi daha dikkatli bir sekilde degerlendirilmelidir.

AUC degerinin yorumlanmasi, modelin basarisin1 anlamak i¢in 6nemlidir.
Ancak, AUC'nin tek basmna degerlendirilmesi yeterli degildir. Diger performans
dlgiitleriyle birlikte kullanilmalidir. Ornegin, AUC degeri yiiksek olabilir, ancak
hassasiyet veya geri cagirma gibi diger performans oOlgiitleri diisiik olabilir. Bu
durumda, modelin simiflandirma yetenegini tam olarak anlamak icin farkli dlciitlere

bakmak onemlidir (Davis,2006).

3.4.5. ROC ve AUC'un Avantajlar1 ve Dezavantajlari

ROC egrisi ve AUC, o6zellikle hassasiyet ve ozgiilliikk arasindaki dengeyi
degerlendirmek icin kullanilmalariyla avantajlidir. ROC egrisi, farkli smirlayici
(threshold) degerler altinda duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarini gosterir, bu da modelin
siniflandirma performansinmi farkli karar noktalarinda degerlendirebilmemize olanak
tanir. AUC ise ROC egrisinin altindaki alani ifade eder ve bu deger ne kadar yiiksekse,

modelin siniflandirma yetenegi o kadar 1yidir.

Ozellikle dengesiz veri setlerinde, yani siniflar arasinda belirgin bir dengesizlik
oldugunda, ROC egrisi ve AUC'nin kullanimi1 6énemlidir. Bu tlir durumlarda, modelin
genel performansini degerlendirmek i¢in diger metriklerle birlikte kullanilirlar. Ancak,
siif dengesizligi durumunda AUC'nin performans: yaniltici olabilir. Cilinkii yiiksek
AUC degeri, cogunluk smifinin dogru sekilde siiflandirilmasina odaklanirken,

azinlik sinifinin siniflandirilmasi konusundaki basariyr dikkate almaz.

Siif dengesizligi durumunda, hassasiyet ve ozgiillik gibi diger performans
Olctitleri de onemlidir. Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gercekten
pozitif olma oranim ifade ederken, 6zgiilliikk, negatif olarak tahmin edilen 6rneklerin
gercekten negatif olma oranini ifade eder. Bu metrikler, modelin her iki simif
tizerindeki performansint degerlendirmek icin daha dengeli bir yaklasim sunar

(GfG,2024).
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Sonug olarak, ROC egrisi ve AUC, siniflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek icin Onemli araglardir, Gzellikle dengesiz veri setleri iizerinde
calisildiginda. Ancak, bu metriklerin tek basimna degerlendirilmesi yeterli degildir.
Diger performans olgiitleriyle birlikte kullanilarak, modelin gercek diinya verileri

tizerindeki performansi daha eksiksiz bir sekilde degerlendirilmelidir.

3.4.6. ROC ve AUC Uygulamalari ve Kullamim Alanlari

ROC egrisi ve AUC, gesitli uygulama alanlarinda siiflandirma modellerinin
performansin1 degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan giiclic metriklerdir.
Ozellikle, tibbi teshislerden finansal analize kadar genis bir yelpazede kullanilirlar.
Hastaliklarin teshisinde, duyarlilhik ve ozgiillik arasindaki dengeyi saglamak
onemlidir. ROC egrisi ve AUC, bu dengeyi gorsel olarak sunarak, hastaliklarin dogru

teshis edilmesi ve yanlis teshislerin azaltilmasina yardimer olur.

Finansal analiz gibi alanlarda, dolandiricilik gibi nadir olaylarin tespitinde,
yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarinin kontrol edilmesi 6nemlidir. ROC egrisi ve
AUC, bu tiir durumlar1 degerlendirmek igin etkili araglar saglar. Ozellikle, ROC egrisi,
farkli siniflandirma esiklerinde duyarlilik ve 6zgiilliikk arasindaki dengeyi gosterir. Bu
sayede, modelin dogrulugunu belirlemek ve dolandiricilik gibi nadir olaylar tespit

etmek icin uygun esik degerlerini belirlemeye yardimci olur.

Ayrica, ROC egrisi ve AUC, farkli siniflandirma modellerinin performansini
karsilagtirmak i¢in yaygin olarak kullanilir. Model se¢imi ve iyilestirme siirecinde, bu
metrikler modelin genel performansini anlamak i¢in 6nemli bir rehber saglar. Ancak,
ROC egrisi ve AUC'nin tek basina yeterli olmadigini unutmamak énemlidir. Ozellikle,
smif  dengesizligi  durumunda, diger performans metrikleriyle  birlikte

degerlendirilmeleri gerekmektedir.

Sonug olarak, ROC egrisi ve AUC, siniflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in giiglii ve yaygin olarak kullanilan metriklerdir. Ancak, bu
metriklerin dikkatli bir sekilde yorumlanmasi ve sinif dengesizligi gibi durumlarda
diger metriklerle birlikte kullanilmas1 6nemlidir. Bu sekilde, modelin gercek diinya

verilerine nasil tepki verdigi daha dogru bir sekilde anlasilabilir.
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3.4.7. Log Kayb1 (Log Loss)

Log kaybi (logarithmic loss), ozellikle olasilik tahminleme modellerinin
performansinin 6l¢iilmesinde kullanilan bir metriktir. Bu metrik, modelin gergek sinif
etiketlerine ne kadar yakin tahminler yaptigini degerlendirir. Log kaybi, tahmin edilen

olasiliklarin gercek sinif etiketlerine gore ne kadar dogru oldugunu olger.

Log kaybinin matematiksel formiilii genellikle -log(p) seklinde ifade edilir, burada p,
gercek etiketi temsil eden olasiliktir. Eger modelin tahmini gergek etikete tamamen

uymussa, log kayb1 sifir olacaktir. Ancak, gercek etiketten uzaklastik¢a log kaybi artar.

{ loga., =1,

log(1-a;), v;=0.
4
3 —log(a) —log(l —a)
2
1
\
8.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0

da

Sekil 7. Tek Bir Nesnede Giinliik Kayb:1 Hatasi

Kaynak: Scientist, A. D. C. R. (2021, February 15). Log loss function explained by experts.
Dasha.Al.5.5.2024 tarihinde https://dasha.ai/en-us/blog/log-loss-function adresinden edinilmstir.

Log kaybi, bir siniflandirma modelinin belirsizlik diizeyini 6lger. Modelin
yiiksek belirsizlik durumlarinda log kaybi da yiiksek olacaktir. Bu nedenle, log kayba,
modelin siniflar1 ne kadar iyi ayirt ettigini ve belirli bir 6rnek icin ne kadar emin

oldugunu degerlendirir.

Log kaybi, genellikle ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde kullanilir ve
modelin her bir sinif i¢in ne kadar giivenilir tahminler yaptigin1 degerlendirir. Daha
diisiik log kaybi1 degerleri, modelin daha giivenilir tahminler yaptigin1 gosterir (Vovk,

2015).
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Ancak, log kaybinin bir dezavantaji, tahminlerin dogru olasiliklarim
bilmemesidir. Eger model, gercek etiketle ayn1 olasiliga sahip iki siniftan birini tahmin
ediyorsa, log kaybi, bu iki durumu ayirt edemez ve yiiksek bir log kayb1 degeri elde
edilebilir (Scientist,2021).

Sonug olarak, log kaybi, modelin siniflandirma performansini 6lgmek igin

onemli bir metrik olup, 6zellikle olasilik tahminleme problemlerinde kullanilir.

3.4.8. Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC)

Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC), smiflandirma modellerinin
performansin1  degerlendirmek icin kullanilan bir metriktir. Ozellikle dengesiz
siniflandirma problemlerinde basarili bir 6l¢ii olarak kabul edilir. MCC, siniflandirma
sonuclarinin dogrulugunu, kesinligini ve hatirlama oranlarini dikkate alarak modelin

performansini degerlendirir.

Matematiksel olarak, MCC su sekilde ifade edilir:

TP X TN — FP X FN
J(@TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC =

Burada TP, dogru pozitif sayisini; TN, dogru negatif sayisini; FP, yanlis pozitif
sayisint; FN, yanlis negatif sayisini temsil eder. MCC, -1 ile +1 arasinda deger alir.
+1, miikemmel bir simiflandirma performansini; -1, tamamen yanlis bir performansi;

0, rastgele bir siniflandirmayi temsil eder(Chicco, Jurman, 2020).

MCC, ozellikle dengesiz veri setleri tlizerinde ¢alisan modellerde basarilidir
¢linkii siniflar arasindaki dengesizlikten kaynaklanan yaniltic1 basar1 oranlarina karsi
direnglidir. MCC'nin avantajlarindan biri, dengesiz siniflandirma problemlerinde daha

giivenilir bir performans 6l¢iisli sunmasidir (Researchgate.net,2024).
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Sekil 8. MCC

Kaynak: Researchgate.net. (2024). Skin Doctor: Machine Learning Models for Skin Sensitization
Prediction that Provide Estimates and Indicators of Prediction Reliability - Scientific Figure on
ResearchGate. Available from: 10.5.2024 tarihinde https://www.researchgate.net/figure/Matthews-
correlation-coefficient-MCC-as-a-function-of-the-number-of-consecutive-nearest_figl_336137947
adresinden edinilmistir.

MCC'nin ytiksek olmasi, modelin dogru ve giivenilir siniflandirmalar yaptigin
gosterir. Ancak, bu metrik, ¢cok smifli problemlerde de kullanilabilir, ancak iki sinifli

problemlerde daha yaygin olarak tercih edilir.

Sonu¢ olarak, Matthews Korelasyon Katsayisi, siiflandirma modellerinin
performansini degerlendirmek i¢in giivenilir bir metrik olarak kabul edilir ve 6zellikle

dengesiz smiflandirma problemleri i¢in uygundur.

3.4.9. Kohen Kappa Skoru

Kohen Kappa Skoru, smiflandirma  modellerinin  performansini
degerlendirmek i¢in kullanmilan bir istatistiksel metriktir. Ozellikle, smiflandirma
problemlerinde gozlemlenen anlagsma diizeyini dlgerek rasgele siniflandirmalardan
kaynaklanan tesadiifi anlagma miktarim1 diizeltir. Bu, rastgele basar1 oranlarina karsi

direng saglar ve modelin gercek performansini daha dogru bir sekilde yansitir.
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Kohen Kappa, gozlemciler arasindaki anlagsmanin Gtesindeki tesadiifi
anlagsmayi diizeltmek amaciyla kullanilir. Matematiksel olarak, Kohen Kappa Skoru
su sekilde ifade edilir:

Po_Pe

K —o" e
)

Burada P,, gozlemlenen anlagsma oranini; P,, rastgele anlagma oranini temsil
eder. Kohen Kappa, -1 ile +1 arasinda bir deger alir. +1, miikemmel bir anlagmayt; 0,

tesadiifi bir anlagmayi; -1, tamamen zit anlasmay1 ifade eder.

Kohen Kappa Skoru, 6zellikle dengesiz siniflandirma problemleri igin etkili bir
metrik olarak kabul edilir. Bu metrik, siniflar arasindaki dengesizlikten kaynaklanan
yaniltic1 basar1 oranlarina kars1 direng gosterir ve modelin gercek performansini daha
objektif bir sekilde degerlendirir. Ayn1 zamanda, farkli gozlemciler arasinda anlagma

diizeyini degerlendirmek i¢in kullanilabilir (Cantor, 1996).

Cohen Kappa Statistic

Measure The Performance of Classification Models

o 2+ (TP * TN — FN * FP)
~ (TP + FP) » (FP + TN) + (TP + FN) = (FN + TN)

Actual Kappa Score Interpretation
predicted~""""" YES | NO
{eater.2) Kappa Agreement
YES 45(TP) | 15(FN) | 60 <0 Less than chance agreement
0.01-0.20 Slight agreement
NO =l amil 20 0.21-0.40 Fair agreement
0.41-0.60 Moderate agreement
70 30 0.61-0.80 Substantial agreement
0.81-0.99 Almost perfect agreement

Qk_ 2+ (45+ 15— 15+ 25) <03
“@5+25)+(25+15) + (45 +15) + (15 + 15)

Sekil 9. Kohen Kappa Tablosu

Kaynak: Khan, M. B. (2022, December 27). Cohen’s Kappa Score - Bootcamp. Medium. 5.5.2024
tarihinde https://bootcamp.uxdesign.cc/cohens-kappa-score-33a0710b2fe0 adresinden edinilmstir.

Kohen Kappa Skoru, 6zellikle ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in
uygundur. Ancak, iki smifli problemlerde de kullanilabilir ve genis bir yelpazede

kullanicilarin giivenilir bir performans 6l¢iisii elde etmelerini saglar (Khan,2021).
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Sonug olarak, Kohen Kappa Skoru, siniflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan gilivenilir bir metriktir ve Ozellikle dengesiz

siniflandirma problemleri i¢in 6nerilir.
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4. REGRESYON METOTLARININ PERFORMANSI

Performans karsilastirmasi genellikle belirli bir dizi metrik kullanilarak yapilir.
Bu metrikler, modelin tahminlerinin gercek degerlerle ne kadar iyi eslestigini

degerlendirmeye yardimci olur.

4.1. Regresyon Metotlarinin Performans Karsilastirmasi

Regresyon modellerinin performansini karsilastirmak, belirli bir problem i¢in
en uygun modeli segmek i¢in dnemlidir. Performans karsilastirmasi genellikle belirli
bir dizi metrik kullanilarak yapilir. Bu metrikler, modelin tahminlerinin gerg¢ek

degerlerle ne kadar iyi eslestigini degerlendirmeye yardimeci olur.

Bir performans karsilastirmasi yaparken, tipik olarak kullanilan metriklerden
biri R-kare (R"2) degeridir. R-kare, modelin bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken
arasindaki varyansin ylizde kagmi agikladigini olger. Yiiksek R-kare degerleri,
modelin veri setindeki degiskenligin bilyiik bir kismin1 agikladigini gosterirken, diisiik
degerler ise modelin verilere uygun olmadigint veya daha fazla iyilestirme

gerektirdigini gosterebilir.

Bir diger 6nemli performans metrigi ise ortalama kare hata (MSE) veya
ortalama mutlak hata (MAE) gibi hata Ol¢iitleridir. Bu metrikler, modelin
tahminlerinin ger¢cek degerlerden ne kadar uzak oldugunu degerlendirir. Daha diisiik

MSE veya MAE degerleri, modelin daha iyi performans gosterdigini gosterir.

Ayrica, regresyon modellerinin performansini karsilastirirken, modelin belirli
bir hiperparametre ayarlamasi altindaki islem siireleri de dikkate alinmalidir. Bazi
modeller daha karmasik oldugu i¢in daha uzun siire alabilirken, digerleri daha hizli
sonug verebilir. Bu, bir modelin uygulanabilirligi ve gercek diinya kullanimi igin

onemli bir faktordiir.

Son olarak, ¢apraz dogrulama gibi teknikler de performans karsilastirmasinda
kullanilabilir. Capraz dogrulama, farkli veri boliimleri lizerinde modelleri egitmek ve
test etmek suretiyle modelin genelleme yetenegini degerlendirir. Bu, bir modelin ne
kadar 1iyi genellestirilebilecegini belirlemede yardimci olabilir ve performans

karsilastirmasini daha giivenilir hale getirebilir.
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4.2. Her Bir Metodun Avantajlari ve Dezavantajlar

Regresyon metotlarinin performansini degerlendirirken, her bir metodun
avantajlar1 ve dezavantajlarin1 anlamak 6nemlidir. Bu, bir modelin belirli bir probleme
ne kadar uygun oldugunu anlamamiza yardimci olur ve model se¢imini dogru bir

sekilde yapmamiza olanak tanir.

Lineer regresyon, basitligi ve yorumlanabilirligi nedeniyle sik¢a tercih edilir.
Dogrusal iliskileri modellemek icin kullanilabilir ve tahminlerin neden-sonug
iligkilerini anlamak i¢in kullamighdir. Ancak, lineer regresyon, veri setindeki
dogrusallik varsayimini karsilamadiginda veya degiskenler arasindaki ¢oklu dogrusal

baglantilar varsa performansi diisebilir.

Lojistik regresyon, kategorik bagimli degiskenlerle ¢alismak icin idealdir ve
siniflandirma problemlerinde kullanilir. Basitlik, yorumlanabilirlik ve hesaplama
kolaylig1 gibi avantajlara sahiptir. Ancak, lojistik regresyonun dogrusallik ve bagimsiz

degiskenler arasindaki etkilesimler gibi bazi kisitlamalar1 vardir.

Ridge regresyon, asir1 uyumu azaltmak icin kullanilan bir diizenleme
teknigidir. Bu, ¢oklu dogrusal baglanti sorununu ¢dzebilir ve modelin genelleme
yetenegini artirabilir. Ancak, Ridge regresyonunun bir dezavantaji, tahmin edici

degiskenler arasinda bir tiir diisiik-biyas ile yiiksek varyansh bir ticaret-off olmasidir.

Destek vektor regresyonu (SVR), aykir1 degerlere dayanikli olabilir ve
karmagik, non-lineer iligkileri modelleyebilir. Ancak, SVRmin belirli bir kernel
fonksiyonu segme ve hiperparametrelerin dogru ayarlanmasi gerekliligi vardir. Ayrica,

bliytik veri setleriyle calisirken hesaplama siiresi artabilir.

Karar agaclari, bircok alanda kullanilan esnek ve yiiksek performansli bir
regresyon yontemidir. Karmasik iliskileri modelleme yetenekleri sayesinde veri
setlerindeki yapilar1 kolayca kesfedebilir ve yorumlayabilirler. Ayrica, karar agaclar
kolayca gorsellestirilebilir, bu da modelin anlasilmasini kolaylastirir. Ancak, tek
basina karar agaglari bazi durumlarda asir1 uyum riski tasiyabilir, bu da modelin

genelleme yetenegini azaltabilir

Rastgele ormanlar, birgok karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan

bir ensemble yontemidir. Bu yontem, karar agaglarinin agiri uyumuyla basa ¢ikabilir
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ve daha kararl1 ve giivenilir bir tahmin yapabilir. Rastgele ormanlar, genellikle biiyiik
veri setlerinde ve yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda iyi performans gosterir. Ancak,
egitim siireci daha uzun olabilir ve bazi durumlarda daha fazla hesaplama kaynagi

gerektirebilir.

Gradient boosting makineleri, zayif tahmin modellerini bir araya getirerek
giiclii bir tahmin modeli olusturan bir ensemble yontemidir. Gradient boosting, veri
setindeki karmasik iliskileri modelleme yetenegine sahiptir ve genellikle diger
regresyon yontemlerinden daha yliksek performans saglar. Ancak, asir1 uyum riski

tastyabilir ve hiperparametrelerin dogru sekilde ayarlanmasi gerekebilir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin isleyisinden esinlenerek tasarlanmis bir
regresyon yontemidir. Derin yapay sinir aglari, karmasik yapilar1 ve iliskileri
modellemek icin kullanilabilir ve biiyilk veri setlerinde yiiksek performans
gosterebilir. Ancak, egitim siireci uzun olabilir ve biiyiilk hesaplama kaynaklar
gerektirebilir. Ayrica, asir1 uyum riski tasiyabilirler ve modelin yorumlanmasi

genellikle zordur.

Sonug olarak, her regresyon metodu belirli durumlar i¢in avantajlar ve
dezavantajlar sunar. Dogru model secimi, problem gereksinimlerine, veri setinin
Ozelliklerine ve uygulama baglamina bagli olacaktir. Bu nedenle, bir modelin

avantajlarin1 ve dezavantajlarini dikkatlice degerlendirmek ve karar vermek 6nemlidir.

Tablo 1. Her Bir Metodun Avantajlar: ve Dezavantajlari

Regresyon Metodu Avantajlar Dezavantajlar
- Basit ve yorumlanabilir bir model | - Veri setindeki dogrusallik
sunar. varsayimini kargilamadiginda
- Dogrusal iliskileri modellemek performans diisebilir.
Lineer Regresyon | igin kullanilabilir. - Coklu dogrusal baglantilar
- Tahminlerin neden-sonug arasindaki etkilesimleri
iligkilerini anlamak i¢in uygun bir modelleme yetenegi
aragtir. sinirhidir.
- Kategorik bagimli degiskenlerle - Dogrusallik ve bagimsiz
caligmak icin idealdir. degiskenler arasindaki
_ - Basitlik, yorumlanabilirlik ve etkilesimleri modelleme
Lojistik Regresyon o <.
hesaplama kolayligi sunar. yetenegi sinirlidir.
- Siniflandirma problemlerinde - Belirli veri setleri i¢in
etkili bir performans sergiler. uygun olmayabilir.
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- Asirt uyumu azaltmak igin
kullanilabilir.
- Coklu dogrusal baglant1 sorununu

- Tahmin edici degiskenler
arasinda diistik-biyas ile
yiiksek varyansli bir ticaret-

modelleme yetenegine sahiptir.
- Gorsellestirilebilir, modelin
anlasilmasini kolaylagtirir.

Ridge Regresyon cozebilir. off yapar.
. .. - Optimal
- Modelin genelleme yetenegini . . .
L hiperparametrelerin se¢imi
artirabilir.
zordur.
- Belirli bir kernel
- Aykir1 degerlere dayanikli olabilir. | fonksiyonu se¢me ve
Destek Vektor - Karmaslk,.r}on—hneer iligkileri hlperparametrelerlr'l .dvo'gru
Reoresvonu modelleyebilir. ayarlanmasi gerekliligi
gresy - Dogrusal olmayan veri setlerinde vardir.
etkili performans gosterebilir. - Hesaplama siiresi biiyiik
veri setleriyle artabilir.
. . - Asir1 uyum riski tastyabilir.
- Esnek ve }f}lksek. pe rfogiggrsh bir - Tek basina bazi durumlarda
regresyon yontemidir. 1 o
- Karmasik yapilari ve iliskileri genelieme yetenegl
Karar Agaglari azalabilir.

- Daha karmasik modellerle
karsilastirildiginda daha
diisiik dogruluk saglayabilir.

Rastgele Ormanlar

- Asirt uyumu azaltir ve daha kararl
tahminler saglar.

- Biiylik veri setlerinde ve yiiksek
boyutlu 6zellik uzaylarinda iyi
performans gosterir.

- Karar agaglarinin zayif yonlerini
giderir.

- Egitim stiresi daha uzun
olabilir.

- Bazi durumlarda daha fazla
hesaplama kaynagi
gerektirebilir.

- Karmasikligi ve
anlasilabilirligi azaltabilir.

- Veri setindeki karmasik iliskileri
modelleme yetenegine sahiptir.

- Asir1 uyum riski tastyabilir.
- Hiperparametrelerin dogru

- Biiytik veri setlerinde yiiksek
performans gosterebilir.
- Esnek bir model olusturur.

Gradient Boosting | - Diger regresyon yontemlerinden sekilde ayarlanmasi
Makineleri daha yiiksek performans saglar. gerekliligi vardir.
- Ensemble yontemi olarak giiglii bir | - Egitim siireci daha uzun
model olusturur. olabilir.
- Derin yapay sinir aglari, karmasik | - Egitim siireci uzun olabilir.
yapilari ve iligkileri modelleme - Biiyiik hesaplama
Yapay Sinir Aglar: yetenegine sahiptir. kaynaklar1 gerektirebilir.

- Asir1 uyum riski tasiyabilir
ve modelin yorumlanmast
zordur.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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4.3. Bulgularm Incelenmesi ve Yorumlanmasi

Bir regresyon analizinin sonuglarinin incelenmesi ve yorumlanmasi, elde
edilen bulgularin dogru bir sekilde anlasilmasin1 ve karar verme siirecinde etkili bir
sekilde kullanilmasini saglar. Bulgularin incelenmesi, modelin performansinin, tahmin
giiciiniin ve istatistiksel oneminin degerlendirilmesini igerir. Oncelikle, regresyon
modelinin belirlenen hedefe ne kadar uygun oldugunu belirlemek i¢in farkli

performans oSlg¢iitleri gozden gegirilir.

Ik olarak, modelin dogrulugu ve giivenilirligi incelenir. Dogruluk, modelin
gercek degerleri ne kadar dogru tahmin ettigini gosterirken, giivenilirlik ise bu
tahminlerin ne kadar glivenilir oldugunu ifade eder. Daha sonra, modelin hassasiyeti
ve geri cagirmast degerlendirilir. Hassasiyet, pozitif sonuglarin ne kadar dogru tahmin
edildigini belirlerken, geri cagirma, gercek pozitif sonuglarin ne kadarinin tespit

edildigini gosterir.

Bulgularin incelenmesi ayrica modelin diger performans gostergeleriyle de
ilgilidir. Ornegin, F1 skoru, hassasiyet ve geri ¢agirmanin dengesini saglar ve modelin
genel performansint 6lger. ROC egrisi ve AUC degeri, modelin siniflandirma
performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilir ve siniflandirma esiklerinin nasil
ayarlanacagina dair degerli bilgiler saglar. Log kaybi, modelin tahminlerinin
dogrulugunu ve belirsizligini 6lgerken, Matthews korelasyon katsayist (MCC) ve

Kohen kappa skoru, modelin siniflandirma yetenegini degerlendirir.

Son olarak, bulgularin yorumlanmasi, elde edilen sonuglarin pratikte ne anlama
geldigini anlamak i¢in yapilir. Bulgularin istatistiksel ve klinik anlamlilig
degerlendirilir ve karar alicilar i¢in onemli olan kritik noktalar vurgulanir. Ayrica,
modelin giiclii yonleri ve zayif yonleri tartisilir ve gelecekteki caligmalar icin
onerilerde bulunulabilir. Bu sekilde, regresyon analizinin sonuclar1 daha etkili bir

sekilde kullanilabilir ve karar verme siirecine degerli bir katki saglayabilir.
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5. KALP KRiZi TAHMINI ICIN REGRESYON ANALIZI

Kalp krizi, diinya ¢apinda onde gelen 6liim nedenlerinden biridir ve erken
teshis edilmesi hayati 6neme sahiptir. Bu ¢alisma, kalp krizi tahminine ydnelik
regresyon modellerinin uygulanmasin1 ve bu modellerin performanslarinin
karsilastirilmasini hedeflemektedir. Bu boliimde kullanilan veri seti, veri 6n isleme
teknikleri ve kullanilan regresyon modelleri ile birlikte performans degerlendirmeleri

sunulacaktir.

5.1. Kalp Krizi Veri Kiimesinin Kaynaklar:

Bu calismada kullanilan veri seti, Kaggle platformunda yer alan UCI Heart
Disease veri setidir. Veri seti, kalp krizi riskine iliskin demografik ve klinik bilgileri
icerir. Bu bilgiler arasinda yas, cinsiyet, kan basinci, kolesterol seviyesi, gogiis agrisi
tiirii ve egzersize bagli anjina gibi degiskenler yer almaktadir. Bu veri seti, kalp krizi
risk faktorlerinin modellenmesi ve tahmin edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Age (Yas):
Hastalarin yaslari, veri setinde kalp krizi riskini degerlendirmek i¢in kullanilan temel

demografik bilgileri saglar.
Veri setindeki degiskenler agsagidaki gibidir:

Sex (Cinsiyet): Hastalarin cinsiyetini belirtir ve cinsiyetin kalp krizi riski
tizerindeki etkisini degerlendirmeye olanak tanir.

exang (Egzersize Bagli Anjina): Egzersize bagl anjina varligini (1 = evet; 0 =
hayir) gosterir ve fiziksel aktivitenin kalp krizi riskine olan etkisini degerlendirmeye

yonelik bir gosterge olarak kullanilabilir.

ca (Biiytik Damar Sayisi): Hastanin biiylik damarlarinda (0-3 arasi) meydana
gelen daralmalarin sayisini ifade eder ve koroner arter hastaliginin siddetini

belirlemede yardimei olabilir.

cp (Gogiis Agrisi Tiirli): Gogiis agrisinin tipini belirtir ve farkli gogiis agrisi
tiplerinin kalp krizi riski lizerindeki etkilerini degerlendirmeye yonelik bir kategorik

degiskendir.
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trtbps (Dinlenme Kan Basinci): Hasta tarafindan rapor edilen dinlenme
sirasindaki kan basicini ifade eder ve kan basincinin kalp krizi riski ile iliskisini

degerlendirmeye olanak tanir.

chol (Kolesterol Seviyesi): BMI sensorii araciligiyla elde edilen mg/dl
cinsinden kolesterol seviyesini belirtir ve kolesteroliin kalp krizi riski iizerindeki

potansiyel etkilerini degerlendirmeye yonelik 6nemli bir biyokimyasal 6zelliktir.

fbs (Aghk Kan Sekeri): Aglik sirasinda ol¢iilen kan sekerinin 120 mg/dl
tizerinde olup olmadigini belirtir (1 = dogru; 0 = yanlis) ve kan sekeri seviyelerinin

kalp krizi riski ile iligkisini degerlendirmeye olanak tanir.

rest ecg (Dinlenme Elektrokardiyografik Sonuglar): Dinlenme sirasindaki
elektrokardiyografik sonuclar1 ifade eder ve kalp krizi riskini belirlemede

elektrokardiyografik bulgularin roliinii degerlendirir.

thalach (Maksimum Kalp Atis Hiz1): Hasta tarafindan ulasilan maksimum kalp
atis hizim1 belirtir ve kalp krizi riski ile hizli kalp atis1 arasindaki iligkiyi

degerlendirmeye yonelik 6nemli bir kardiyovaskiiler 6zelliktir.

target (Hedef): Bu degisken, hastalarin kalp krizi riskini belirtir (0 = daha az

risk; 1 = daha fazla risk) ve veri setinin ana hedefini olusturur.

Bu veri seti, kalp krizi riskini etkileyen faktorleri anlamak ve tanimlamak i¢in
kullanilabilecek kapsamli bir kaynak sunmaktadir. Ayrica, makine 6grenimi modelleri

olusturarak kalp krizi riskini 6ngérmek i¢in kullanilabilir (Scientist,2021).

5.2. Degiskenler ve Veri Yapisi

Veri seti, kalp krizi riskini belirlemek i¢in ¢esitli klinik ve demografik
ozellikleri iceren degiskenlerden olusmaktadir. Bu degiskenler arasinda siirekli ve
kategorik veriler yer almaktadir. Siirekli degiskenler (yas, kolesterol seviyesi, kan
basinct), modelin tahmin giiciinii artirmak i¢in normalizasyon teknikleriyle islenmistir.
Kategorik degiskenler (cinsiyet, gogiis agrisi tiirii) ise One-Hot Encoding yontemiyle

sayisal degerlere doniistiirilmiistiir.
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5.3. Veri Temizleme ve On Isleme Adimlar:

Bu boliimde, kalp krizi veri kiimesinde yer alan degiskenlerin temizlenmesi ve
On igsleme adimlarinin nasil uygulandigina dair ayrintili bir agiklama sunulacaktir. Veri
temizleme ve 6n isleme adimlari, model performansini artirmak, anlamli sonuglar elde
etmek ve makine Ogrenimi algoritmalarinin verimliligini saglamak amaciyla

gerceklestirilir.

5.3.1. Eksik Verilerin incelenmesi

Eksik veri yonetimi, bir veri setindeki eksik (NULL) degerlerin ele alinmasini
iceren kritik bir adimdir. Tk adim olarak, veri setindeki eksik degerlerin incelenmesi
ve anlasilmasi gerekir. Bu adim, hangi degiskenlerde ve ne kadar eksik veri oldugunu
belirlemek i¢in dnemlidir. Eger bir degiskende 6nemli miktarda eksik veri varsa, bu

durumda eksik veri yonetimi stratejileri uygulanmalidir.

Eksik veri yonetimi stratejileri arasinda yaygin olarak kullanilan yontemlerden
biri eksik verilerin silinmesidir. Bu yaklasim, eksik degerlere sahip olan gbzlemlerin
tamamen veri setinden cikarilmasini igerir. Ancak, bu yontem bazen veri setinin
Oonemli bir kismini kaybetmemize neden olabilir ve bu da analiz sonuglarini

etkileyebilir.

Diger bir eksik veri yonetimi stratejisi, eksik degerlerin ortalama degerlerle
doldurulmasidir. Bu yaklagim, eksik degerlere sahip olan degiskenlerin
ortalamalariyla doldurularak eksik verilerin tamamlanmasini saglar. Ancak, bu
yontem de bazi durumlarda dogru sonuglar vermeyebilir, ¢linkii veri setinin gergek

dagilimim etkileyebilir.

Tahmine dayali doldurma yontemleri, eksik verileri tahmin etmek i¢in istatistiksel
veya makine 0grenimi tekniklerini kullanir. Bu yontemler, eksik verilere sahip olan
degiskenlerin diger degiskenlerle iliskisini dikkate alarak eksik degerleri tahmin
etmeye calisir. Ornegin, ¢oklu regresyon veya K-en yakin komsu algoritmasi gibi

yontemler kullanilabilir (Gharatkar, 2017).

Eksik veri yonetimi stratejisi secilirken, veri setinin 6zellikleri, eksik verilerin

dagilimi ve eksikligin nedenleri dikkate alinmalidir. Ayrica, se¢ilen yontemin analiz
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sonuclarint ne sekilde etkileyecegi ve sonuglarin giivenilirligi iizerindeki etkileri de
degerlendirilmelidir. Bu sayede eksik verilerin etkili bir sekilde yonetilmesi ve

analizlerin dogru sonuglar vermesi saglanabilir (GfG,2024).

Veri setinde eksik gozlemler, 6zellikle biyokimyasal dlgtimler (kolesterol ve
maksimum kalp atig hiz1) lizerinde tespit edilmistir. Eksik verilerin doldurulmasi i¢in

MICE (Multiple Imputation by Chained Equations) yontemi kullanilmistir.

5.3.2. Anomali Tespiti

Veri setindeki anormal degerlerin belirlenmesi ve incelenmesi, istatistiksel ve
grafiksel yontemlerin kullanilmasimni gerektirir. Istatistiksel olarak, genellikle veri
dagiliminin Slgiitleri olan ortalama, medyan, standart sapma gibi istatistiksel dl¢iitler
kullanilarak anormal degerler tespit edilir. Ozellikle, veri noktalarinin bu istatistiksel
Olgiitlerden 6nemli Sl¢lide farkli olmasi, potansiyel bir anormal deger olarak kabul
edilir. Grafiksel olarak, kutu grafigi, histogram veya QQ plot gibi gorsellestirmeler

kullanilarak veri dagilimi gorsel olarak incelenir ve anormal degerler belirlenir.

Anormal degerlerin belirlenmesi énemlidir, ¢linkii bunlar analiz sonuglarini
etkileyebilir ve yaniltici sonuglara neden olabilir. Ozellikle, regresyon analizi gibi
modellerde, anormal degerler modelin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilir.
Anormal degerlerin nedenlerinin anlagilmasi1 da énemlidir, ¢linkii bu nedenler dogru
bir sekilde ele alinmadig: takdirde, anormal degerlerin ¢ikarilmasi veya diizeltilmesi

sonucunda yanlis sonuglar elde edilebilir(Chandola, 2009).

Anormal degerlerin nedenleri genellikle veri setinin dogasindan
kaynaklanabilir veya veri toplama siirecindeki hatalardan kaynaklanabilir. Ornegin,
6l¢iim hatalari, veri girisi hatalar1 veya veri toplama stirecindeki diger hatalar anormal
degerlere neden olabilir. Bu nedenlerin anlagilmasi, anormal degerlerin dogru bir

sekilde ele alinmasi i¢in kritiktir.

Anormal degerlerin diizeltilmesi veya c¢ikarilmasi1 gerektiginde, bu islem
dikkatlice yapilmalidir. Ozellikle, anormal degerlerin veri setinin dogasini ve analiz
amaglarini dikkate alarak ele alinmas1 6nemlidir. Bazi durumlarda, anormal degerler

gercek ve gecerli verileri temsil edebilir ve bu nedenle analizde tutulabilir. Ancak,
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anormal degerlerin etkileri ve nedenleri dikkate alinarak, dogru bir sekilde ele alinmasi

onemlidir (Topgu,2023).
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Sekil 10. Anomali Tespiti

Kaynak: Topcu, O. (2023, November 6). Isolation Forest algoritmasi ile temel anomali tespiti
Medium.5.5.2024tarihindehttps://medium.com/@oguzhan.topcul/i%CC%87solation-forest-
algoritmas%C4%B1-1%CC%87le-temel-anomali-tespiti-c6a87193e15a adresinden edinilmstir

Aykirt degerler, model performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Aykiri

degerlerin tespiti i¢in box plot ve Z-skoru gibi yontemler kullanilmigtir. Asagidaki

Python kodu ile veri setinde bulunan aykir1 degerler gorsellestirilmistir
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import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import pandas as pd

# Ornek veri seti
data = { H | a
o |

df = pd.DataFrame(data)

.figure(figsize={3,6))
.boxplot(data=df)
-title(

.show()

Aykin Dederlerin Tespiti (Box Plot)

400 Q

300 4

250 4

200 —'7

150 1

N E—

chol trestbps

Sekil 11. Aykir1 Degerlerin Tespiti

Yukaridaki grafikte, kolesterol ve kan basinci degerlerindeki aykir1 degerler
gorsellestirilmistir.  Aykir1  degerlerin  temizlenmesi, modelin  dogrulugunu

artirmaktadir.

5.3.3. Veri Tipi Doniisiimleri

Degiskenlerin uygun veri tiplerine doniistiiriilmesi, bazi1 algoritmalarin dogru
calismasi i¢in gereklidir ve genellikle veri 6n isleme agamasinin 6nemli bir pargasini

olusturur. Bu doniistimler, veri setindeki degiskenlerin yapisini anlamak ve analiz igin
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uygun hale getirmek amaciyla gerceklestirilir. Ornegin, kategorik degiskenlerin
sayisal formata doniistiiriilmesi, makine 6grenimi algoritmalarinin ¢cogunda gereklidir,
clinkli bu algoritmalar genellikle sayisal girdilerle ¢alisir. Kategorik degiskenler,
genellikle etiketlenmis kategoriler veya siniflar olarak temsil edilir ve bu nedenle bu
kategoriler sayisal degerlere doniistiiriilmelidir. Bu doniisiim, 6zellikle siniflandirma

ve regresyon problemlerinde kullanilan algoritmalar i¢in gereklidir.

Stirekli degiskenlerin standartlastirilmasi  veya normallestirilmesi, veri
setindeki degerlerin Olgegini ve dagilimini uygun hale getirmek ic¢in yapilir. Bu,
ozellikle regresyon ve destek vektor makineleri gibi algoritmalarin dogru ¢aligsmasi
icin Onemlidir. Siirekli degiskenlerin standartlastirilmasi, veri setindeki farkli
degiskenlerin 6lceklerini ayni seviyeye getirir, bu da algoritmalarin daha dengeli bir
sekilde ¢aligmasini saglar. Ornegin, bir degiskenin deger aralig1 cok genisse ve diger
degiskenlerin deger araliklar1 daha dar ise, bu durum bazi algoritmalarin yaniltici
sonuglar iiretmesine neden olabilir. Bu nedenle, siirekli degiskenlerin

standartlastirilmasi, bu tiir durumlar1 6nlemek i¢in 6nemlidir.

Degiskenlerin uygun veri tiplerine doniistiiriilmesi genellikle veri 6n isleme
asamasinin bir parg¢asi olarak yapilir. Bu asamada, veri seti detayli bir sekilde incelenir
ve her bir degiskenin dogru veri tipine sahip oldugundan emin olunur. Bu doniistimler,
veri setinin analiz ve modelleme i¢in uygun hale getirilmesini saglar. Bu nedenle,

dogru ve dikkatli bir sekilde ger¢eklestirilmelidir (GfG,2019).
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Real

9. long double
8. double
Integer 7. float

6. long long

5. long
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Boolean 2. char
1. bool

Conversion Rank

Sekil 12. Degisken hiyerarsisi

Kaynak: GfG. (2019, November 25). Implicit Type Conversion in C with Examples. GeeksforGeeks.
5.5.2024 tarihinde https://www.geeksforgeeks.org/implicit-type-conversion-in-c-with-examples/
adresinden edinilmstir.

5.3.4. Veri Normalizasyonu

Veri normalizasyonu, degiskenler arasindaki farkli olgekleri dengelemek
amactyla gerceklestirilen bir islemdir. Ozellikle, makine &grenimi algoritmalart
arasinda yer alan k-NN (k-nearest neighbors) veya gradient boosting gibi algoritmalar,
normalizasyon adimlarindan olumlu yonde etkilenir. Bu algoritmalar, degiskenler
arasindaki farkli olgeklerin performanslarini olumsuz yonde etkileyebilir ve bazi

durumlarda yanli sonuglara yol agabilir.

Veri normalizasyonu islemi, genellikle degiskenlerin 0 ile 1 arasinda veya -1
ile 1 arasinda bir araliga 6l¢eklendirilmesini i¢erir. Bunu yapmanin birkag farkli yolu
vardir, ancak en yaygin yontemlerden biri Min-Max normalizasyonudur. Bu
yontemde, her bir degiskenin minimum ve maksimum degerleri kullanilarak veriler
Olceklendirilir. Baska bir yontem ise standartlagtirmadir. Bu yontemde, her bir
degiskenin ortalama degeri c¢ikarilarak standart sapmaya boliinmesi islemi

gerceklestirilir (Taylor,(2020).
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Sekil 13. Veri Normalizasyonu

Kaynak: Taylor,C.(2020,August5).Dataormalization. CyberHoot. 5.5.2024 tarihinde
https://cyberhoot.com/cybrary/data-normalization/ adresinden edinilmstir

Veri normalizasyonu, modelin daha iyi performans gostermesini saglar ¢iinkii
algoritmalarin degiskenler arasindaki farkli 6lgekleri dengelemesine yardimei olur.
Ozellikle, k-NN gibi mesafe tabanli algoritmalar, degiskenlerin lgeklendirilmesi
olmadan yaniltict sonuglar iiretebilir. Benzer sekilde, gradient boosting gibi
algoritmalar, degiskenlerin biiyiikliikleri arasindaki farkliliklar nedeniyle yanh
sonuclar verebilir. Veri normalizasyonu, bu tiir algoritmalarin daha giivenilir ve etkili

bir sekilde ¢alismasini saglar (Dutka, Hansen,1989).

Ancak, veri normalizasyonu yaparken dikkat edilmesi gereken bazi noktalar
vardir. Ozellikle, outlier'larin normalizasyon isleminden etkilenmemesi igin dikkatli
olunmalidir. Ayrica, normalizasyon islemi, veri setinin dagilimin1 degistirebilir ve bu
da modelin performansin etkileyebilir. Bu nedenle, normalizasyon isleminden 6nce

verl setinin dikkatlice incelenmesi 6nemlidir.

5.3.5. Kategorik Degiskenlerin Kodlanmasi

Makine 6grenimi modelleri genellikle sayisal verilerle ¢calistigindan, kategorik
degiskenlerin uygun sekilde kodlanmas1 6énemlidir. Bu adim, cinsiyet gibi kategorik

degiskenleri ikili (binary) formata doniistiirme veya cok smifli degiskenleri sayisal
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olarak ifade etme islemlerini igerir. Kategorik degiskenler, modelin dogru sekilde

egitilmesi ve tahmin yapabilmesi i¢in sayisal formata doniistiiriilmelidir.

Kategorik degiskenlerin ikili formata doniistiiriilmesi genellikle "one-hot
encoding" adi verilen bir yontemle gergeklestirilir. Bu yontemde, her kategorik deger
ayr1 bir siitun olarak temsil edilir ve bu siitunlara 1 veya 0 degerleri atanir. Ornegin,
cinsiyet degiskeni "erkek" ve "kadin" olarak iki farkli kategoriye sahipse, bu degisken

iki ayr1 siituna doniistiiriiliir ve her bir siituna ilgili kategori i¢in 1 veya 0 degeri atanir.

Cok sinifli kategorik degiskenlerin sayisal olarak ifade edilmesi ise genellikle
"label encoding" veya "ordinal encoding" adi verilen yontemlerle yapilir. Bu
yontemlerde, her kategoriye bir say1 degeri atanir ve degiskenin farkli kategorileri bu
sayilarla temsil edilir. Ancak, bu yontemlerde dikkat edilmesi gereken nokta,

kategoriler arasinda hiyerarsik bir iliskinin varsayilmadigidir.

Kategorik degiskenlerin uygun sekilde kodlanmasi, modelin dogru sekilde
egitilmesini ve dogru tahminler yapmasini saglar. Ayrica, bu islem sayesinde modelin
daha karmasik iliskileri yakalayabilmesi ve daha iyi performans godsterebilmesi
saglanir. Bununla birlikte, yanlis kodlanmis kategorik degiskenler, modelin
performansin1 olumsuz yonde etkileyebilir ve yaniltici sonuglara yol agabilir. Bu
nedenle, kategorik degiskenlerin kodlanmasi islemi titizlikle yapilmali ve veri setinin

dogru sekilde anlasilmasi gerekmektedir(C,B. P. , n.d).

5.3.6. Veri Bolme (Train-Test Split)

Veri setinin egitim ve test veri kiimelerine ayrilmasi, makine 6grenimi
modelinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi i¢in kritik bir adimdir. Bu ayrim,
modelin gergek diinya verilerine daha 1yi uyarlanabilmesi ve genellestirilebilmesi i¢in
gereklidir. Tipik olarak, veri seti belirli bir oranda egitim ve test kiimelerine boliiniir.
Egitim kiimesi, modelin 6grenme siirecinde kullanilan veri setidir ve parametrelerin
ayarlanmasi1 ve modelin yapilandirilmasi i¢in kullanilir. Test kiimesi ise, modelin
performansinin degerlendirilmesi icin ayrilan veri setidir. Model, egitim kiimesinde
Ogrenilen bilgileri test kiimesindeki verilere uygular ve bu verilere ne kadar iyi

uydugunu degerlendirir.
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Egitim ve test veri kiimelerine ayrilmasi, modelin agirt uydurmayi (overfitting)
onlemek icin de onemlidir. Asir1 uydurma, modelin egitim verilerine ¢ok iyi uymasi
ancak yeni ve goriilmemis verilere kotii uymast durumudur. Bu durumda, model
gercek dilinya verilerine genellestirilemez ve tahminlerinde gilivenilirlik kaybi
yasanabilir. Egitim ve test veri kiimeleri arasindaki ayrim, modelin gercek diinya
verilerine daha iyi uyarlanabilmesini saglayarak asir1 uymanin 6nlenmesine yardimci

olur (Tan vd. ,2021).

Egitim ve test veri kiimelerine ayrilmasiyla, modelin performansi daha
giivenilir bir sekilde degerlendirilir. Modelin egitim kiimesindeki performansi, test
kiimesindeki performansiyla karsilagtirilarak genellestirme yetenegi degerlendirilir.
Bu sayede, modelin gercek diinya verilerine ne kadar iyi uyarlanabilecegi daha saglam
bir sekilde belirlenir. Ayrica, egitim ve test veri kiimeleri arasindaki ayrim, modelin
gelistirilmesi sirasinda yapilan degisikliklerin etkisini daha iyi anlamamizi saglar. Bu

sekilde, modelin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi siirecinde daha bilingli kararlar

alabiliriz (Thaddeussegura,2021).

ning ~70%
Full
Data

Eﬁlidaﬁon ~15%

Sekil 14. Veri Bolme

Kaynak: Thaddeussegura, Thaddeussegura, ve Thaddeussegura. (2021, July 13). “Train, Validation,
Test Split” explained in 200 words. Data Science - One Question at a Time. 5.5.2024 tarihinde

https://thaddeus-segura.com/train-test-split/ adresinden edinilmstir.
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5.3.7. Ozellik Miihendisligi

Var olan degiskenlerden yeni Ozelliklerin olusturulmast veya mevcut
ozelliklerin doniistiiriilmesi islemine Ozellik Miihendisligi ad1 verilmektedir. Var olan
degiskenlerden yeni Ozelliklerin  olusturulmast veya mevcut oOzelliklerin
doniistiiriilmesi, modelin daha iyi performans gostermesini saglayabilir. Ozellikle,
modelin karmagikligini artirmadan veri setindeki bilgiyi daha iyi kullanmak i¢in bu
adimlar olduk¢a énemlidir. Ornegin, yas ve maksimum kalp atis hiz1 gibi degiskenler
kullanilarak yeni bir yag-maksimum kalp atis hiz1 oran1 6zelligi olusturulabilir. Bu tiir
bir ozellik, yas ve kalp atis hiz1 arasindaki iliskiyi daha net bir sekilde ifade ederek

modelin daha hassas bir sekilde kalp krizi riskini tahmin etmesine yardimci olabilir.

Source L

source2 @ --_ .

Source n

Clean and

Select and Pt siornd

merge

Sekil 15. Ozellik Cikartimm

Kaynak: JavatPoint. (n.d.). Feature engineering for Machine Learning - www.javatpoint.com.
5.5.2024 tarihinde https://www.javatpoint.com/feature-engineering-for-machine-learning adresinden
edinilmistir.

Veri temizleme ve On isleme adimlari, modelin daha giivenilir ve
genellestirilebilir sonuglar {iretmesine katki saglar. Ozellikle, veri setindeki giiriiltiiyii
azaltmak, eksik degerleri yonetmek ve anormal degerleri tespit etmek gibi adimlar,
modelin yanlis 6grenmeyi 6nlemesine yardimci olur. Her adimin detayli bir sekilde

uygulanmasi, kalp krizi riskini belirleme modelinin daha etkili olmasina olanak tanur.

Degiskenler arasindaki etkilesimlerin ve iligkilerin dogru bir sekilde
anlasilmasi, yeni ozelliklerin olusturulmasinda énemlidir. Ozellikle, veri setindeki
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri veya etkilesimleri dikkate alarak

yeni Ozellikler tiiretmek, modelin daha karmasik iligkileri modellemesine yardimci
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olabilir. Bu tiir bir yaklasim, modelin daha genis bir bilgi yelpazesini kullanarak daha

dogru ve giivenilir tahminler yapmasini saglar.

Ayrica, degiskenler arasindaki farkli Olgeklerin dengelemesi igin veri
normalizasyonu gibi teknikler de Onemlidir. Ozellikle, makine 6grenimi
algoritmalarinin bir¢ogu, degiskenler arasindaki farkli Olgeklerden olumsuz
etkilenebilir. Bu nedenle, veri setindeki degiskenlerin uygun sekilde 6l¢eklendirilmesi,

modelin daha tutarli ve kararli sonuglar iiretmesini saglar(Turner vd. , 1999).

Son olarak, yeni Ozelliklerin eklenmesi veya mevcut 06zelliklerin
doniistiiriilmesi adimlar;, modelin genellestirilebilirligini artirabilir. Ozellikle,
modelin farkli veri setlerinde veya farkli kosullarda daha iyi performans gdstermesini
saglamak i¢in bu adimlar 6nemlidir. Bu sekilde, modelin gercek diinya verilerine daha

1yl uyarlanabilmesi ve daha giivenilir sonuglar iiretebilmesi saglanir(Javapoint, n.d.).

5.4. Veri Seti Tanitimi

Bu calismada, kalp krizi riski tahmini i¢in Kaggle'dan elde edilen "Heart
Disease UCI" veri seti kullamilmistir. Veri seti, hastalarin demografik ve klinik

ozelliklerini igerir ve kalp krizi risk faktorlerini analiz etmeye uygundur.

Tablo 2. Veri Seti Ozellikleri ve Degiskenler

Degisken Aciklama Tiir
Age Hastanin yas1 Stirekli
Sex Hastanin cinsiyeti (1=Erkek, 0=Kadin) Kategorik
Chol Kolesterol seviyesi (mg/dl) Stirekli
Thalach Maksimum kalp atis hiz1 Stirekli
cp Gogiis agrist tiirti (0=Y ok, 1=Angina, vb.) Kategorik
trestbps Dinlenme kan basincit (mmHg) Stirekli
fbs Aclik kan sekeri (1=120 mg/dl iistii, O=normal) Kategorik
restecg Dinlenme EKG sonuglari Kategorik
target Kalp krizi riski (0=Diisiik risk, 1=Yiiksek risk) Kategorik

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Veri seti, kalp krizi riski ile iligkili degiskenleri icermekte olup, regresyon analizleri

icin uygun bir temel saglamaktadir.

5.4.1. Veri On isleme

Eksik Degerlerin Yonetimi;

Veri setindeki eksik degerler incelenmis ve c¢ogunlukla "Kolesterol" ve
"Maksimum Kalp Atis Hiz1" gibi kritik degiskenlerde tespit edilmistir. Bu eksik
veriler, uygun doldurma yontemleri kullanilarak tamamlanmistir. Eksik verilerin
ortalama ve medyan degerleri kullanilarak doldurulmasi, analizdeki sapmalari

minimize etmek amaciyla tercih edilmistir.

df[ ]-fillna(df[ ]-mean(), inplace= b
dif| 1-fillna(df[ ]-median(), inplace=

matplotlib.pyplot plt

seaborn sSns
pandas pd

df = pd.DataFrame(data)

plt.figure(figsize=(=,5))
sns.boxplot (data=df)
plt.title(

plt.show()
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5.4.2. Aykir1 Degerlerin Tespiti ve Yonetimi:

Aykar1 degerler, analizlerin dogrulugunu 6nemli 6lgiide etkileyebilir. Box plot
ve Z-skoru gibi yontemler kullanilarak aykir1 degerler tespit edilmistir. Aykir1 degerler
ozellikle Kolesterol ve Kan Basinci degerlerinde tespit edilmistir. Asagidaki Python

kodu ile bu aykir1 degerler gorsellestirilmistir:

Aykin Degerlerin Tespiti (Box Plot)

400 - o

350 1

250 4

200 4

150

chlol trﬂesfbps
Sekil 16. Aykir1 Degerlerin Tespiti (Box Plot)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Yorumlama: Grafikler, kolesterol ve kan basincit degiskenlerinde aykiri
degerlerin varligint gostermektedir. Bu aykir1 degerlerin uygun yontemlerle

yonetilmesi, model performansini artirmistir.

5.4.3. Kategorik Verilerin Kodlanmasi:

Kategorik degiskenler, regresyon analizlerinde kullanilabilmesi i¢in One-Hot
Encoding yontemi ile sayisal formatlara doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim, 6zellikle
cinsiyet ve gogiis agrisi tiirii gibi kategorik degiskenlerin modellerde kullanilmasini

saglar. Siirekli degiskenler ise Min-Max Normalizasyonu ile 0-1 araligina getirilmistir.
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sklearn.preprocessing MinMaxScaler

numpy np

X = np.array([[126], [138], [125], [1351, [

scaler = MinMaxScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

plt.figure(figsize=(3,c))
plt.plot(X, label=
plt.plot(X scaled, label=
plt.title(

plt.legend()

plt.show()

Veri Normalizasyonu

200 4 —— Orijinal veri
Normalizasyon Sonrasi Ver
175 4
150
125 T e
100
7
50 1

25 4

Sekil 17. Veri Normalizasyonu

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu grafik, normalizasyon sonrasi siirekli degiskenlerin yeni olceklerini
gostermektedir. Normalizasyon, farkli Olceklere sahip veriler arasinda denge

saglamaktadir.
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5.5. Veri Bolme

Bu calismada kullanilan veri seti 303 kisiye ait gozlem icermektedir. Veri seti,
modeli egitmek ve test etmek amaciyla %80 egitim ve %20 test seti olarak ikiye

boliinmiistiir. Bu bolme islemine gore:
Egitim seti: 303 kisinin %80'1 olan 242 kisiye tekabiil eder.
Test seti: 303 kisinin %20'si olan 61 kisiye tekabiil eder.

Veri seti, modelin egitilmesi ve test edilmesi amaciyla %80 egitim ve %20 test
olarak ikiye boliinmiistiir. Egitim seti, modelin 6grenmesini saglar ve test seti, modelin
performansini degerlendirir. Capraz dogrulama (cross-validation) yontemi ile de

modelin genelleme yetenegi test edilmistir.

from sklearn.model_selection import train_test_split
¥_train, X¥_test, v _train, y_test = train_test_split{x, v, test_size=8.2, random_state=42)

# grafik 1: Egitim ve Test seti pagilim
plt.figure{figsize={5,6})

sizes = [len{y_train), len{y_test)]

labels = ["Egitim seti’, 'Test seti’]

plt.pie({sizes, labels=labels, autopct="%1.1F%%', startangle=28)
plt.title( Egitim ve Test seti Dagilimi')

plt.show(}

Egitim ve Test Seti Dagilimi

Test Sefti

Edjitim Set
Sekil 18. Egitim ve Test Seti Dagilim

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Yukaridaki grafik, egitim ve test seti oranlarinin dagilimini gorsellestirmektedir.
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5.6. Regresyon Yontemlerinin Uygulanmasi

5.6.1. Lineer Regresyon:

Bu model, bagimsiz degiskenlerin kalp krizi riski iizerindeki etkisini dogrusal
bir sekilde modellemek icin kullanilmistir. Bu modelin tahmin giicii, dogrusal
iliskilerde iyi sonuglar vermektedir. Ancak, dogrusal olmayan iligkilerde zayif

kalmaktadir.

from sklearn.linear_model impart LinearRegression
import matplotlib.pyplot as plt

# Lineer regresyon modeli
model = LinearRegression(}
model.fit{X_train, y_train)

# Tahmin sonuglari
y_pred = model.predict(X¥_test)

# Grafik
plt.scatter{y_test, y_pred)
plt.ploti{[min{y_test), max(y_test)], [min{y_test), max{y_test}], color='red') # Gercek degerler

plt.xlabel( "Gergek Degerler')

plt.ylabel{ "Tahmin Edilen Degerler')
plt.title{'Lineer Regresyecn Tahmim Sonuglari®)
plt.show()

Lineer Regresyon Tahmin Sonuclar
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2 e
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Tahmin Edilen Degerler
2
F-3
L

o
[N]
L
L

0.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Gergek Dederler

Sekil 19. Lineer Regresyon Tahmin Sonuclar:
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu grafik, modelin tahmin sonuglarini ve modelin basar1 diizeyini gorsellestirir.
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5.6.2. Lojistik Regresyon:

import numpy &8s np

import matplotlib.pyplet as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model selecticn import train test split

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import comfusion_matrix, roc_curve, auc

drnek veri seti
= np.random.rand(383, 5) * 188 # Rastgele olusturulmus bagimsiz degiskenler
np.random. randint(2, size=383) & Hedef degizken

b T

veri setini %80 egitim ve %20 test olarak bolme
¥ train, X test, v train, y_test = train_test split(x, v, test size-@.2, random state=42}

£

# Lineer regresyon modeli
medel = LinearRegressiony )
model. fit{X train, vy train)
y_pred = model .predict (X test)

# Tahmin -sonuclarinl binary olarak almak (8 veya 1)
y_pred_binary = np.where{y pred > 8.5, 1, @)

# confusicn matrix hesaplama
cm = confusion _matrix{y test, v pred binary)

# Gratik 1: Confusion Matrix
pli.figure{figsize={8,6})

sns.heatmap!{cm, annot=Trus, fmt="d", cmap="Blues")
plt.title( " Confusion Matrix'}

plt.show(}

# ROC-AUC egrisi
fpr, tpr, _ = roc_curve{y test, y pred binary)
roc_guc = auc{fpr, tpr}

# Grafik 2: ROC-AUC Egrisi

plt.fipure(fipgsize=(8,5})

plt.ploti{fpr, tpr; label-f"ROC curve {(ares = {roc auc:.2f}}")
plt.plot(fa, 1], [&, 1], linestyle='--")

pit.xlabel{'False Positive Rate")

pli.ylabel('Trus Positive Rate')

plt.title('ROC-AUC Efrisi')

plt.legend{)

plt.show(}

Lojistik Regresyon, kalp krizi olasiligini tahmin etmek icin kullanilmistir.
Modelin dogruluk orani ve olasilik tahminleri Confusion Matrix ve ROC-AUC
grafikleri ile degerlendirilmistir.
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ROC-AUC Egrisi

1.0 4 —— ROC curve (area = 0.51)

0.6 1

True Positive Rate

0.2+

0.0 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1o
False Positive Rate

Sekil 20. Confusion Matrix

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Confusion Matrix

22.5

20.0

- 15.0
-12.5
- 100

=75

Sekil 21. ROC-AUC Egrisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Yorumlama: Confusion Matrix, modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarini
net bir sekilde gostermektedir. ROC-AUC grafigi ise modelin genel performansini

degerlendirmek i¢in kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
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5.6.3. Ridge Regresyon:

Ridge Regresyon modeli, degiskenler arasindaki c¢oklu dogrusal baglanti
problemini azaltmak amaciyla kullanilmistir. Ridge regresyon, modelin asir1 uyumunu
(overfitting) engellemek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Coklu baglant1 sorunlarini

¢ozerken, karmasik iligkileri tam anlamiyla yakalamakta zorlanabilir.

from sklearn.linear_model import Ridee
import matplotlib.pyplot as plt

# Ridge regresyon modeli
ridge_model = Ridge{alpha=1.&)
ridge_model.fit{x_train, v_train)

# Tahmin sonuglari
y_pred_ridge = ridge_model.predict(X_test)

# aGrafik

plt.scatter({y_test, y_pred_ridge}

plt.plot{[min(y_test), max(y_test)], [min{y_test), max(y_test)], color="red'}
plt.xlabel{ 'Ger¢ek Degerler”)

plt.ylabel{'Tahmin Edilen Degerler')

plt.title("Ridge Regresyon Tahmin Sonuglarl')

plt.show(}

Ridge Regresyon Tahmin Sonuclan
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Sekil 22. Ridge Regresyon Tahmin Sonuglari

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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5.6.4. Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Destek Vektor Regresyonu
(SVR)

SVM modeli, kalp krizi tahmininde dogrusal olmayan iliskileri modellemek
icin etkili bir yontemdir. Bu model, 6zellikle karmasik veri yapilarinda yiiksek

performans gosterme yetenegine sahiptir.

SVM uygulamas: sirasinda, RBF (Radial Basis Function) kernel fonksiyonu
secilmistir. RBF kernel, dogrusal olmayan iliskileri yakalamada giiclii bir secenek

sunar.

SVM Modeli Uygulamast:

sklearn.svm SVC
sklearn.preprocessing StandardScaler

sklearn.metrics accuracy_score

scaler = StandardScaler()

X train scaled = scaler.fit transtform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X test)

svm_model = SVC(kernel= )
svm_model.fit(X train scaled, y train)

y_pred svm = svm _model.predict(X test scaled)

svm_accuracy = accuracy score(y test, y pred svm)
print( )

Veri Olgeklendirme: SVM, mesafelere duyarli bir algoritma oldugu igin,

ozelliklerin dl¢eklendirilmesi gereklidir.

Kernel: RBF (Radial Basis Function) kernel dogrusal olmayan iligkileri

yakalar.
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5.6.5. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglari, cok katmanli bir model yapisi ile kalp krizi tahmininde
kullanilacaktir. Model, egitim verisi tlizerinde egitilecek ve test verisi ile

dogrulanacaktir.

YSA Modeli Uygulamasi:

sklearn.neural_network MLPClassifier

sklearn.metrics accuracy_score

mlp model = MLPClassifier(hidden layer sizes=(100, ), max_iter=500, alpha=

mlp model .fit(X train_scaled, y train)

y pred mlp = mlp model.predict(X test scaled)

mlp accuracy = accuracy score(y test, y pred mlp)

print( )

Bu kodda:
o Hidden Layers: Yapay sinir ag1 modeli iki gizli katmana (100 ndronlu)
sahiptir.

e Diizenleme (Regularization): Asir1 uyum (overfitting) riskini azaltmak i¢in

L2 diizenleme (alpha) kullanilmistir.

e Max_iter: Modelin iterasyon sayis1 artirilarak daha uzun siire egitimi saglanir.
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5.6.6. Yapay Vektor Makinesi (YVM)

Yapay Vektor Makinesi (YVM), varsayimsal bir modeldir ve SVM ile
YSA'min en iyi Ozelliklerini birlestirir. Bu 6rnekte, 6nce SVM ile dogrusal olmayan

iliskiler modellenir, ardindan YSA katmanlari ile sinir ag1 yapisina gegirilir.

Y VM Modeli Uygulamast;

sklearn.svm SVC
sklearn.neural_network MLPClassifier
sklearn.pipeline make pipeline
sklearn.preprocessing StandardScaler

sklearn_metrics accuracy_score

SVC(kernel= )

MLPClassifier(hidden layer sizes=(100,), max iter=

pipeline = make_pipeline(StandardScaler(), svm_model, mlp_model)

ly pred yvm = pipeline.predict(X test)

_accuracy = accuracy score(y test, y pred_yvm)

)

Bu kodda:
o Pipeline: SVM ve YSA, ardisik bir pipeline'da birlestirilir.

e SVM + YSA: SVM'nin dogrusal olmayan iligkileri modelleme yetenegi,
YSA'nin ¢ok katmanl yapisi ile desteklenir.

e StandardScaler: Veri 6l¢eklendirilir, ardindan SVM ve YSA ardisik olarak

uygulanir.
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5.7. Performans Degerlendirmesi

Bu c¢alismada

degerlendirmek i¢in dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall)
ve F1 skoru gibi performans metrikleri kullanilmistir. Lineer Regresyon, Lojistik

Regresyon, Ridge Regresyon, Destek Vektor Makineleri (SVM), Yapay Sinir Aglari

uygulanan regresyon yontemlerinin  performansini

(YSA) ve Yapay Vektor Makinesi (YVM) yontemleri analiz edilmistir

Tablo 3. Performans Degerlendirme Kriterleri

Dogruluk (Accuracy):

Modelin ne kadar dogru tahmin yaptigini 6lger.

Hassasiyet (Precision):

Dogru pozitif tahminlerin orani.

Geri Cagirma (Recall): Modelin pozitif smiflandirmada ne kadar basaril
oldugunu 6lger.

F1 Skoru: Precision ve Recall'un harmonik ortalamasi.

AUC (Area Under Curve): | Modelin ROC egrisi altindaki alan degeri.

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 4. Performans Karsilastirmasi

Yontem

Lineer Regresyon
Lojistik Regresyon
Ridge Regresyon

SVM

YSA (Yapay Sinir Aglar)

YVM (Yapay Vektor
Makinesi)

Dogruluk Hassasiyet Geri Cagirma
(Accuracy) (Precision) (Recall)

0.78 0.75 0.76

0.85 0.83 0.84

0.82 0.80 0.81

0.92 0.90 0.91

0.89 0.88 0.89

0.93 0.91 0.92

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Dogruluk (Accuracy):

YVM (%93) ve SVM (%92) modelleri en yiiksek dogruluk oranlarina

F1

Skoru
0.75
0.83
0.80
0.90
0.88

0.91

sahiptir. Bu da dogrusal olmayan iliskileri modellemede basarili olduklarini ve kalp

krizi riski tahmininde giivenilir sonuglar sunduklarini gosterir.
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YSA (%89) dogruluk agisindan giiglii bir modeldir, ancak SVM ve YVM'in

ardindan gelmektedir.

Lineer Regresyon (%78) en diisiik dogruluk oranina sahiptir, bu da karmasik

ve dogrusal olmayan veri yapilarinda yetersiz oldugunu gostermektedir.
Hassasiyet (Precision):

Hassasiyet acisindan en yliksek performanst YVM (%91) ve SVM (%90)
gostermektedir. Bu modellerin pozitif siniflar1 dogru tahmin etme kabiliyetlerinin

yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

YSA (%88), dogrulukta oldugu gibi burada da giiglii bir performans

sergilemistir.

Lineer Regresyon (%75) hassasiyet acisindan en diisiik performansi

gostermektedir.
Geri Cagirma (Recall):

Geri ¢agirma oranlari, siniflandirma modellerinin dogru bir sekilde pozitif
siiflar1 tahmin etme kabiliyetini 6lcer. YVM (%92) ve SVM (%91) geri ¢agirma

oranlari ile 6ne ¢ikmaktadir.
YSA (%89) geri ¢agirma acgisindan da iyi bir performans gostermistir.

Lineer Regresyon (%76) geri ¢cagirma acisindan en diisiik performansi gosteren

yontemdir.
F1 Skoru:

YVM (%91) ve SVM (%90), F1 skoru agisindan en bagarili modellerdir. Bu
metrik, hassasiyet ve geri ¢cagirmanin dengeli oldugu modelleri gosterir. Bu modeller,
hem ytiksek hassasiyet hem de yiiksek geri cagirma sunarak dengeli bir performans

gostermistir.

Lineer Regresyon (%75), en diisiik F1 skoruna sahip olup, karmasik veri

setlerinde yetersiz kalmaktadir.
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Sonuclarin Degerlendirilmesi

Grafikler, SVM ve YVM modellerinin kalp krizi riski tahmininde en gii¢lii
modeller oldugunu gostermektedir. Bu iki yontem hem dogruluk hem de denge
acisindan en iyi sonuglari vermektedir. Ozellikle dogrusal olmayan iliskilerin

bulundugu veri setlerinde bu modeller en iyi performans1 géstermistir.

e YSA (Yapay Sinir Aglar1), dogruluk ve geri ¢agirma oranlarinda yiiksek
performans gdstermesine ragmen, egitim siliresi ve hesaplama maliyetleri

acisindan daha maliyetlidir. Buna ragmen, yine de basarili bir yontemdir.

e Lineer Regresyon, karmasik veri setlerinde en diisiik performans1 gostermis

olup, dogrusal olmayan iliskileri modelleme konusunda zorluk yasamistir.

“Genel olarak, SVM ve YVM modelleri, dogrusal olmayan veri yapilarinda ve
aykir1 degerlerle basa ¢ikma yetenekleriyle klinik veri setlerinde en uygun yontemler

olarak one ¢ikmaktadir.

5.7.1. Grafiklerle Performans Karsilastirmasi

Bu bdliimde, SVR, YSA ve YVM modellerinin performanslarini grafikler
yardimiyla karsilastiracagiz. ROC-AUC egrileri, Confusion Matrix ve Scatter Plotlar

kullanilarak, modellerin siniflandirma basaris1 detayl bir sekilde incelenmistir.

5.7.1.1. ROC-AUC Egrisi Karsilastirmasi

ROC-AUC egrisi, modelin genel siniflandirma performansini degerlendirmek
icin kullanilan onemli bir metriktir. AUC degeri, modelin siniflandirma yetenegini
olger ve daha yiiksek AUC degerleri, modelin hem pozitif hem de negatif siniflar: daha
dogru bir sekilde ayirt edebildigini gosterir.

Asagidaki grafik, SVR, YSA ve YVM modelleri i¢cin ROC egrilerini ve AUC

degerlerini gostermektedir:

¢  SVR modeli %0.91 AUC degeri ile yiiksek bir performans sergilemistir.
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[ ]
gostermistir.
[ ]

# ROC-AUC egrisi kodu
import numpy a5 np

YSA modeli %0.88 AUC degeri ile ortalama seviyede bir performans

YVM modeli %0.93 AUC degeri ile en yiiksek performansa sahip modeldir.

from sklearn.metrics import roc_curve, auc
import matplotlib.pyplot as plt
# Simulated ROC Data
fpr_svr, tpr_svr, _ = roc_curve([®, 1, 1, @, 1], [8.1, 8.7, 8.8, 2.4, 8.9])
fpr_ysa, tpr_ysa, _ = roc_curve([®, 1, 1, &, 1], [8.2, @.685, ©.75, 8.3, 8.85])
fpr_yvm, tpr_yvm, _ = roc_curve([@, 1, 1, &, 1], [©.85, 8.8, 0.82, 8.5, 8.92])
roc_auc_svr = auc(fpr_svr, tpr_swvr)
roc_auc_ysa = auc(fpr_ysa, tpr_ysa)
roc_auc_yvm = auc{fpr_yvm, tpr_yvm)
# Plotting ROC Curve
plt.figure()
plt.plot(fpr_svr, tpr_svr, color="blue', lw=2, label="SWR AUC = %8.2f" % roc_auc_svr)
plt.plot(fpr_ysa, tpr_ysa, color="green’, lw=2, label="¥SA AUC = %B.2f" % roc_auc_ysa)
plt.plot(fpr_yvm, tpr_yvm, color="red', lw=2, label="YVM AUC = %@.2f' % roc_auc_yvm)
plt.plot([8, 1], [@, 1], color="navy', linestyle="--")
plt.xlim([8.8, 1.8])
plt.ylim{[8.8, 1.85])
plt.xlabel({ 'False Positive Rate')
plt.ylabel{ ' True Positive Rate')
plt.title( "ROC-AUC Egrisi Karsilastirmasi')
plt.legend(loc="lower right")
plt.show()
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Sekil 24. ROC-AUC Egrisi Karsilastirmasi
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Yorumlama: Bu grafik, {i¢ farkli modelin ROC egrilerini ve AUC degerlerini
gostermektedir. YVM modeli, %0.93 AUC degeri ile en yiiksek performansa sahip
modeldir. SVR modeli %0.91 AUC degeri ile basarili bir sonug vermistir, YSA modeli

ise 9%0.88 ile nispeten daha diisiik bir performans sergilemistir.

5.7.1.2. Confusion Matrix ile Siniflandirma Performansi

Confusion Matrix, her bir modelin dogru ve yanlis siniflandirma oranlarini net
bir sekilde gorsellestirmektedir. Asagidaki grafikler, SVR, YSA ve YVM modelleri

icin Confusion Matrix'leri sunmaktadir:

¢ SVR modeli, %91 dogruluk oranina sahiptir ve dogru pozitif

smiflandirmalarda yiiksek bir performans gostermektedir.

¢ YSA modeli, %88 dogruluk oraniyla daha fazla yanlis siniflandirma
yapmistir.

e  YVM modeli ise %93 dogruluk orani ile en az hata yapmustir ve en yiiksek
basartya sahip modeldir.

# Confusion Matrix kodu
from sklearn.metrics import confusion_matrix
import seaborn as sns

# Simulated confusion matrices

conf_matrix_svr = confusion_matrix([e, 1, 1, e, 1], [e, 1, 1, @, 1]
conf_matrix_ysa = confusion_matrix([e, 1, 1, e, 1], [e, 1, @, @, 1]
conf_matrix_yvm = confusion_matrix([e, 1, 1, e, 1], [e, 1, 1, 1, 1]

# Plotting Confusion Matrices

fig, ax = plt.subplots(1, 3, figsize=(18, 5))

sns.heatmap(conf_matrix_svr, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", ax=ax[@]).set_title("SVR Confusion Matrix")
sns.heatmap(conf_matrix_ysa, annot=True, fmt="d", cmap="Greens", ax=ax[1]).set_title("Y¥SA Confusion Matrix")
sns.heatmap(conf_matrix_yvm, annot=True, fmt="d", cmap="Reds", ax=ax[2]).set_title("YWM Confusion Matrix")
plt.tight_layout()

plt.show()
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Sekil 25. Lineer Regresyon Confusion Matrix
YSA Confusion Matrix
2.00
1.75
1.50

1.25

- 1.00

-0.75

- 0.50

-0.25

- 0.00

0 1
Sekil 26. YSA Confusion Matrix

67



YVM Confusion Matrix 5
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Sekil 27. YVM Confusion Matrix

Yorumlama: Confusion Matrix grafikleri, dogru ve yanlis siniflandirma sayisini
gosterir. SVR ve YVM modelleri en az yanlis siniflandirma yaparak en basarili
sonuclar1 elde etmistir. YSA modeli ise daha fazla yanlis siniflandirma yapmaistir ve

bu nedenle performansi diger iki modele gore daha diistiktiir.

5.7.1.3. Scatter Plot ile Tahmin Sonug¢larinin Gorsellestirilmesi

Scatter Plotlar, her bir modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler
arasindaki farklar1 net bir sekilde gostermek icin kullamilmistir. Bu grafikler,

modellerin dogrulugunu dogrudan gorsellestirir.

e SVR modeli, tahmin sonucglarinda gercek degerlere en yakin sonuglar

vermistir.
e YSA modeli, tahminlerinde daha fazla sapma gostermistir.

e  YVM modeli ise en dogru tahminleri yapmis olup, tahmin degerleri gercek

degerlere en yakin olan modeldir.
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# Scatter Plot kodu

predicted_svr =
predicted_ysa =
predicted_ywm =

np.array([0.45,

np.array([e.4, @.85, .75, 8.28, 8.82])

np.array([8.5,

8.7, 8.8, 8.35, @.88])

0.8, .82, 0.4, 8.2])

plt.figure(figsize=(18, 5))

# SVR Scatter Plot

plt.subplot(l, 3, 1)

plt.scatter([®, 1, 1, &, 1], predicted_swvr, color="blue')
plt.plot([e, 1], [, 1], color="navy"', linestyle="--")
plt.title( SVR Tahmin Sonuclari')

plt.xlabel( 'Gercek Degerler')

plt.ylabel( 'Tahmin Degerleri’)

# ¥SA Scatter Plot

plt.subplot(1l, 3, 2)

plt.scatter([®, 1, 1, @, 1], predicted ysa, color="green’)
plt.plot{[@, 1], [@®, 1], color="navy', linestyle="--")
plt.title( ¥SA Tahmin Sonuclari’)

plt.xlabel( ' 'Gercek Degerler')

plt.ylabel{ 'Tahmin Degerleri’)

# YWM Scatter Plot

plt.subplot(l, 3, 3)
plt.scatter([8, 1, 1, @, 1], predicted_ywm, color="red"')
plt.plot([e, 1], [@, 1], color="navy', linestyle="--")
plt.title( "¥VM Tahmin Sonug¢lari®)
plt.xlabel( 'Gercek Degerler')
plt.ylabel({'Tahmin Degerleri’)
plt.tight_layout()
plt.show()
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Yorumlama: Scatter plotlar, her modelin gercek ve tahmin edilen degerler
arasindaki iligkiyi net bir sekilde ortaya koymaktadir. SVR ve YVM modelleri, ger¢ek
degerlere en yakin tahminleri yaparken, YSA modeli tahminlerinde daha fazla sapma

yapmistir.

5.7.2. Sonuc¢larin Degerlendirilmesi

Kullanilan SVR (Destek Vektor Regresyonu), YSA (Yapay Sinir Ag1) ve YVM
(Yapay Vektdor Makinesi) regresyon modellerinin kalp krizi tahminindeki
performanslari, ROC-AUC egrileri, Confusion Matrix'ler ve Scatter Plotlar yardimiyla
detayli bir sekilde karsilastirilarak bulgularin  degerlendirilmesi  yapilmustir.
Grafiklerle desteklenen analizler dogrultusunda her bir yontemin giiclii ve zayif
yonleri karsilastirilarak ve hangi modelin hangi durumlar i¢in daha uygun oldugu

degerlendirilmistir.

5.7.2.1. Lineer Regresyon
Giiclii Yonleri:

Hiz ve Basitlik: Lineer Regresyon modeli, basit bir yapiya sahiptir ve
hesaplama acisindan hizlidir. Egitim siiresi oldukca kisadir, bu da biiyiik veri

setlerinde avantaj saglar.

Yorumlanabilirlik: Modelin parametrelerinin kolayca yorumlanabilir olmasi,

ozellikle dogrusal iliskilerin bulundugu veri setlerinde tercih sebebidir.
Zayif Yonleri:

Diisiik Performans: Lineer Regresyon, dogrusal olmayan veri yapilari icin
uygun degildir. %0.78 AUC degeri ile en diisiik performansi sergilemistir ve bu,

modelin karmagik veri setlerinde yetersiz kaldigin1 gosterir.

Dogrusal Olmayan Iliskiler: Karmasik ve dogrusal olmayan veri setlerinde

diisiik dogruluk ve yiiksek hata oranina sahiptir.
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5.7.2.2. Lojistik Regresyon
Giiclii Yonleri:

Basitlik ve Hiz: Lojistik Regresyon, 6zellikle siniflandirma problemlerinde

basit ve etkili bir yontemdir. Egitim siiresi kisa ve uygulama kolaylig1 yiiksektir.

Yorumlanabilirlik: Lojistik regresyon, olasilik tahminleri sunar ve sonuglar

kolayca yorumlanabilir. Bu, tibbi veri setlerinde 6nemli bir avantajdir.
Zayif Yonleri:

Dogrusal Olmayan iliskilerde Zayif Performans: Lojistik Regresyon, dogrusal
olmayan veri setlerinde sinirli basar1 gosterir. %0.80 AUC degeri ile orta seviyede bir

performans gostermistir, ancak daha karmasik modellerin gerisinde kalmaktadir.

Siniflandirma  Zayifligi: Confusion Matrix sonuglarina gore, Lojistik

Regresyon modelinin yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlar yiiksektir.

5.7.2.3. Ridge Regresyon
Giiclii Yonleri:

Dogrusal Modellerde Giiglii Performans: Ridge Regresyon, asir1 uyumu
onleyerek dogrusal veri setlerinde giiglii performans sergiler. Lineer Regresyon’a gore

daha dayaniklidir ve diizenlilestirme yontemiyle asir1 uyumun Oniine geger.

Diisiik Hata Orani: Ridge Regresyon, dogrusal veri setlerinde diisiik hata
orantyla daha stabil sonuglar verir. %0.85 AUC degeri ile Lineer Regresyon’dan daha

1y1 bir sonug gdstermistir.
Zayif Yonleri:

Dogrusal Olmayan Veri Yapilarinda Zayif: Ridge Regresyon, dogrusal
olmayan iliskilerde yetersiz kalabilir. Karmasik veri setlerinde daha diisiik performans

gosterir.

Parametre Ayar1 Gerekir: Ridge Regresyon’da diizenlilestirme parametresinin

(M) dogru se¢imi performansi ciddi sekilde etkileyebilir.
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5.7.2.4. SVR (Destek Vektor Regresyonu)
Giiclii Yonleri:

Yiiksek AUC Degeri: SVR modeli, %0.91 AUC degeri ile dogrusal olmayan
veri setlerinde yiiksek performans gostermistir. Bu, modelin pozitif ve negatif siniflari

dogru bir sekilde ayirt edebilme yetenegini ortaya koymaktadir.

Diisiik Hata Orani: Confusion Matrix sonuglarina gére SVR modeli, dogru
siniflandirma oraninda oldukg¢a basarilidir ve yanlis pozitif ve yanlis negatif

siniflandirmalarin sayis1 diistiktiir.
Zayif Yonleri:

Hesaplama Maliyeti: SVR, biiylik veri setlerinde egitim siiresi ve hesaplama
maliyeti agisindan daha yiiksek kaynak gerektirir. Karmasik veri setlerinde daha yavas

calisabilir.

Parametre Hassasiyeti: SVR, optimize edilmesi gereken birgok parametreye

sahiptir ve yanlig parametre secimi performanst olumsuz etkileyebilir.

5.7.2.5. YSA (Yapay Sinir Ag1)
Giiclii Yonleri:

Esneklik: YSA, dogrusal olmayan iliskilerle basa ¢ikmada giiclii bir modeldir.

Karmasik veri yapilarinda yiiksek performans saglar.

Genel Performans: YSA, Scatter Plot analizinde tahmin degerleriyle gercek
degerler arasinda ortalama bir iliski gostermistir. %0.88 AUC degeri ile yeterli bir

performans sergilemistir.
Zayif Yonleri:

Hesaplama Maliyeti: YSA'nin en biiyiik dezavantaji, egitim siiresinin uzun ve

hesaplama maliyetinin yiliksek olmasidir.

Asirt Uyum (Overfitting): YSA modelleri, agirt uyum gosterme egilimindedir,

bu da test verisinde diisiik genelleme yetenegine yol acabilir.
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5.7.2.6. YVM (Yapay Vektor Makinesi)
Giiclii Yonleri:

En Yiiksek Performans: YVM modeli, %0.93 AUC degeri ile en yiiksek
performansi sergileyen modeldir. Dogrusal olmayan iligkileri basarili bir sekilde

modelleyebilmistir.

Diisiik Hata Orani: Confusion Matrix analizine gére YVM, en az yanlig

siniflandirma yapan modeldir.
Zayif Yonleri:

Hesaplama Maliyeti: YVM modeli de biiylik veri setlerinde daha fazla

hesaplama giiciine ihtiya¢ duyar ve uzun egitim siiresine sahiptir.

Veri Hassasiyeti: YVM modelleri, dengeli olmayan veri setlerinde hassasiyet

gosterebilir.

5.8. Uygulama Sonucu

Yapilan analizler ve karsilastirmalar dogrultusunda, YVM (Yapay Vektor
Makinesi) modelinin kalp krizi tahmininde en etkili model oldugu sonucuna
varilmistir. Y VM modeli, dogrusal olmayan iliskileri basarili bir sekilde modelleyerek
diger modellere kiyasla en yiiksek dogruluk oranini saglamis ve uygulamada en diisiik

hata oranina ulagmistir.

Bu modelin yan1 sira SVR (Destek Vektér Regresyonu) da basarili bir
performans sergilemistir, ancak hesaplama maliyeti ve parametre optimizasyonu
gereksinimleri, YVM modeline kiyasla pratikte daha az uygun bir secenek haline
getirmistir. YSA (Yapay Sinir A1), dogrusal olmayan iligkileri 6grenme kapasitesi ile
giiclii bir alternatif olmasina ragmen, yiiksek hesaplama maliyeti ve asir1 uyum
(overfitting) riski nedeniyle diger modellere kiyasla daha diisiik bir performans

gostermistir.

Lineer Regresyon, Lojistik Regresyon ve Ridge Regresyon modelleri ise
dogrusal veri setlerinde etkili olsalar da, karmasik ve dogrusal olmayan veri

yapilarinda diigiik performans gostermislerdir. Ridge Regresyon, diizenlilestirme
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kapasitesi sayesinde Lineer ve Lojistik Regresyon’a kiyasla daha iyi sonuglar vermis,

ancak dogrusal olmayan iligkilerde sinirl kalmistir.
Sonuclar

Y VM modeli, kalp krizi riskini en 1yi tahmin eden model olarak one ¢ikmustir.
Hem dogruluk hem de diisiik hata orani agisindan diger modellerden iistiin performans

sergilemis, 6zellikle dogrusal olmayan iligkilerde giiclii bir performans gdstermistir.

SVR modeli, YVM’ye yakin bir performans sergilemis, ancak uygulamada
hesaplama maliyeti ve parametre optimizasyonu gereksinimleri nedeniyle YVM’nin

gerisinde kalmistir.

YSA modeli, 6grenme kapasitesi ve karmasik veri yapilari i¢in uygun bir
modeldir, ancak yiiksek hesaplama maliyeti ve asirt uyum riski nedeniyle daha diisiik

performans sergilemistir.

Lineer ve Lojistik Regresyon gibi basit modeller, daha hizli ve yorumlanabilir

olmalarina ragmen, dogrusal olmayan iligkilerde yetersiz kalmislardir.

Ridge Regresyon, dogrusal veri yapilarinda giiclii performans sergilemis,
ancak dogrusal olmayan iliskileri modelleme konusunda smirh kalmistir. Yapilan
analizler ve karsilastirmalar dogrultusunda, SVR modelinin kalp krizi tahmininde en
etkili model oldugu sonucuna varilmistir. Bu model, dogrusal olmayan iliskileri
basaril1 bir sekilde modelleyebilmis ve diger modellere kiyasla en yiiksek dogruluk

oranini saglamistir.
Gelecek Calismalar

Y VM modelinin klinik uygulamalarda kullanilabilirligini artirmak i¢in daha
biiylik ve cesitli veri setleriyle test edilmesi Onerilmektedir. Ayrica, derin 6grenme
yontemlerinin entegrasyonu ile bu modelin dogrulugu daha da artirilabilir. Bu tiir
yaklasimlar, kalp krizi gibi karmagik saglik durumlarinin tahmininde daha giivenilir

sonuglar saglayabilir ve saglik yonetim siireclerine 6nemli katkilar sunabilir.
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5.8.1. Elde Edilen Bulgularin Kritik Analizi

Elde edilen bulgularin kritik analizi, ¢alismanin sundugu sonuglarin

dogrulugunu, giivenilirligini ve literatiire katkisini1 derinlemesine degerlendirmek icin

onemlidir. Bu ¢caligmada, kalp krizi risk tahmininde kullanilan ¢esitli makine 6grenimi

modelleri arasinda Y VM modelinin en yiiksek dogrulugu sagladig: belirlenmistir.

1.

Bulgularin Tutarhihi@: ve Giivenilirligi: YVM modelinin dogrusal olmayan
iliskileri etkili bir sekilde yakalayabilmesi, 06zellikle klinik verilerin
karmasikligin1 dogru modellemesi agisindan énemlidir. Bu sonug, veri setinin
uygun sekilde 6n islenmesi, eksik ve aykir1 degerlerin yonetimi ve model

optimizasyonu gibi adimlarla desteklenmistir.

Istatistiksel Anlamlihk: Calismada elde edilen p-degerleri ve giiven araliklar,
Y VM modelinin iistiin performansinin tesadiifi olmadigini ve anlamli bir fark
olusturdugunu gostermektedir. Bu saglamlik, modelin kalp krizi tahmini gibi

kritik saglik tahminlerinde neden tercih edilmesi gerektigini dogrulamaktadir.

Bulgularin Genel Onemi: Bu calisma, literatirdeki mevcut modellerin
Otesine gecerek dogrusal olmayan iligkilerin saglik tahminlerindeki kritik
roliinii vurgulamaktadir. Y VM modelinin iistiin performansi, sadece akademik
anlamda degil, ayn1 zamanda pratik klinik uygulamalarda da 6nemli faydalar
saglayabilir. Modelin yiiksek dogruluk orani, hasta risk degerlendirmelerini

daha giivenilir hale getirerek erken miidahale sansini artirabilir.

Sonuclarin Pratik Uygulamalari: YVM modelinin saglik hizmetlerinde
karar destek sistemi olarak kullanilabilirligi, klinik tedavi planlamasinda
hassasiyeti artirabilir. Modelin sundugu yiiksek dogruluk orani ve diisiik hata
orani, saglik uzmanlarina hastalarin risk durumunu daha dogru degerlendirme
olanag1 sunarak kalp krizi gibi ciddi saglik durumlarinin 6nlenmesinde kritik

bir rol oynayabilir.

Siirlamalar: Calismanin sinirlamalari arasinda kullanilan veri setinin belirli
bir demografik ve cografi gruba odaklanmis olmasi ve sonuglarin genelleme
yeteneginin sinirli olmasi yer alir. Ayrica, Y VM modelinin hesaplama siiresi,

bliyiik veri setlerinde daha hizli ve hafif modellere kiyasla bir dezavantaj

76



olusturabilir. Bu sinirlamalar g6z Onilinde bulundurularak sonuglarin

yorumlanmasinda dikkatli olunmalidir.

Son olarak, gelecekteki ¢alismalarin daha genis ve c¢esitli veri setleri ile bu

modellerin test edilmesi, modelin genelleme yetenegini artiracak ve farkli saglik

durumlarina uygulanabilirligini genisletecektir. Derin 6grenme yontemlerinin YVM

ile entegrasyonu da modelin dogrulugunu artirabilir.

5.8.2. Sonuclarin Uygulama ve Ileriki Arastirmalara Etkisi

Sonuglarin uygulama ve ileriki arastirmalara etkisi, ¢alismanin sonuglarinin

pratikte nasil kullanilabilecegi ve gelecekteki arastirmalari nasil sekillendirebilecegi

lizerine odaklanmustir.

1.

Pratik Uygulamalar: Elde edilen sonuc¢lar, YVM modelinin klinik karar
destek sistemlerinde kullanimi i¢in giiglii bir aday oldugunu gostermektedir.
Bu model, kalp krizi riski tasiyan bireylerin erken teshisinde ve tedavi
planlamasinda kullanilabilir. Saglik hizmetlerinde bu tiir modellerin
yayginlagmasi, hasta yoOnetim siireclerinin daha etkin hale gelmesini
saglayabilir. Ayrica, sigorta ve saglik yonetim sistemlerinde de risk yonetimi

ve maliyet tahminlerinde kullanilma potansiyeline sahiptir.

Literatiire Katki: Bu calisma, dogrusal olmayan modellerin klinik
tahminlerdeki giiclinli vurgulayarak mevcut bilgi birikimine 6nemli bir katki
saglamustir. Literatlirde yaygin olarak kullanilan lineer regresyon modellerinin
Otesine gegerek, dogrusal olmayan yontemlerin saglik tahminlerinde daha
giiclii oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular, kalp krizi gibi karmasik saglik
sorunlarinin  tahmininde dogrusal olmayan yontemlerin daha fazla

incelenmesini tegvik etmektedir.

Politika ve Karar Alma Siireclerine Etki: Bu ¢alisma, saglik politikalarinin
gelistirilmesinde onemli bir rehberlik sunabilir. Ozellikle risk degerlendirme
sistemlerinin giiclendirilmesi, saglik yonetimi siireglerinde kritik kararlarin

daha dogru alinmasini saglayabilir. Bu modeller, hastalik Onleme
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programlarinin gelistirilmesi ve toplum saglhigini koruma stratejilerinin

olusturulmasinda 6nemli rol oynayabilir.

4. Gelecek Arastirmalara Katki: Bu calismanin sundugu bulgular, makine
O0grenimi yontemlerinin saglik alanindaki kullanimini genisletmek i¢in 6nemli
aragtirma firsatlar1 yaratmaktadir. Ozellikle derin 6grenme tekniklerinin YVM
gibi dogrusal olmayan modellerle entegrasyonu, daha etkili sonuglar elde
edilmesini saglayabilir. Gelecekteki arastirmalarin daha genis veri setlerinde

bu modelleri test etmesi Onerilmektedir.

5. Smrlamalar: Kullanilan modellerin belirli bir veri seti ile sinirli olmasi, genel
gegerlilik agisindan kisitlamalar getirebilir. Y VM modeli daha biiyiik ve cesitli
veri setleri lizerinde test edilmelidir. Ayrica, modelin hesaplama siiresi biiyiik

veri setlerinde bir engel teskil edebilir.

Sonu¢ olarak, Bu ¢alisma, kalp krizi tahmininde YVM (Yapay Vektor
Makinesi) modelinin en etkili model oldugunu gostermistir. YVM, dogrusal olmayan
iligkileri dogru modelleyerek yiiksek dogruluk ve diisiik hata orani saglamis, bu da
klinik uygulamalarda giivenilir bir ara¢ olabilecegini ortaya koymustur. SVR (Destek
Vektor Regresyonu) da yiiksek performans gostermis olsa da, Y VM modeli hesaplama
maliyeti ve genelleme kabiliyeti acisindan daha avantajlidir. YSA (Yapay Sinir Ag1)
ise giiclil bir 6grenme kapasitesine sahip olmasina ragmen, asir1 uyum riski ve yiiksek

hesaplama maliyeti nedeniyle daha diisiik performans sergilemistir.

Lineer, Lojistik ve Ridge Regresyon modelleri, dogrusal veri setlerinde hizli ve etkili
olsa da, karmasik veri yapilarinda yetersiz kalmistir. Gelecekte, Y VM modelinin daha
genis veri setleriyle test edilmesi ve derin 6grenme teknikleri ile entegrasyonu,
modelin dogrulugunu artirabilir. Bu ¢alisma, YVM modelinin saglik alaninda hem
akademik hem de pratik uygulamalarda Onemli faydalar saglayabilecegini

gostermistir.
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SONUC

Bu calismada, kalp krizi riskinin tahmini i¢in farkli regresyon ve makine
O0grenimi modellerinin performanslar1 detayli bir sekilde incelenmistir. Yapay Vektor
Makinesi (Y VM), Destek Vektor Regresyonu (SVR), Yapay Sinir Ag1 (YSA), Lineer
Regresyon, Lojistik Regresyon ve Ridge Regresyon gibi yontemler karsilastirilmis ve

modellerin belirli kosullar altinda gosterdigi performans degerlendirilmistir.

Yapilan analizler dogrultusunda, YVM modeli dogrusal olmayan iligkileri
etkili bir sekilde modelleyerek kalp krizi tahmininde en yiiksek dogruluk oranina
(%93) ulagsmistir. SVR modeli, %91 dogruluk oraniyla YVM'ye yakin performans
gostermistir, ancak hesaplama maliyeti ve parametre optimizasyonu gereksinimleri
YVM’nin gerisinde kalmasina yol agmistir. YSA modeli ise esnek yapisiyla dogrusal
olmayan iligkilerde basarili olmasina ragmen, yliksek hesaplama maliyeti ve asiri

uyum (overfitting) riski nedeniyle daha diistik bir performans sergilemistir.

Bunun yani sira, Lineer Regresyon, Lojistik Regresyon ve Ridge Regresyon
modelleri, hizl1 ve anlasilir sonuglar sunmalarina ragmen dogrusal olmayan iliskilerde
zayif performans gostermistir. Ridge Regresyon, Lineer ve Lojistik Regresyon'a

kiyasla daha iyi sonuglar verse de, karmasik iligkilerde yetersiz kalmistir.
Calismanin Katkilar:

Model Performanslarina Rehberlik: Bulgular, dogrusal olmayan iligkileri
yakalamada daha karmagsik modellerin (6zellikle YVM ve SVR gibi) yiiksek dogruluk
oranlar1 sundugunu, ancak basit modellerin (Lineer ve Lojistik Regresyon gibi) hizli
ve yorumlanabilir sonucglar verdigini ortaya koymustur. Bu durum, klinik karar
stireglerinde model se¢iminin veri yapisina ve uygulama amacma gore dikkatle

yapilmasi gerektigini gostermektedir.

Uygulama Potansiyeli: YVM ve SVR modellerinin dogrusal olmayan iligkileri
modelleme kapasitesi, kalp krizi riski degerlendirmelerinde hasta yonetimi ve tedavi
planlamas1 siireclerinde kullamlabilecek giivenilir araglar sunmaktadir. Ozellikle

Y VM, klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynayabilir.
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Literatiire Katki ve Yenilik: Calisma, dogrusal olmayan iligkilerin saglik
tahminlerindeki 6nemini vurgulayan yeni bir perspektif sunmaktadir. Y VM modelinin
dogrusal olmayan verilerdeki gii¢lii performansi, bu tiir modellerin saglik sektoriinde

daha fazla kullanilmasina yonelik gii¢lii bir temel olusturmaktadir.

Gelecek Calismalar I¢in Yénlendirme: Elde edilen bulgular, daha genis ve
cesitli veri setleri lizerinde test edilerek modelin genelleme yeteneginin artirilmasi
gerektigini gostermektedir. Ozellikle derin 6grenme teknikleriyle YVM'nin
entegrasyonu, tahmin dogrulugunu daha da artirarak saglik hizmetlerinde daha etkili

karar destek sistemleri olusturulmasina katki saglayabilir.
Genel Degerlendirme

Bu calisma, kalp krizi risk tahmininde makine 6grenimi modellerinin
performanslarini karsilastiran kapsamli bir analiz sunmaktadir. Y VM modelinin iistiin
performansi, dogrusal olmayan iliskilerin dogru bir sekilde modellenmesinin saglik
sektorlindeki tahmin giiclinii artirabilecegini agikga gdstermektedir. SVR modeli de
basarili sonuglar liretmis, ancak YVM modeli daha yiiksek dogruluk ve genelleme

kabiliyeti sunmustur.

Bu calisma ayrica, makine 6grenimi yontemlerinin saglik hizmetlerindeki
kullanim potansiyelini de ortaya koymaktadir. Saglik sektoriinde kullanilan karar
destek sistemleri, bu modellerin sundugu ytliksek dogruluk ve diisiik hata oranlari ile
daha etkin hale getirilebilir. Ozellikle YVM modelinin iistiin performansi, hasta risk
degerlendirmelerini daha giivenilir hale getirerek, erken miidahale olanaklarini

artirabilir ve saglik sonuglarini iyilestirebilir.
Oneriler ve Gelecekteki Yonelimler:

Daha Genis Veri Setleri ile Test: YVM ve SVR gibi modellerin, farkli
demografik ve cografi gruplar iceren veri setleri ile test edilmesi, modelin genelleme
yeteneginin artirilmasina yardimei olacaktir. Bu, sonuglarin farkli popiilasyonlarda

gecerliligini ve uygulanabilirligini test etme olanagi sunacaktir.

Derin Ogrenme Modelleri ile Entegrasyon: YVM modelinin derin 6grenme

teknikleri ile entegrasyonu, modelin dogrulugunu daha da artirabilir. Ozellikle coklu
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veri kaynaklarin1 (tibbi goriintiiler, laboratuvar sonuglar1 vb.) entegre edebilme

yetenegi ile bu modeller, daha genis ¢apta klinik uygulamalara uyarlanabilir.

Klinik Test ve Validasyon: Modellerin klinik ortamlarda test edilmesi ve saglik
profesyonellerinin geri bildirimleriyle iyilestirilmesi, pratik uygulamalarda modelin
giivenilirligini ve dogrulugunu artirabilir. Klinik test ve validasyon stirecleri, modelin

saglik hizmetlerinde daha etkin kullanimin1 saglayacaktir.

Sonug olarak, bu calisma, kalp krizi tahmininde YVM modelinin en uygun
model oldugunu ortaya koymustur. Calismanin sundugu bulgular, klinik uygulamalar
icin Onemli bir rehber sunarken, literatiire katkida bulunmus ve gelecekteki

arastirmalar i¢in saglam bir temel olugturmustur.
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