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Bu ¢aligmada, kalp yetmezligi hastalarina ait klinik veriler kullanilarak hasta sagkaliminin tahmin
edilmesinde en uygun parametrelerin belirlenmesine yonelik makine 6grenmesi tabanli dznitelik se¢imi
yaklagimlart kapsamli bir sekilde incelenmistir. Farkl filtre, sarmal ve gomiilii 6znitelik se¢imi yontemleri
c¢esitli makine 6grenmesi siniflandiricilariyla entegre edilerek birlikte degerlendirilmistir.

Deneysel analizler; takip siiresi degiskeninin modele dahil edildigi ve hari¢ tutuldugu iki farkl
senaryo altinda, modellerin genellenebilirligini artirmak amaciyla Monte Carlo ¢apraz dogrulama
yontemiyle gerceklestirilmistir. Bu kapsamda klinik veri seti, her bir iterasyonda rastgele %70 egitim ve
%30 test olarak pargalanmis; bu islem 100 kez tekrarlanarak (%70-30, x100) elde edilen performans
sonuglarinin ortalamast alimmustir. Uygulanan bu strateji, model basarisinin veri béliinmesine olan
duyarliligini azaltmis, asir1 uyum riskini 6nlemis ve sonuglarin istatistiksel olarak daha kararli ve giivenilir
olmasini saglamistir. Model basarimi; dogruluk, F1-skoru, duyarlilik, 6zgiilliik ve dengesiz veri setlerinde
kararli bir performans gostergesi olan Matthews korelasyon katsayisi (MCC) metrikleri ile 6l¢tilmstiir.

Elde edilen sonuglar, takip siiresi degiskeninin modele dahil edilmesinin F1-skoru ve MCC
degerlerini belirgin sekilde artirdigint ve sinif dengesizligi lizerinde olumlu bir etki yarattigini
gostermektedir. Ozellikle ReliefF tabanli Oznitelik se¢imi yontemi ile k-NN smiflandiricisinin
kombinasyonundan olusan model, %85,56 dogruluk, %74,56 Fl-skoru ve %65,94 MCC degeri ile en
yiiksek ve en dengeli performanst sunmustur. Takip siiresi degiskeni hari¢ tutuldugunda modellerin genel
performansinda diisiis gozlenmis, ancak TreeBagger tabanli 6znitelik se¢imi yontemiyle egitilen modellerin
hala tatmin edici ve literatiiriin iizerinde sonuglar sagladig: saptanmistir. Bu ¢aligma, makine 6grenmesi
tabanli O6znitelik se¢imi ve smiflandirma yontemlerinin kalp yetmezligi hasta sagkalimini yiiksek
giivenilirlikle tahmin edebilecegini ortaya koymakta; klinisyenler igin tibbi pratik siireglerinde
uygulanabilir ve kararl bir klinik karar destek sistemi ¢ercevesi sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kalp yetmezligi, makine grenmesi, 6znitelik segimi, sagkalim analizi.
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Dr. Ogretim Uyesi Ali Osman OZKAN

In this study, machine learning-based feature selection approaches aimed at determining the most
appropriate parameters for predicting patient survival using clinical data of heart failure patients were
comprehensively investigated. Different filter, wrapper, and embedded feature selection methods were
integrated and jointly evaluated with various machine learning classifiers.

Experimental analyses were carried out using the Monte Carlo cross-validation method to improve
the generalizability of the models under two different scenarios, where the follow-up time variable was
included in and excluded from the model. In this context, the clinical dataset was randomly partitioned into
70% training and 30% testing in each iteration; this process was repeated 100 times (%70-30, x100), and
the average of obtained performance results was taken. This applied strategy reduced the sensitivity of the
model success to data splitting, prevented the risk of overfitting, and ensured that the results were
statistically more stable and reliable. Model performance was evaluated using accuracy, F1-score,
sensitivity, specificity, and the Matthews correlation coefficient (MCC) metrics, the latter being a robust
indicator of performance in imbalanced datasets.

The obtained results indicate that the inclusion of the time variable in the model significantly
increases the F1-score and MCC values and exerts a positive effect on class imbalance. In particular, the
model consisting of the combination of the ReliefF-based feature selection method and the K-NN classifier
provided the highest and most balanced performance with 85,56% accuracy, 74,56% F1-score, and 65,94%
MCC value. A decrease in the overall performance of the models was observed when the follow-up time
variable was excluded; however, it was determined that the models trained with the Tree Bagger-based
feature selection method still provided satisfactory results that are above literature. This study demonstrates
that machine learning-based feature selection and classification methods can predict heart failure patient
survival with high reliability, offering a practicable and stable clinical decision support system framework
for clinicians in medical practice processes.

Keywords: Feature selection, heart failure, machine learning, survival analysis.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu caligmada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida
sunulmustur.

SIMGELER

A Projeksiyon (Doniisiim) matrisi

b Yanlilik (bias) terimi

B Toplam karar agaci sayisi

C Sinif etiketi veya kovaryans matrisi
d Oklidyen mesafenin karesi

E Beklenen deger (Expected value)

f(x) Karar fonksiyonu veya aktivasyon fonksiyonu

H (S) Entropi (Belirsizlik 6l¢iisii)

I(X;C) Karsiliklt bilgi (Mutual information)

K En yakin komsu sayis1

m Iterasyon say1s1 veya drneklem biiyiikliigii

mcg/L Mikrogram/Litre (Kreatin kinaz vb. konsantrasyonu)
mL Mililitre (Hacim 6lg¢iisii)

mEq/L Miliekivalan/Litre (Serum sodyum vb. elektrolit 6l¢iisii)
n Toplam veri 6rnegi sayisi

(0] Gozlemlenen deger (Observed value)

p Olasilik degeri veya 6znitelik sayist

P(C) Oncel olasilik (Prior probability)

S Secilen 6znitelikler kiimesi

w/W Agirlik vektorii veya matrisi

X Oznitelik vektorii (Giris verisi)

y Hedef degisken (Sinif etiketi)

o (Alpha) Lagrange ¢arpani
B (Beta) Model katsayilar
A (Lambda) Diizenleme (regiilarizasyon) parametresi

p (Mu) Ortalama vektorii

€ (Xi) Gevseme degiskeni (Slack variable)

o (Sigma) Aktivasyon fonksiyonu (Sigmoid vb.)
¢ (Phi) Cekirdek (Kernel) doniisiim fonksiyonu
x> Ki-kare (Chi-square) istatistigi

A (Delta) Saflik azalmasi (Gain)
Y. (Sigma)  Toplam sembolii veya Kovaryans matrisi

KISALTMALAR

ANOVA Varyans Analizi (Analysis of Variance)

BRF Dengelenmis Rastgele Orman (Balanced Random Forest)

CNN Evrigsimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

CPK Kandaki kreatinin fosfokinaz enzimi diizeyi (Creatinine phosphokinase)
DA Ayrimcer Analiz (Discriminant Analysis)

DT Karar Agaclar1 (Decision Tree)

EF Ejeksiyon fraksiyonu (Ejection fraction)

ETC Ekstra Agaclar Siniflandiricist (Extra Trees Classifier)
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Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Matris Laboratuvar1 (Matrix Laboratory)
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Makine Ogrenmesi (Machine Learning)
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1. GIRIS

Kalp yetmezligi, kalbin viicudun metabolik ihtiyaglarini karsilayacak diizeyde kan
pompalayamamasi sonucu ortaya ¢ikan klinik bir durumdur. Bu durum, kalbin yeterli
miktarda kanla dolamamas1 veya mevcut kani etkili bir sekilde dolasima gonderememesi
nedeniyle gelisebilmektedir (National Heart, Lung, and Blood Institute, 2022).

Kalp hastaliklar1 ve inme i¢in baslica davranigsal risk faktorleri arasinda sagliksiz
beslenme, fiziksel hareketsizlik, tiitiin kullanimi1 ve alkol tiiketimi yer almaktadir. Bunun
yani sira hava kirliligi gibi ¢evresel faktorler de kardiyovaskiiler hastalik riskini
artirmaktadir. Bu risk faktorleri bireylerde yiiksek tansiyon, hiperglisemi, dislipidemi,
asir1 kilo ve obezite gibi klinik bulgularin ortaya ¢ikmasina yol agabilmektedir (World
Health Organization, 2025).

Ingiliz Kalp Vakfi (British Heart Foundation) tarafindan yayimlanan veriler,
Birlesik Krallik’ta 75 yasindan 6nce kalp ve dolasim hastaliklar1 nedeniyle ger¢eklesen
oliimlerin son yillarda artis gosterdigini ortaya koymaktadir. 2014 yilinda 41.042 olan bu
say1, 2017 yilinda 42.384 ¢ yiikselmistir. Ayrica 2017 ye kadar olan bes yillik donemde,
65 yasindan once kalp ve dolasim hastaliklarina bagli 6liimlerde %4 oraninda bir artis
gbzlenmis; bu durum, 6nceki bes yilda kaydedilen %19°luk diisiisle karsilastirildiginda
dikkat ¢ekici bir degisime isaret etmektedir (Siddique, 2019). Kalp yetmezligi tedavisi,
yiiksek gelirli iilkelerde 6nemli diizeyde finansal yiikler olusturmaktadir (Cook ve
Collins, 2015). Literatiirde, geleneksel tanisal yontemlerin kalp yetmezliginin
patofizyolojisini anlamada degerli katkilar sundugu; ancak hastaligin ¢ok boyutlu
yapisini tam olarak yansitma konusunda bazi smirliliklar tasidigi belirtilmektedir. Bu
baglamda, H2FPEF ve HFA-PEFF gibi tanisal skor sistemlerindeki son geligsmelerin,
tanisal belirsizliklerin azaltilmasi ve hasta bakiminin optimize edilmesi agisindan umut
verici olanaklar sunmaktadir. Bu baglamda makine 6grenmesi (MO), kalp yetmezliginde
daha dogru risk tahmini, prognoz 6ngoriisii ve tedavi optimizasyonunu miimkiin kilmak
tizere zengin klinik verileri kullanabilen doniistiiriicii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Karmagik algoritmalar ve hesaplamali tekniklerden yararlanan MO yodntemleri, biiyiik
veri kiimeleri i¢indeki karmasik oriintiileri ortaya ¢ikarma potansiyeline sahiptir ve bu
sayede klinisyenleri kisisellestirilmis hasta bakimi i¢in uygulanabilir ve yol gosterici
bilgilerle destekleyebilir (Averbuch vd., 2022). Kalp yetmezligi verilerinin toplanmasi ve

analizinde; hasta sagkalimini tahmin etmeye yonelik MO smiflandiricilari, denetimli



derin 6grenme uygulamalari ve gesitli MO algoritmalarinin yaygin bigimde kullanildig1

bildirilmektedir (J. Wang, 2021).

Arastirmanin amaci

Literatiirde kalp yetmezIligi hastalarina ait klinik veriler kullanilarak farkli yapay
zekd ve makine Ogrenmesi tabanli smiflandirma algoritmalarmin performanslariin
karsilastirildig1 ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Ancak, bu caligmalarda 6znitelik
segme yoOntemlerinin sistematik olarak ele alindigi1 calismalarin  smirli  oldugu
goriilmektedir. Bu dogrultuda, bu ¢caligmanin amaci, kalp yetmezligi hastalarina ait klinik
veriler tlizerinde farkli Oznitelik se¢gme yontemleri ile makine Ogrenmesi tabanli
smiflandirma  algoritmalarmin  birlikte  degerlendirilerek  performanslarinin
karsilastirilmasi ve hasta sagkaliminin tahminine yonelik daha dogru ve etkili bir 6ngorii
modelinin tasarlanmasidir.

UCI Kalp YetmezIigi veri seti iizerine literatiirde ¢cok sayida ¢alisma bulunmasina
ragmen, bu ¢aligmalarin biiyiik bir kismi1 veri setindeki takip siiresi 6zniteliginin sizinti
(data leakage) riskini veya model basarisindaki dominant etkisini goz ardi etmistir. Bu
tez ¢alismasi, s6z konusu veri setini sadece bir siniflandirma problemi olarak ele almanin
Otesine gecerek; farkli Oznitelik se¢imi yontemlerinin takip stiresi faktorii ile nasil
etkilesime girdigini ve bu durumun klinik ©ngérii degerini nasil degistirdigini
irdelemektedir. Ayrica, simurli 6rneklem sayisina sahip bu veri setinde asirt uyum
(overfitting) riskini bertaraf etmek adma uygulanan 100 tekrarli Monte Carlo

simiilasyonu, ¢calismamizi metodolojik olarak daha saglam bir zemine oturtmaktadir.

Arastirmanin onemi

Bu calismanin 6nemi, kalp yetmezligi gibi yliksek mortaliteye sahip bir hastalikta
erken risk siniflandirmasi ve sagkalim tahmini yapilmasina katki saglayabilecek makine
O0grenmesi tabanli bir yaklasim sunmasindan kaynaklanmaktadir. Elde edilecek
bulgularin, klinik karar destek sistemlerinin olusturulmasina ve hasta yonetiminin
tyilestirilmesine yonelik bilimsel bir zemin olusturmasi beklenmektedir. Ayrica ¢alisma,
sagkalim tahmini iizerinde en yiiksek belirleyicilige sahip olan klinik parametrelerin
Oznitelik se¢imi (feature selection) yontemleriyle analiz edilmesini amaglamaktadir. Bu
sayede, hangi degiskenlerin modelin 6ngorii basarisim1 daha fazla etkiledigi ortaya
konularak, klinik pratikte dncelik verilmesi gereken risk faktorlerine dair bir perspektif

sunulmas1 hedeflenmektedir. Son olarak ¢alisma, mevcut literatiirde yer alan yontemlerin



karsilagtirmali analizi yoluyla hangi algoritmalarin daha yiiksek Ongorii basaris

sagladigini ortaya koymay1 amaglamaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kalp yetmezligi hastalarinin sagkalim tahmini iizerine literatiirde ¢ok sayida
calisma bulunmaktadir. Bu c¢aligmalar, makine 6grenmesi yontemlerinin klinik veriler
tizerinde etkin bir bicimde uygulanabildigini gostermektedir. Bu ¢alismada ayni1 veri seti
tizerinden gerceklestirilen ¢calismalara yer verilmistir (Ahmad vd., 2017).

Bu c¢aligmalar arasinda yer alan ve kalp yetmezligi hastalarinin sagkalim analizi
ve risk smiflandirmasi iizerine kapsamli bir inceleme sunan bir ¢alismada, makine
O0grenmesi algoritmalarinin bu alandaki etkinligi ve pratik klinik uygulama potansiyeli
degerlendirilmistir (Cakir, 2025). Arastirma kapsaminda, Lojistik Regresyon (Logistic
Regression, LR), Dogrusal Ayrimci Analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA),
Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting Machines, GBM), Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines, SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi genis bir
yelpazede yer alan modeller karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Elde edilen bulgular;
GLM, LDA, GBM, Dogrusal SVM ve GLMNET algoritmalarinin %96,6 dogruluk ve
%97,6 F1-skoru degerlerine ulasarak en yiiksek basariy1 sergiledigini ortaya koymustur.

Calismanin bir diger 6nemli ¢iktis1 ise degiskenlerin 6nem diizeylerine iliskindir;
Rastgele Orman (Random Forest) algoritmastyla yiiriitiilen 6znitelik analizinde, mortalite
tahmininde en kritik belirleyicinin takip siiresi (time) oldugu, bu parametreyi ise serum
kreatinin ve ejeksiyon fraksiyonu degerlerinin izledigi saptanmistir. Teorik modellerin
Otesine gecen arastirmanin Ozgiin yani, tasarlanan bu yiiksek performansli algoritmalarin
R-Shiny platformu {iizerinden interaktif bir Klinik Karar Destek Sistemi (KKDS)
arayliziine doniistiiriilmiis olmasidir. Bu sistem, saglik profesyonellerine klinik veriler
tizerinden gercek zamanli risk tahmini yapma imkani sunarak, yapay zeka temelli
cozlimlerin tibbi uygulama siireglerine entegrasyonu konusunda somut bir cerceve
cizmektedir.

Souza ve Lima (2024) ¢alismasinda ise kalp yetmezligi veri seti lizerinde k-En
Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, k-NN) algoritmasi ve korelasyon tabanli 6znitelik
secimi yontemleri kullanilmistir. Calismada farkli k degerleri ve korelasyon filtreleri test
edilmis ve en iyi sonug, takip siiresi Ozniteligi dahil edilerek k=21 ve CF=0,1
parametreleri ile %83,50 dogruluk degeri olarak elde edilmistir. Bu en iyi performans
elde edilirken kullanilan 6znitelik kiimesi; kreatin fosfokinaz, serum sodyumu, cinsiyet
ve takip stiresi degiskenlerinden olusmaktadir. Bununla birlikte, ¢alismada klinik a¢idan

en anlamli Ozniteliklerin anemi, yiiksek tansiyon, serum kreatinin ve cinsiyet oldugu



belirtilmistir. Ayrica, takip siiresi Ozniteliginin ¢ikarilmast durumunda model
performansinda belirgin bir diisiis gézlemlenmis olup, bu durum takip siiresi bilgisinin
kalp yetmezligi tahmininde 6nemli bir rol oynadigini géstermektedir. Bu bulgular, takip
siiresi Ozniteliginin modele dahil edilmesinin performans iizerinde kritik bir etkisi
oldugunu ortaya koymaktadir (Souza ve Lima, 2024).

Qadeer vd. (2025) tarafindan yapilan calismada, kalp yetmezligi hastalarinin
sagkalim durumunun tahmini i¢in makine 6grenmesi ve derin 0grenme yoOntemleri
karsilastirilmistir. Calismada UCI Kalp YetmezIligi Klinik Kayitlar1 (Heart Failure
Clinical Records) veri seti kullanilmig olup, veri setinde yer alan 299 hastaya ait 12 klinik
Oznitelik modele dahil edilmistir. Veri on isleme asamasinda StandardScaler ile
Ol¢ekleme yapilmis ve siif dengesizligi problemini gidermek amaciyla Sentetik Azinlik
Asir1 Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Over-sampling Technique, SMOTE)
uygulanmistir. Modelleme siirecinde k-En Yakin Komsular (k-NN), Naive Bayes (NB),
Rastgele Orman, SVM ve Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN)
gibi farkli algoritmalar kullanilmistir. Model performanst %70 egitim ve %30 test verisi
olacak sekilde tek veri bolme (hold-out) yontemi ile degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglara gore en yiiksek performans CNN modeli ile saglanmis olup dogruluk degeri
%99,75, F1 skoru %99,78 ve duyarlilik degeri %99,76 olarak raporlanmistir. Makine
o0grenmesi modelleri arasinda ise Rastgele Orman ve k-NN algoritmalar1 sirasiyla
yaklasik %96 ve %95 dogruluk degerleri ile 6ne ¢ikmistir (Qadeer vd., 2025).

Moreno-Sanchez (2023) calismasinda, kalp yetmezligi hastalarinin sagkalim
tahmini i¢in agiklanabilir yapay zekd (Explainable Artificial Intelligence, XAl) tabanh
bir yaklagim Onerilmistir. Calismada UCI Kalp yetmezligi (Heart Failure) veri seti
kullanilmis olup, 299 hastaya ait 12 klinik 6znitelik degerlendirilmistir. Model gelistirme
siirecinde veri hazirlama, Oznitelik se¢imi ve modelleme adimlarini otomatik olarak
gerceklestiren bir veri isleme Scikit-learn tabanli bir veri isleme pipeline’1 (Scikit-learn-
based data processing pipeline, SCI-XAI) kullanilmistir.

Calismada geleneksel modellerin yani sira Rastgele Orman, Ekstra Agaglar (Extra
Trees), AdaBoost (Adaptive Boosting), Gradyan Artirma (Gradient Boosting) ve
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) gibi topluluk (ensemble) yontemleri ile test
edilmis ve model performansi 5-katli ¢apraz dogrulama (5-fold cross validation) ile
degerlendirilmistir. Ayrica modelin yorumlanabilirligini artirmak amaciyla SHAP
(SHapley Additive exPlanations), Kismi Bagimlilik Grafigi (Partial Dependence Plot -

PDP) ve Oznitelik Onemi (feature importance) gibi aciklanabilirlik teknikleri



uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gore, en dengeli model Ekstra Agaclar
smiflandiricist ile elde edilmis olup yaklasik %84,4 dogruluk ve %79,5 dengelenmis
dogruluk (balanced accuracy) degeri elde edilmistir. Bu model, 12 6znitelik arasindan
secilen 5 Oznitelik ile olusturulmustur. Calismada takip siiresi 0zniteliginin en énemli
degisken oldugu ve model performansi iizerinde belirleyici etkisi oldugu vurgulanmigtir
(Moreno-Sanchez, 2023).

Zhang (2025) c¢alismasinda, kalp yetmezligi hastalarinda mortalite tahmini
amaciyla makine 0grenmesi yontemlerinin performansi karsilastirilmistir. Calismada
Kaggle tizerinden elde edilen Kalp Yetmezligi Klinik Kayitlar1 veri seti kullanilmis olup,
299 hastaya ait 12 klinik 6znitelik degerlendirilmistir. Veri 6n isleme asamasinda aykiri
degerlerin temizlenmesi ve veri 6l¢ekleme islemleri gergeklestirilmistir.

Oznitelik se¢imi amaciyla Temel Bilesenler Analizi (Principal Component
Analysis, PCA) yontemi kullanilarak veri boyutu azaltilmig ve modelin karmasiklig
disiirilmustiir. Modelleme asamasinda Lojistik Regresyon, Rastgele Orman ve k-En
Yakin Komsgular algoritmalar1 uygulanmistir. Model performansit dogruluk, kesinlik
(precision), duyarlilik ve Fl-skoru metrikleri ile degerlendirilmis, ayrica c¢apraz
dogrulama kullanilarak model genellenebilirligi incelenmistir. Elde edilen sonuglara gére
en yiiksek performans Rastgele Orman modeli ile elde edilmis olup %90,7 dogruluk, %80
kesinlik, %57,1 duyarlilik ve %66,7 F1-skoru degerleri raporlanmistir (Zhang, 2025).

Bir diger calisma ise, kalp yetmezligi hastalarmin sagkalim ongoriisiinde siif
dengesizligi probleminin ¢éziimiine odaklanir (Ishaq vd., 2021). Yazarlar, mevcut veri
setindeki 6liimlii vakalarin azinlikta olmasinin model performansini olumsuz etkiledigini
saptayarak, bu sorunu agsmak i¢cin SMOTE kullanmiglardir. Caligmada, Rastgele Orman ,
Karar Agaclar1 (Decision Tree, DT), Lojistik Regresyon ve Gradyan Artirma gibi dokuz
farkli makine 6grenmesi algoritmasi test edilmistir.

Arastirmanin sonugclari, veri sett SMOTE teknigi ile dengelendiginde modellerin
tahmin giiciiniin belirgin 6lciide arttigin1 ortaya koymustur. Ozellikle Ekstra Agaclar
Siiflandircis1  (Extra Trees Classifier, ETC) algoritmasimin, 0Oznitelik se¢imi
yontemleriyle birlestirildiginde %92,62 dogruluk oranmna ulastifi rapor edilmistir.
Calismada ayrica 6zniteliklerin 6nem diizeyleri analiz edilmis; yas, ejeksiyon fraksiyonu,
serum kreatinin ve takip siiresi degiskenlerinin sagkalim tahmini i¢in en kritik
parametreler oldugu dogrulanmigtir. Buna karsin; anemi, diyabet, cinsiyet ve sigara
kullanimi gibi diisiik 6neme sahip 4 6znitelik modelleme siirecinden elenmistir. Diisiik

oneme sahip degiskenlerin elenmesiyle geriye kalan 9 oOznitelik {izerinden yapilan



testlerde, ETC algoritmasinin %92,62 dogruluk oranina ulastig1 ve ¢alismadaki en basarili
model oldugu rapor edilmistir. Oznitelik eleme siirecinin, bilgi yogunlugunu azaltarak
modellerin en yiiksek performansini korumasini sagladigi, hatta Karar Agaglar1 ve
Gradyan Artirma gibi belirli algoritmalarda dogrudan basar1 artisina yol acgtigi
saptanmistir. Ishaq vd. (2021), elde ettikleri sonuglarin veri madenciligi teknikleri ve
dengeleme yontemlerinin entegrasyonu sayesinde klinik karar verme siireclerinde yiiksek
giivenilirlikle kullanilabilecegini savunmaktadirlar.

Bu calisma ise, kalp yetmezligi sagkalim tahmini {izerine literatiirdeki en temel
caligmalardan biridir (Chicco ve Jurman, 2020a). Yazarlar, 299 hastadan olusan veri
setini kullanarak, makine 6grenmesi modellerinin karmasik tibbi kayitlar i¢erisinden en
belirleyici risk faktorlerini ayirt etme yetenegini incelemislerdir. Yapilan O6znitelik
siralama (feature ranking) analizleri sonucunda, sadece serum kreatinin ve ejeksiyon
fraksiyonu degiskenlerinin birlikte kullanilmasinin, hastalarin sagkalim durumunu
tahmin etmek i¢in yeterli ve gii¢lii birer gosterge oldugu saptanmastir.

Calismada, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi
algoritmalar kullanilarak yapilan deneylerde, takip siiresi degiskeni disarida
birakildiginda bile bu iki parametrenin yiiksek Ongorii kapasitesine sahip oldugu
vurgulanmistir. Chicco ve Jurman (2020a), biyokimyasal bir 6l¢iim olan serum kreatinin
ile kalp fonksiyonlarini temsil eden ejeksiyon fraksiyonunun, diger 11 klinik degiskene
kiyasla mortalite riskini ¢ok daha yiiksek bir dogrulukla yansittigini savunmaktadir. Bu
bulgular, klinik pratikte daha az degiskenle daha hizli ve etkili karar destek sistemlerinin
olusturulabilecegini kanitlamasi1 bakimindan biiylik 6nem tagimaktadir.

Newaz vd. (2021)’nin ¢alismasinda ise, kalp yetmezligi hastalarinin klinik
kayitlarin1 kullanarak karar destek sistemleri gelistirmeyi amaclayan bir ¢aligmadir
(Newaz vd., 2021). Yazarlar, Pakistan'daki Faisalabad Kardiyoloji Enstitiisii'nden
toplanan 299 kisilik veri seti iizerinde, tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla
Ozyinelemeli Oznitelik eleme (Recursive Feature Elimination, RFE) teknigini
uygulamiglardir. Calismada, 6znitelik se¢imi ile model karmasikliginin azaltilmasi ve en
anlamli prognostik degiskenlerin belirlenmesi hedeflenmistir.

Arastirma sonucunda, Rastgele Orman algoritmasinin diger smiflandiricilara
kiyasla tistiin bir performans sergiledigi saptanmistir. RFE yontemiyle yapilan analizler,
ejeksiyon fraksiyonu, serum kreatinin, yas ve takip siiresi (time) degiskenlerinin sagkalim
tahmininde en etkili "ana siiriiciiler" (key drivers) oldugunu ortaya koymustur. Newaz vd.

(2021), modellerinin dengesiz veri kiimesi tizerinde yiiksek bir hassasiyetle ¢alistigini



belirterek, elde edilen sonuglarin klinisyenlerin tedavi yogunlugunu belirleme
stireglerinde giivenilir bir rehber olabilecegini savunmuslardir.

Qadri vd. (2024) calismasinda, kalp yetmezligi sagkalim tahmininde yenilik¢i
yaklasimlar1 inceleyen giincel caligmalardan biridir (Qadri vd., 2024). Calismada,
geleneksel makine ogrenmesi yontemlerinin Otesine gecerek, Transfer Ogrenme
(Transfer Learning) tabanli olasiliksal 6zniteliklerin kullanildigi hibrit bir modelleme
cercevesi Onermislerdir. Calismada, 6nceden egitilmis modellerden elde edilen bilgilerin
klinik veri setine aktarilmasiyla, modelin genellestirme yeteneginin ve tahmin
dogrulugunun artirilmasi hedeflenmistir.

Arastirma kapsaminda, c¢esitli denetimli 6grenme algoritmalari ve topluluk
(ensemble) yontemleri karsilastirmali olarak test edilmistir. Elde edilen bulgular, 6nerilen
transfer 6grenme destekli modelin %97,5 dogruluk ve %98 F1-skoru gibi olduk¢a ytliksek
performans degerlerine ulastigini gostermistir. Yazarlar, bu yaklasimin 6zellikle kii¢iik
Olcekli klinik veri setlerinde karsilasilan sinirliliklar agmada etkili oldugunu ve karmasik
hastalik paternlerini anlamada derin 6grenme tabanli Oznitelik ¢ikarimimin klasik
yontemlere gore Ustlinliikk sagladiginmi vurgulamiglardir. Bu calisma, yapay zekadaki
modern mimarilerin kalp yetmezligi gibi kritik tibbi durumlarda son derece hassas karar
destek mekanizmalar1 olusturabilecegini kanitlamaktadir.

Literatiirde yer alan bu c¢alismalarin bulgulari, arastirma sonuglar1 ve tartisma
boliimiinde Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de ¢alismamizdan elde edilen sonuglarla birlikte

karsilagtirmali olarak sunulmustur.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bdliimde, ¢alismada kullanilan veri seti ve uygulanan makine 6grenmesi
yontemleri ayrintili olarak agiklanmaktadir. Oncelikle veri setinin genel 6zellikleri
tanitilmakta, ardindan kullanilan smiflandirma algoritmalart ve deneysel diizen
sunulmaktadir.

Bu ¢alismada izlenen metodolojik akis, kalp yetmezligi veri setindeki niimerik ve
kategorik degiskenlerin bir arada bulundugu heterojen yapiy1r yonetmek ve sagkalim
analizindeki klinik gereksinimleri karsilamak iizere kurgulanmistir. Oznitelik secimi
stirecinde, niimerik ve kategorik alt uzaylardan en yiiksek skorlu 6znitelikler es zamanli
olarak secilerek 2, 4, 6 gibi simetrik artis gosteren boyutlu alt kiimeler olusturulmustur.
Modellerin genelleme yetenegini 6lgmek amaciyla, %70 egitim ve %30 test ayrimi
tizerinden 100 bagimsiz iterasyonlu Monte Carlo dogrulama stratejisi uygulanmistir.
MATLAB ortaminda egitilen siniflandirma algoritmalarindan elde edilen ortalama
performans metrikleri analiz edilerek, klinik kullanim potansiyeli en yiiksek olan nihai
model Onerisi belirlenmistir.

Sekil 3.1°de yapilan ¢alismanin sekil isleyisi verilmistir.

Veri Tipine Gore
Aynm

Sayisal/Ikili

Model o

Siniflandirma ve Dogrulama erformans

Eg'ltiﬂl (Mon‘[g Carlo Analizi ve Nihai
Cross Validation) Model

Sekil 3.1. Veri tipine dayali 6znitelik se¢imi ve model dogrulama siirecinin genel akisi

3.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, Ahmad ve c¢alisma arkadagslari tarafindan
toplanan ve kalp yetmezIligi hastalarina ait klinik bilgileri igeren agik erisimli bir veri
setidir. Veri seti, 2015 yili igerisinde Pakistan’in Faisalabad kentinde Faisalabad

Kardiyoloji Enstitiisii (Faisalabad Institute of Cardiology) ve Allied Hastanesi’nde
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(Allied Hospital) takip edilen toplam 299 kalp yetmezligi hastasina ait kayitlart
kapsamaktadir (Ahmad vd., 2017).

Bu calismada kullanilan veri seti, kalp yetmezligi tanis1 konulmus 299 hastaya ait
toplam 13 klinik ve demografik 6zniteligi icermektedir. Toplam 299 kaydin 194’1 erkek,
105’1 kadindir. Tiim hastalarin yaslar1 40 yas tizerindedir.

Tablo 3.1°de veri setinde yer alan tiim Oznitelikler, degisken tiirleri ve kisa

agiklamalar1 sunulmaktadir.

Tablo 3.1. Veri setindeki dzniteliklerin anlamlari, 6l¢iim birimleri ve araliklari

Oznitelik Aciklama Olgiim Birimi Aralik
1 Yas (Age) Hastanin yas1 Yil [40 - 95]
2 Anemi (Anaemia) Kirmizi1 kan hiicreleri veya Ikili (Binary) 0-1
hemoglobindeki azalma
3 | Yiiksek tansiyon (High blood Hipertansiyon varligi Ikili 0-1
pressure, HBP)
4 | Kreatin fosfokinaz (Creatinine | Kandaki CPK enzimi diizeyi mcg/L [23 -
phosphokinase, CPK) 7861]
5 Diyabet (Diabetes) Diyabet hastaliginin varligi ikili 0-1
6 Ejeksiyon fraksiyonu Kalbin her kasilmada Yiizde (%) [14 - 80]
(Ejection fraction, EF) pompaladigi kan ylizdesi
7 Cinsiyet (Sex) Hastanin cinsiyeti Ikili 0-1
(kadin/erkek)
8 Trombositler (Platelets) Kandaki trombosit sayis1 kilotrombosit/mL [25,01 -
850,00]
9 Serum kreatinin (Serum Kandaki kreatinin diizeyi mg/dL [0,50 -
creatinine, SC) 9,40]
10 Serum sodyumu (Serum Kandaki sodyum diizeyi mEq/L [114 -
sodium, SS) 148]
11 | Sigara kullanimi (Smoking) Sigara kullanim1 durumu Ikili 0-1
12 Takip siiresi (Time) Takip siiresi Giin [4 - 285]
13 Oliim olay1 (Death event/ Takip siiresince 6lim durumu Ikili 0-1
hedef degisken)

mcg/L: mikrogram/litre; mL: mililitre; mEq/L: miliekivalan/litre.

Gecmiste sol ventrikiil sistolik disfonksiyonu ve kalp yetmezligi dykiisii bulunan
tim 299 hasta, New York Kalp Cemiyeti (New York Heart Association)
smiflandirmasina gére sinif 11l veya IV grubunda yer almaktadir. Oznitelikler, hastalarin
demografik bilgileri, eslik eden klinik durumlar1 ve laboratuvar 6lgiimlerini kapsayacak
sekilde yapilandirilmistir.

Bu 6znitelikler, kalp yetmezliginin klinik seyri ve hasta sagkalimi iizerinde etkili
oldugu bilinen faktérleri kapsamaktadir. Ozniteliklerin bu sekilde gruplandirilmasi,
makine Ogrenmesi modellerinin hem egitilmesi hem de sonuglarin klinik olarak

yorumlanabilirligi a¢isindan 6nem tagimaktadir.
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3.2. Deneysel Tasarim

Bu calismada, farkli Oznitelik se¢imi ve siniflandirici kombinasyonlarinin
performanslarin1i  degerlendirmek amaciyla kapsamli  bir deneysel tasarim
olusturulmustur. Modellerin genellenebilirligini degerlendirmek i¢in Monte Carlo
dogrulama stratejisi kullanilmistir. Veri seti her iterasyonda stratifiye rastgele drnekleme
ile %70 egitim ve %30 test olacak sekilde ayrilmistir. Bu islem 100 bagimsiz iterasyon
halinde tekrarlanmistir. Nihai performans degerleri bu iterasyonlardan elde edilen
aritmetik ortalama sonuglar tizerinden raporlanmistir.

Bu ¢aligmada sunulan tiim makine 6grenmesi deneyleri, MATLAB (MathWorks,
Natick, MA, ABD) yazilim ortam1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Oznitelik segimi
yontemleri ve siniflandirma algoritmalari, MATLAB biinyesinde yer alan Statistics and
Machine Learning Toolbox fonksiyonlar1 araciligiyla uygulanmistir. Model egitim ve test
stireclerinde hem tiim 6znitelikler kullanilarak hem de time 6zniteligi ¢ikarilarak ayri ayri
deneyler yliriitiilmiistiir. Deneyler MATLAB ortaminda tekrarli olarak gerceklestirilmis
ve performans Olciitleri otomatik olarak hesaplanmistir. Bu yaklasim, deneylerin tutarh

ve tekrarlanabilir bicimde yiiriitiilmesini saglamistir (MathWorks, 2024).
3.3. Veri On isleme

Bu calismada kullanilan veri seti, makine O6grenmesi modellerine dogrudan
uygulanabilecek sekilde yapilandirilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda veri setinde
eksik gozlem bulunmadigi belirlenmis ve bu nedenle herhangi bir eksik veri tamamlama
islemi uygulanmamustir. ikili degiskenler 6zgiin halleriyle modele dahil edilirken, sayisal
degiskenler icin herhangi bir ek doniistirme veya normalizasyon islemi

gerceklestirilmemistir.
3.4. Oznitelik Secimi Yontemleri

Oznitelik secimi, uygulayicilar tarafindan boyut indirgeme icin yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, belirli bir ilgililik degerlendirme 6lgiitiine gore 6zgiin
Oznitelikler arasindan ilgili olan kii¢lik bir 6znitelik alt kiimesinin se¢ilmesini amaglar.
Bu yaklagim genellikle daha iyi 6grenme performansi (6rnegin, siniflandirma igin daha
yiiksek dogruluk), daha diisiik hesaplama maliyeti ve daha iyi model yorumlanabilirligi

saglar (Tang vd., 2014).
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Bu caligmada, kalp yetmezligi veri seti lizerinde farkli Oznitelik sec¢imi
stratejilerinin siniflandirma performansi lizerindeki etkilerini incelemek amaciyla filtre,
sarmalayict ve gomiilii yaklasimlar1 temsil eden cesitli 6znitelik se¢imi ydntemleri
uygulanmistir. Elde edilen Oznitelik alt kiimeleri, farkli makine Ogrenmesi tabanli
siiflandiricilar kullanilarak degerlendirilmistir.

Ayrica, Oznitelik secimi yontemlerinin farkli Oznitelik tiirleri iizerindeki
davraniglarin1 daha saglikli degerlendirebilmek amaciyla, sayisal (numerical) ve ikili
(binary) oznitelikler ayr1 ayr1 ele alimmustir. On deneysel analizler sonucunda, bazi
Oznitelik secimi yoOntemlerinin sayisal Oznitelikler iizerinde, bazilarmin ise ikili
Oznitelikler lizerinde daha bagarili sonuglar tirettigi gézlemlenmistir. Bu dogrultuda, NCA
gibi yontemlerin sayisal 6znitelikler tizerinde daha iyi performans sergiledigi durumlarda
yalnizca sayisal 6znitelikler kullanilarak modeller egitilmis; Ki-kare (Chi-Square) gibi
ikili Oznitelikler ilizerinde daha etkili oldugu bilinen yontemler icin ise yalnizca ikili
Oznitelikler dikkate alinmigtir. Hem sayisal hem de ikili Oznitelikler iizerinde etkili
performans gdOsterebilen yoOntemler ise tiim Oznitelikler birlikte kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu yaklasim, o6znitelik secimi ve siniflandirma siireclerinin
yontemlerin gii¢lii oldugu veri tiirleri {lizerinde ele alinmasini saglayarak, deneysel
sonuclarin daha giivenilir ve tutarli bigimde analiz edilmesine olanak tanimistir. Bu
baglamda, ¢alismada yer verilen 6znitelik se¢cimi yontemlerinin kullanilan veri tiirlerine

gore dagilimi Tablo 3.2'de 6zetlenmistir.

Tablo 3.2. Oznitelik segimi yontemlerinin kullanilan veri tiirlerine gére dagilimi

Oznitelik Se¢imi Yontemi | Kullanilan Veri Tiirii
Ki-kare Ikili
ReliefF Sayisal
NCA Sayisal
LASSO Sayisal
SFS Sayisal
TreeBagger Sayisal + ikili
Mrmr Sayisal + Ikili
Tree Sayisal + ikili

Bu c¢alismada Oznitelik se¢imi yontemleri, c¢alisma prensipleri ve teorik
varsayimlar1 dikkate alinarak farkli veri tiirleri tizerinde uygulanmistir. Ki-kare tabanl
Oznitelik secimi yontemi, ikili degiskenler arasindaki istatistiksel bagimliligi 6l¢meye
dayal1 bir yaklagim oldugundan yalnizca ikili 6znitelikler kullanilarak degerlendirilmistir

(Liu ve Setiono, 1997).
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Buna karsilik, ReliefF, Komsuluk bileseni analizi (Neighborhood Component
Analysis, NCA), LASSO ve Ardisik 6znitelik secimi (Sequential Feature Selection, SFS)
yontemleri; mesafe hesaplama, agirliklandirma ve optimizasyon temelli yapilari
nedeniyle yalnizca sayisal 6znitelikler lizerinde uygulanmistir (Goldberger vd., 2004;
Kononenko, 1994; Tibshirani, 1996).

Agac tabanli 6znitelik secimi yontemleri ile Minimum Tekrar - Maksimum {liski
(Minimum redundancy-maximum relevance, mRMR) yontemi ise hem sayisal hem de
ikili oznitelikleri birlikte degerlendirebilen esnek yapilari sayesinde tiim 6znitelikler
kullanilarak uygulanmistir (Breiman, 2001; Peng vd., 2005).

Asagida c¢alismada kullanilan Oznitelik secimi yoOntemleri ayrintili olarak

aciklanmaktadir.
3.4.1. Komsuluk bileseni analizi (Neighborhood component analysis, NCA)

NCA, k-NN algoritmasindan tiiretilmis, parametrik olmayan (yani belirli bir
parametre veya dagilima bagli olmayan) bir 6znitelik secimi yontemidir. En iyi 6znitelik
alt kiimelerini segmek i¢in bir 6znitelik agirliklandirma semast kullanir (Goldberger vd.,
2004).

NCA algoritmasi, veriyi diisiik boyutlu bir alt uzaya projekte eden bir matris A
ogrenerek en yakin komsu smiflandirict performansini artirmayi amaclar. Bu matrisi
kullanarak, yiiksek boyutlu veriler daha az boyutlu bir uzaya taginir ve siniflandirma daha
etkili hale gelir. Veri noktalari, birbirlerine olan mesafeleri ile ters orantili bir olasilikla

komsu olarak atanir. Bu olasilik Denklem 3.1’°de gosterilmistir.

(3.1)

Bu esitlikte x; ve x;, swrasiyla 1’inci ve j’inci veri Orneklerini (6znitelik

p. = exp(||Ax;— Ax;[|%)
Yo Skeiexp(l|Ax;— Axgl[?)

vektorlerini) temsil etmektedir. A, NCA algoritmas: tarafindan 6grenilen doniigiim
(projeksiyon) matrisidir ve yiiksek boyutlu veriyi daha diisiik boyutlu bir alt uzaya
tasimaktadir. Ax; ve Ax;, veri Orneklerinin donistiirilmiis uzaydaki karsiliklarini
gostermektedir. ||Ax; — ij||2, doniistiiriilmiis uzaydaki iki &rnek arasindaki Oklidyen
mesafenin karesini ifade etmektedir. exp (.), iistel (exponential) fonksiyondur ve
birbirine yakin orneklere daha yiiksek olasilik atanmasini saglamaktadir. P;;, i’inci
Ornegin j’inci Ornegi komsu olarak se¢me olasiligini ifade etmektedir. Paydadaki
Yk terimi, i’inci ornek disindaki tiim Ornekler {izerinden hesaplanan normalizasyon

terimidir ve olasiliklarin toplaminin bire esit olmasini saglamaktadir. Projeksiyon matrisi
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A, dogru siniflandirma olasiligin1 maksimize etmek amaciyla gradyan tabanli yontemlerle
optimize edilir. Ancak fonksiyonun konveks olmamasi nedeniyle baslangi¢c degerleri ve

optimizasyon teknikleri dikkatle secilmelidir (Siddique, 2019).
3.4.2. ReliefF

ReliefF, Relief algoritmasinin gilincellenmis bir versiyonudur ve giiriiltiili (yani
hatalar veya parazit iceren) ve eksik verilerle basa ¢ikabilir. Algoritmanin temel fikri,
Ozniteliklere, bu 6zniteliklerin siniflandirma i¢in ne kadar 6nemli olduguna gore agirhik
atamaktir.

ReliefF algoritmasi ilk olarak, referans bir 6rnekten yola ¢ikarak, ayni siifa ait
en yakin ornekleri (NHi) ve farkli sinifa ait en yakin 6rnekleri (NMi) bulur. Bu islem
sirasinda, ornekler arasindaki mesafeyi 6lgmek icin Manhattan uzakligi kullanilir. Eger
referans orneginden (Xi) NMi'ye olan mesafe, NHi'ye olan mesafeden daha kiigiikse, bu
durumda ilgili 6zniteligin 6nemi artar (Z. Wang vd., 2016).

ReliefF, ¢cok sinifli siniflandirma problemleri igin gelistirilmis olup, érneklerin en
yakin komsulariyla olan mesafelerini dikkate alan matematiksel bir formiil araciligiyla
Oznitelik agirliklarini hesaplayan bir algoritmadir.

ReliefF'in matematiksel ifadesi Denklem 3.2’de verilmistir (Dou vd., 2022).

k .
We(R) = Wi (R) + Y. diff (rf;": ]fji'Hj) N
j=1

diff(F,Ri,MjC)

m.k

Ncsctass(ry P(C) (1= P(class(R))) Tk, (32)

Burada Wr(R;) 6znitelik F i¢in R; 6rneginin agirhgi, H; aym smiftan k en yakin
komsu (hit), M]-C farkli siniflardan k en yakin komsu (miss) ve C sinifi dif f (F R, Hj)
oznitelik F ile R; Ornegi ve Hjarasindaki mesafe, dif f (F , Ri,MjC) oznitelik F ile R;
ornegi ve MjC arasindaki mesafe, m kullanici tarafindan belirlenen iterasyon sayist k,

aranan en yakin komsu sayist P(C), C sinifinin prior (6ncelikli) olasilig1 P(class(Ri)),

R; 6rneginin ait oldugu sinifin olasilig1 géstermektedir.

3.4.3. Minimum tekrar - maksimum iliski (Minimum redundancy-maximum

relevance, mRMR)

mRMR algoritmasi, segilen 6zniteliklerin sinifa olan iligkisinin yiiksek olmasini

saglarken, ayni zamanda bu Oznitelikler arasindaki benzerlikleri (tekrar1) en aza
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indirmeye ¢alisir (Peng vd., 2005). mRMR yontemi, 6znitelikleri tek tek inceleyerek, her
bir 6zniteligin digerleriyle olan iliskisini belirlemek i¢in karsilikli bilgiyi kullanir. Bu
sayede, hangi 6zniteliklerin sinif etiketine (hedef degisken) daha fazla katki sagladigini
belirlemeye ¢alisir (Anuragi vd., 2022).

mRMR algoritmasi, 6nemli 6znitelikleri se¢gmek igin iki kriteri birlestirir:

Maksimum Ilgililik (Max-Relevance): Secilen dzniteliklerin hedef sinif C ile olan
karsilikli  bilgisinin maksimize edilmesi hedeflenmektedir. Bu kriter, segilen
Ozniteliklerin sinif etiketini ayirt etme giiciinii artirmay1 amaglamaktadir. Denklem 3.3°de

tanimlanmaktadir.
1
Isl Zfiesl(fi; C) (3.3)
Bu esitlikte S secilen Oznitelikler kiimesini, f; Oznitelik kiimesindeki i’inci
ozniteligi, C hedef simif degiskenini, I(f;; C) f; Ozniteligi ile hedef simif C arasindaki
karsilikl1 bilgiyi (mutual information) ifade etmektedir.

Minimum Tekrar (Min-Redundancy): Secilen 6znitelikler arasindaki bagimliligin

ve fazlaligin en aza indirilmesi hedeflenmektedir. Bu kriter Denklem 3.4’de verilmistir.
1
1512 Zfi,ijSI(fi; fj) (3.4)
Bu esitlikte [ (ﬁ-; f]), fi ve f; Oznitelikleri arasindaki karsilikli bilgiyi ifade
etmektedir. Bu 0l¢iit, birbirine benzer bilgi tasiyan 6zniteliklerin birlikte secilmesini
engelleyerek daha ayirt edici bir 6znitelik kiimesi olusturulmasini saglar.

mRMR Kiriteri: Maksimum ilgililik ve minimum tekrar kriterlerinin birlikte

kullanilmastyla mRMR 6lgiitii Denklem 3.5’de tanimlanmaktadir.
max 1 1
MRMR-MID: "¢ = (& Bpies 1(fis €©) = 5 Syopyes (i ) (3.5)
Bu esitlikte birinci terim, secilen Ozniteliklerin hedef sinifla olan iligkisini
maksimize etmeyi, ikinci terim ise Oznitelikler arasindaki tekrar bilgisini minimize
etmeyi amaclamaktadir. Bu sayede mRMR algoritmasi, hedef degiskenle yliksek

derecede iliskili ve birbirleriyle diisiik derecede bagimli olan Oznitelikleri secerek

siniflandirma performansini artirmay1 hedeflemektedir (Peng vd., 2005).
3.4.4. Ki-kare (Chi-Square)

Ki-kare yaklagimi, 6ne ¢ikan bir 6znitelik se¢imi yontemidir. Bu, gdzlemlenen
degerlerin beklenen sonuglardan ne kadar 6nemli dlgiide farklilastigini degerlendirmek

icin kullanilan bir istatistiksel testtir ve tahmin edici degiskeni belirlemek i¢in kullanilir
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(Shanmugarajeshwari ve Lawrance, 2016). Hesaplama sirasinda, ki-kare testi yalnizca
ornekler arasindaki gozlemlenen farkliliklar hakkinda bilgi saglamakla kalmaz, ayni
zamanda belirli kategoriler arasindaki anlamli farkliliklar hakkinda da detayli bilgi sunar.
Ozellikle, 2 tiim drnekler icin hesaplanir ve bu dzniteliklerin hedef iizerindeki etkisini
kesfetmek icin kullanilir. Bu etki, daha sonra 6zniteliklerin karar lizerindeki 6nemine,
yani etkisinin biiyiikliigiine gore haritalanir (Bryant ve Satorra, 2012; McHugh, 2013).
Ki-kare testi, gozlemlenen ve beklenen frekanslar arasindaki farki dlger. Bu

denklemler Denklem 3.6 ve Denklem 3.7’°de verilmistir.

Formiil:
0-E)?2
=5 (3.6)
O: Gozlemlenen deger, E: Beklenen degeri temsil eder.
Beklenen Deger:
E =" (3.7)

MR satir toplami, MC siitun toplami1 ve n veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisidir.
Genel y* Tim kategoriler i¢in hesaplanan x> degerlerinin toplamidir ve hedef

degiskenle olan iliskinin giliciinii gosterir (Hou vd., 2024).
3.4.5. Ardisik oznitelik secimi (Sequential feature selection, SFS)

SFS, yinelemeli bir 6znitelik se¢cimi yontemidir ve bos bir kiime ile baglayarak
model i¢in en iyi puani veren bir 6zniteligi ekler. Ardindan, bagka bir 6znitelik test edilip
onceki alt kiimeye eklenir. Sonrasinda, yeni alt kiimenin analizi yapilir. Bu 6znitelik,
siniflandirma dogrulugunu maksimize ediyorsa eklenir. Bu adim, istenilen 6znitelik
kiimesi elde edilene kadar ardisik olarak devam eder (Chandrashekar ve Sahin, 2014).

Bu islem matematiksel olarak Denklem 3.8’de ifade edilmistir.
Sk-1U argxer;?\%f_lj(sk‘l U {x}) (3.8)

Si, k. adimda secilen Oznitelik kiimesini, X, tim Oznitelikler kiimesini, J(.),
siniflandirma performansim 6lgen amag (degerlendirme) fonksiyonunu gostermektedir

(Pudil vd., 1994).
3.4.6. LASSO (Least absolute shrinkage and selection operator)

LASSO, gomiilii (embedded) bir 6znitelik se¢imi yontemi olup, model egitimi

sirasinda O6znitelik se¢imini diizenlilestirme (regularization) yoluyla gergeklestirmektedir.
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LASSO yontemi, mutlak deger cezast (L1 normu) kullanarak bazi Ozniteliklerin
katsayilarin1 sifira indirir ve bOylece modele katkisi olmayan veya diisiik olan
Ozniteliklerin elenmesini saglar. Bu yaklasim, 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde
asirt uyum (overfitting) problemini azaltmakta ve daha sade, yorumlanabilir modeller
elde edilmesine katki saglamaktadir (Tibshirani, 1996).

LASSO optimizasyon problemi Denklem 3.9°da verilmistir.

B 0 — XiB)? + AXP_ |8} (3.9)
Burada A diizenleme parametresi olup, ceza teriminin etkisini kontrol eder.

L1 norm temelli bu ceza fonksiyonu, bazi katsayilarin tam olarak sifira esitlenmesine yol

acarak otomatik degisken se¢imi yapilmasini saglar (Tibshirani, 1996).
3.4.7. Tree tabanh 6znitelik secimi

Karar agaci (Decision Tree) tabanli yontemler, siniflandirma siireci sirasinda
Oznitelik se¢imini dogal olarak gerceklestiren gomiilii yaklasimlar arasinda yer
almaktadir. Bu yontemlerde, Ozniteliklerin 6nemi; diiglim boliinmelerinde kullanilan
saflik Slgiitleri (6rnegin Gini indeksi veya entropi) lizerinden degerlendirilmektedir. Agag
yapisinda iist seviyelerde yer alan ve daha fazla bolinmeye katki saglayan oznitelikler,
siiflandirma siirecinde daha yiiksek dneme sahip kabul edilmektedir. Bu sayede, model
performansina en fazla katki saglayan o6zniteliklerin belirlenmesi miimkiin olmaktadir
(Salzberg, 1994).

Karar agaci tabanli yontemlerde en yaygin kullanilan saflik 6lgiitleri Gini indeksi
ve entropidir. Gini indeksi Denklem 3.10’da entropi ise Denklem 3.11°de verilmistir.

Gini(t) =1 - YK_, p¢ (3.10)

H(t) = — X§=1pr log pi (3.11)

Burada py, t diiglimiindeki k. sinifa ait drneklerin oranini ifade etmektedir. Bir

oOznitelik X; ile yapilan bolinme sonucunda elde edilen saflik azalmasi denklem 3.12°de
verilmistir.
M Nm
AI(X) =1(0) — Zmle—tl(tm) (3.12)
Bu ifadede I(t) ana diiglimdeki saflik ol¢iitiint, t,, alt diiglimleri, N, ana
diigiimdeki 6rnek sayisini ve Ny, alt diiglimlerdeki 6rnek sayisini gostermektedir. En
biiyiik saflik azalmasini saglayan 6znitelik boliinme i¢in secilmekte olup, bu sayede

simiflandirma performansina en fazla katki saglayan ozniteliklerin belirlenmesi miimkiin

olmaktadir (Hastie vd., 2009).
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3.4.8. Topluluk tabanh aga¢ yontemi (TreeBagger)

TreeBagger, birden fazla karar agacinin rastgele 6rneklenmis veri alt kiimeleri
lizerinde egitilmesiyle olusturulan topluluk (ensemble) tabanli bir yaklasimdir. Bu
yontemde, her bir karar agaci farkli Oznitelik alt kiimeleri iizerinde egitilmekte ve
Ozniteliklerin ~ Onemi, tim agacglar boyunca ortalama katkilar1 {izerinden
hesaplanmaktadir. TreeBagger yaklagimi, tekil karar agaclarina kiyasla daha kararli ve
genellenebilir 6znitelik 6nem Olgiimleri sunmakta, boylece daha giivenilir bir 6znitelik
secimi saglamaktadir (Breiman, 2001).

TreeBagger yontemi, bootstrap 6rnekleme ile olusturulan B adet karar agacindan
olusan bir topluluk modelidir. Her bir karar agaci farkli egitim ornekleri ve rastgele
secilmis 6znitelik alt kiimeleri lizerinde egitilir. Modelin genel ¢iktis1 Denklem 3.13°de
verilmistir.

fG) = X5, Ty (%) (3.13)

Burada T,(x) , b. karar agacinin tahminini ve B toplam agag¢ sayisini
gostermektedir.

Oznitelik 6nemi, tiim agaclarda ilgili Ozniteligin sagladigi ortalama saflik

azalmasi iizerinden hesaplanir. Bu hesaplama Denklem 3.14°de verilmistir.
1
VI(Xj) = EZ§=1ZtETb Alt(Xj) (3'14)
Burada Al (X;), b. agactaki t diigiimiinde X; 6zniteligi ile yapilan boliinme sonucu

elde edilen saflik azalmasini ifade etmektedir. Bu yontem, tekil karar agaclarina kiyasla

daha kararli ve genellenebilir 6znitelik 6nem 6lgiimleri sunmaktadir (Breiman, 2001).
3.5. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Oznitelik secimi asamasinin ardindan elde edilen 6znitelik alt kiimeleri, hasta
sagkalimini tahmin etmeye yonelik olarak ¢esitli makine 6§renmesi tabanli siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Bu ¢alismada, farkli 6grenme prensiplerine
dayanan ve literatiirde yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalar1 tercih

edilmistir.
3.5.1. k-En yakin komsular (k-Nearest neighbors, k-NN)

k-NN, smiflandirma ve regresyon i¢in kullanilan parametrik olmayan bir

yontemdir. Bu yontemde girdi, her bir uzayda bulunan en yakin k 6rnekten olugmaktadir.
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Verilen N adet egitim vektorii i¢in, k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasi en yakin k adet
komsuyu belirler. Bu komsular arasindaki en yakin olanlar dikkate alinir ve buna bagh
olarak test 6rnegi ilgili sinifa atanir (Pandey ve Jain, 2017).

iki 6rnek arasindaki uzaklik genellikle Oklid mesafesi kullanilarak hesaplanir. Bu

hesaplama Denklem 3.15°de ifade edilmistir.

Ak 35) = [Zhey Gl = m)? (3.15)
Burada x; ve x;, p boyutlu 6znitelik vektorlerini temsil etmektedir.
Bir test 6rnegi x ic¢in en yakin k komsu kiimesi Nj(x) olarak tanimlanir.

Siiflandirma islemi, bu komsularin sinif etiketleri dikkate alinarak ¢cogunluk oylamasi

(majority voting) yontemiyle gergeklestirilir. Denklem 3.16’da bu hesaplama verilmistir.
y(x) = arg max YxieNg (0 [ (Vi = ©) (3.16)
Burada I(.) gosterge fonksiyonunu, y; egitim drneklerinin sinif etiketlerini ve ¢

olast sinif etiketlerini ifade etmektedir. En fazla sayida komsuya sahip olan sinif, test

orneginin tahmin edilen sinifi olarak atanir (Cover ve Hart, 1967).
3.5.2. Destek vektor makineleri (Support vector machine, SVM)

Destek Vektor Makineleri, 1995 yilinda kesfedilmis popiiler bir siniflandirma
teknigidir. Bir smiflandirma gorevi genellikle veriyi egitim ve test setlerine ayirmay1
igerir. Egitim setindeki her 6rnek bir “hedef deger” ve birkag “6znitelik™ igerir. SVM’nin
amaci, yalnizca test verisinin Oznitelikleri kullanilarak, test verisinin hedef degerlerini
tahmin eden bir model iiretmektir (Nugrahaeni ve Mutijarsa, 2016).

SVM, farkli siniflara ait 6rnekleri en 1yi sekilde ayiran ve marjini maksimize eden
bir ayirici hiper diizlem elde etmektir. Lineer olarak ayrilabilir durumda SVM, Denklem

3.17°de ki optimizasyon problemini ¢ozerek siniflandiriciyr belirler.
.1
min{lol|* + C T, (3.17)
kosuluyla y;(wTx; +b)=1-¢, =0, i=12,..,N burada ® agirhik
vektoriine, b bias terimini, x; egitim orneklerini ve y; € {—1, +1} siuf etiketlerini temsil
etmektedir.

& gevseme degiskenleri (slack variables) olup hatali smiflandirmaya izin

verirken, C parametresi hata ile marjin genisligi arasindaki dengeyi kontrol etmektedir.
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Dogrusal olarak ayrilamayan durumlarda ise SVM, veriyi daha yiiksek boyutlu
bir uzaya tastyan cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 yardimiyla siniflandirma yapmaktadir.
Bu durumda karar fonksiyonu Denklem 3.18’de ifade edilmistir.

f(x) = B, o yiK (e, x) + b (3.18)

Burada K(x;, x) kernel fonksiyonunu, a; ise Lagrange carpanlarini temsil
etmektedir. Bu yaklasim sayesinde SVM, dogrusal olmayan smiflandirma

problemlerinde de etkin sonuglar iiretebilmektedir (Hastie vd., 2009).
3.5.3. Naive bayes

Naive Bayes (NB), denetimli smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan, olasiliksal bir siniflandirma yontemidir. Yontem, Bayes teoremine
dayanmakta ve Ozniteliklerin simif kosullu olarak birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimini kabul etmektedir. Bu basitlestirici varsayima ragmen, NB algoritmasi bircok
uygulamada beklenenden basarili ve kararli sonuglar sunabilmektedir. NB’nin en 6nemli
avantajlar arasinda kolay uygulanabilir olmasi, biiyiik veri kiimelerinde diisiik hesaplama
maliyetiyle ¢alisabilmesi ve yiiksek yorumlanabilirlige sahip olmasi yer almaktadir. Bu
ozellikleri sayesinde, Ozellikle temel karsilastirma modeli olarak ve klinik veri
analizlerinde siklikla tercih edilmektedir (Domingos ve Pazzani, 1997; Hand ve Yu,
2001; Wu vd., 2008).

Buna gore, bir drnegin Cj, sinifina ait olma olasilig1 Denklem 3.19°da ki Bayes

teoremi ile hesaplanmaktadir.

P(x|Cg) P(C
P(Cy | x) = T (3.19)

Burada x = (x4, x5, ..., X,,) Oznitelik vektoriint, P(Cy) sinifin 6nciil olasiligini
(prior), P(x | Cy) smifkosullu olasiligi (likelihood) ve P (x) normalizasyon terimini ifade
etmektedir.

NB algoritmasinda Ozniteliklerin kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayimi
yapildigindan, ortak olasilik Denklem 3.20°de ki sekilde ayristirilmaktadir. Buna bagh
olarak siniflandirma kurali, maksimum ardil olasiliga (Maximum A Posteriori — MAP)
gore Denklem 3.21°de tanimlanmaktadir.

P(x|Cy) = ITizq P (il i) (3.20)

C = argmax P(C[TIZ, P(x: | Ci) (3.21)

Bu yaklagim sayesinde NB, basitlestirici bagimsizlik varsayimina ragmen bir¢cok

pratik uygulamada basarili ve kararli sonuglar sunabilmektedir. Diisiik hesaplama



21

maliyeti, kolay uygulanabilirligi ve yiiksek yorumlanabilirligi nedeniyle 6zellikle temel
karsilastirma modeli olarak ve klinik veri analizlerinde siklikla tercih edilmektedir

(Bishop, 2006; Hastie vd., 2009; Murphy, 2012).
3.5.4. Karar agaci (Decision tree)

Karar agaclari, veriyi Ozniteliklere dayali karar kurallariyla hiyerarsik olarak
bolen ve siniflandirmay1 yaprak diiglimler tizerinden gerceklestiren sezgisel siniflandirma
yontemleridir. Dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme yetenekleri ve yiiksek
yorumlanabilirlikleri nedeniyle klinik veri analizlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Salzberg, 1994).

Bir karar agacinda en uygun bolme islemi, genellikle bilgi kuramina dayali
Olciitler kullanilarak belirlenir. En yaygin kullanilan 6l¢iit entropi (Entropy) ve bilgi
kazanci (Information Gain)’dir. Entropi Denklem 3.22°de hesaplanmaktadir.

H(S) = — X1 pilog2(py) (3.22)

Burada p;, veri kiimesi S igindeki i. Sinifa ait 6rneklerin oranini, ¢ ise sinif
sayisini ifade etmektedir.

Bir 6znitelik A kullanilarak yapilan bolmenin sagladig: bilgi kazanci ise Denklem

3.23’de gosterilmektedir.

1G(S,4) = H(S) = Toevamescay = H(S,) (3.23)

Burada S, 0znitelik A’nin v degerine karsilik gelen alt veri kiimesini temsil
etmektedir. Karar agaci algoritmasi, her diiglimde bilgi kazancini maksimize eden
Ozniteligi secerek agact olusturur.

Alternatif olarak CART algoritmasinda bolme islemi Gini indeksi kullanilarak
yapilir. Denklem 3.24’de Gini indeksi belirtilmistir. Amag, her diiglimde Gini degerini
minimize eden bélmeyi segmektir (Han vd., 2012).

Gini(S) =1—-Y¢_,p? (3.24)
3.5.5. Ayrimei analiz (Discriminant analysis)

Ayrimci analiz, siniflar arasindaki farklar1 maksimize eden dogrusal veya
dogrusal olmayan karar sinirlar1 olusturarak siniflandirma gerceklestiren istatistiksel bir
yontemdir. Siniflarin dagilim 6zelliklerini  dikkate alarak yeni gozlemlerin sinif

etiketlerini belirlemeyi amaglamaktadir. En yaygin kullanilan tiirleri Dogrusal Ayrimei
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Analiz (Linear Discriminant Analysis, LDA) ve Kuadratik Ayrimci Analiz (Quadratic
Discriminant Analysis, QDA)’dir (Fisher, 1936; Hastie vd., 2009).
Ayrimci analizde, her smifin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip oldugu

varsayilmaktadir. Bu durum Denklem 3.25’de gosterilmistir.

— 1 1o Ty=1c, _
p(xlck)_(Zn_)d/zlzkll/zexp( z(x Hi)' 2 (x — pg) (3.25)

Burada x gézlem vektoriinii, [, k. sinifin ortalama vektoriinii ve )’ ise kovaryans
matrisini temsil etmektedir.

Bayes karar kuralina gore, bir gézlem Denklem 3.26’da ki ayrim fonksiyonu
maksimize edilerek siniflandirilmaktadir.

PN

C=arg max O (x) (3.26)
k

Dogrusal Ayrimci Analiz (LDA) i¢in, tiim siniflarin ayni kovaryans matrisine
sahip oldugu ), = Y varsayilir ve ayrim fonksiyonu Denklem 3.27°de tanimlanmustir.

Bu durumda siniflar arasindaki karar sinir1 dogrusal olmaktadir.
Sk(x) = xTE e — ik X 7 g + InP(Cy) (3.27)
Kuadratik Ayrimci Analiz yonteminde ise her smnifin farkli bir kovaryans
matrisine sahip oldugu kabul edilir ve ayrim fonksiyonu Denklem 3.28’de ki gibi ifade
edilir.
Sk(x) = =3I 1 % o 1 =30 = )" Bt = ) + InP () (3.28)
Bu durumda elde edilen karar smiri kuadratik (ikinci dereceden) bir yapi
gostermektedir. Ayrimci analiz yOntemleri, istatistiksel temellere dayanmasi ve

yorumlanabilir olmasi nedeniyle 6zellikle tibbi ve klinik veri analizlerinde siklikla tercih

edilmektedir (Fisher, 1936; Hastie vd., 2009).
3.5.6. Lojistik regresyon (Logistic regression)

Lojistik regresyon, ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan olasiliksal bir
modeldir. Bagimsiz degiskenler ile hedef degisken arasindaki iliskiyi lojistik fonksiyon
aracilifiyla modelleyerek smnif olasiliklarimi tahmin eder. Basit yapist ve yiiksek
yorumlanabilirligi nedeniyle temel karsilastirma modeli olarak siklikla tercih
edilmektedir. Lojistik regresyonun temel amaci, bir gézlemin belirli bir sinifa ait olma

olasiligini tahmin etmektir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).
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Bir gbzlemin pozitif sinifa ait olma olasilig1 Denklem 3.29°da ki lojistik fonksiyon
ile ifade edilmektedir. Burada x Oznitelik vektoriinii, B agirlik vektoriinii ve [, sabit

terimi (bias) temsil etmektedir.

1
PO =110 = e (3.29)

Lojistik regresyon modelinde log-olasilik orani (logit fonksiyonu) dogrusal bir

bigimde Denklem 3.30’da tanimlanmaktadir.

—1
log (H) — B+ B7x (3.30)

Model parametreleri genellikle maksimum olabilirlik (Maximum Likelihood
Estimation, MLE) yontemi ile tahmin edilmektedir. Bu amagla negatif log-olabilirlik
fonksiyonu minimize edilmektedir. Bu fonksiyon Denklem 3.31°de verilmistir.

L(B) = = Xi1[yilog(p) + (1 — y) log (1 — py)] (3.31)

Denklem 3.31°de p; = P(y; = 1|x;) olarak tanimlanmaktadir.

Basit yapisi, diisiik hesaplama maliyeti ve yiiksek yorumlanabilirligi nedeniyle
lojistik regresyon, bir¢ok calismada temel karsilastirma modeli olarak siklikla tercih

edilmektedir (Bishop, 2006; Hosmer ve Lemeshow, 2000).
3.5.7. Cekirdek yaklastirma (Kernel approximation)

Cekirdek yaklastirma yontemleri, dogrusal olmayan veri yapilarini yaklagik
olarak daha yiiksek boyutlu dogrusal uzaylara doniistirmeyi amaglamaktadir. Bu
yaklasim, cekirdek tabanli yontemlerin sagladigi esnekligi daha diisilk hesaplama
maliyetiyle elde etmeyi hedeflemektedir (Scholkopf ve Smola, 2002). Temel amag,
cekirdek fonksiyonunu agik¢a hesaplamak yerine, veriyi diisiik boyutlu bir 6znitelik
uzayina esleyerek dogrusal yontemlerle siniflandirma veya regresyon gergeklestirmektir
(Hosmer ve Lemeshow, 2000).

Bir ¢ekirdek fonksiyonu genel olarak Denklem 3.32’de tanimlanmaktadir.

K(x,x") = (p(x), p(x")) (3.32)

Burada ¢(x), girdiyi yiiksek boyutlu 0Oznitelik uzayma esleyen doniisiim
fonksiyonunu temsil etmektedir. Cekirdek yaklastirma yontemlerinde bu doniisiim acik
bicimde yaklagik olarak tanimlanir ve yeni 6znitelikler dogrudan hesaplanir.

En yaygin kullanilan ydntemlerden biri Rastgele Fourier Oznitelikleri (Random
Fourier Features — RFF) yaklasimidir. Kaydirma degismez (shift-invariant) ¢ekirdekler
icin Gauss ¢ekirdegi Denklem 3.33’de ifade edilmektedir.
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K(x,x") = exp (— M) (3.33)

202
Bu ¢ekirdek fonksiyonu, Denklem 3.34’de yaklasik olarak yazilabilmektedir.
K(x,x") ~ z(x)Tz(x") (3.34)
Burada z(x) Denklem 3.35’de tanimlanmaktadir. Burada w; vektorleri uygun bir
olasilik dagilimindan rastgele 6rneklenmekte, b; ise [0, 2wt] araligindan secilmektedir. Bu
yaklagim sayesinde, dogrusal olmayan c¢ekirdek fonksiyonlari dogrusal i¢ carpim
islemleriyle yaklasik olarak temsil edilebilmektedir.

- cos(w§x+b1)
Z(X) — E cos(wz.x+b2) (335)

cos(wleep)

Alternatif bir yaklagim olan Nystrom yontemi ise ¢ekirdek matrisinin diisiik-rankl
bir yaklasimini kullanmaktadir. Bu yontemde ¢ekirdek matrisi yaklasik olarak Denklem
3.36’da ifade edilmektedir.

K~Ccw-1icT (3.36)

Burada C, g¢ekirdek matrisinin seg¢ilen ornekler tizerindeki siitunlarint W ise bu
stitunlarin kesigiminden elde edilen alt matrisi temsil etmektedir. Bu yontemle biiyiik veri
kiimeleri i¢in hesaplama maliyeti 6nemli dl¢iide azaltilmaktadir.

Cekirdek yaklastirma yontemleri, dogrusal olmayan problemlerde ¢ekirdek
tabanli modellerin avantajlarin1 korurken, bellek ve zaman karmasikligin1 diisiirmesi
nedeniyle biiytik 6lgekli veri kiimelerinde etkin bir ¢6ziim sunmaktadir (Rahimi ve Recht,

2007; Williams ve Seeger, 2001).
3.5.8. Topluluk yontemleri (Ensemble)

Topluluk yontemleri, birden fazla temel siniflandiricinin bir araya getirilmesiyle
daha giiclii ve kararli bir model olusturmay1 amaglamaktadir. Bu yontemler, asir1 uyum
problemini azaltarak modelin genellenebilirligini artirmaktadir (Dietterich, 2000).

Bir topluluk modelinde, M adet temel siniflandiricinin ¢iktist Denklem 3.37°de ki
gibi birlestirilebilir.

§ = argmax Yon—y mPn(y = c[x) (3.37)

Burada, C siif kiimesini, M temel siniflandirici sayisini, w,, m. siniflandiricinin
agirhgini, Py, (y = c|x): m. siniflandiricinin x 6rnegi icin ¢ sinifina ait olasilik tahminini

ifade etmektedir. Eger tim smiflandiricilara esit agirlik verilirse (w,, = 1), bu ifade
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cogunluk oylamasi (majority voting) yontemine indirgenmektedir. Tahmin edilen simif
Denklem 3.38’de ki sekilde hesaplanmaktadir.

§ = argmax Y, I (hyn (x) = ©) (3.38)

Burada h,,(x), m. smiflandiricinin tahmin ettigi siifi, 1(.) ise gosterge
fonksiyonunu temsil etmektedir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan topluluk yontemleri arasinda Torbalama
(Bagging), Artirma (Boosting) ve Rastgele Orman (Random forest) yer almaktadir.
Torbalama yontemi, bootstrap ornekleme ile olusturulan alt veri kiimeleri iizerinde
egitilen modellerin ¢iktilarinin birlestirilmesine dayanirken (Breiman, 1996). Artirma
yontemi, yanlis siniflandirilan 6rneklere daha fazla agirlik vererek ardisik modellerin
olusturulmasini saglamaktadir (Freund ve Schapire, 1997). Rastgele orman yontemi ise
cok sayida karar agacinin rastgele alt Oznitelik kiimeleri iizerinde egitilmesiyle
olusturulan bir topluluk modelidir (Breiman, 2001).

Bu yontemler, ozellikle karmasik ve giiriiltiili veri kiimelerinde asir1 uyum

problemini azaltarak modelin genellenebilirligini artirmaktadir (Zhou, 2012).
3.5.9. Yapay sinir aglari (Artificial neural networks, YSA)

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis, katmanli
yapilar araciligiyla karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilen gii¢lii makine
ogrenmesi modelleridir. Ozellikle veri icerisindeki karmasik oriintiilerin kesfedilmesinde
etkili olmalar1 nedeniyle klinik tahmin problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bir yapay sinir ag1, giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Her bir katmandaki noronlar, dnceki katmandan gelen agirlikli toplami
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu yardimiyla doniistiirmektedir (Heaton, 2018).

Bir yapay sinir aginda [. katmandaki ¢ikti Denklem 3.39’da ki gibi ifade
edilmektedir.

a® = f(WWal=b 4+ pW) (3.39)

Burada a a®,l. katmanin c¢ikti vektorini, W® agirhk matrisini, b® bias
vektoriinii ve f(.) aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

Model parametreleri, genellikle bir kayip fonksiyonunun minimize edilmesi
amaciyla geri yayilim (backpropagation) algoritmasi kullanilarak giincellenmektedir

(Nielsen, 2016).
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3.5.10. Dogrusal siiflandirici (Linear classifier)

Dogrusal smiflandiricilar, siniflar arasindaki ayrimi 6znitelik uzayinda dogrusal
bir karar smir1 (hiper diizlem) olusturarak gergeklestiren temel makine Ogrenmesi
modelleridir. Bu yaklasimlar, ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde diisiik
hesaplama maliyetleri ve kararli performanslar1 nedeniyle yaygin olarak tercih
edilmektedir. Dogrusal modeller hem yorumlanabilir olmalari hem de analitik ¢oziimler
sunabilmeleri sayesinde bir¢ok smiflandirma probleminde temel karsilastirma yontemi
olarak kullanilmaktadir (Bishop, 2006).

Bu modellerde karar fonksiyonu Denklem 3.40°da tanimlanmaktadir.

fxX)=wlx+b (3.40)

Burada x giris 6znitelik vektoriinii, w agirlik vektoriinii ve b sabit terimini (bias)
gostermektedir.

Smif etiketi, karar fonksiyonunun isaretine gore belirlenmektedir. Denklem
3.41°de matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

y = sign(f(x)) (3.41)

Bu yapi, dogrusal ayrilabilir veri kiimelerinde etkili sonuglar iliretmekte olup,
bir¢ok siniflandirma algoritmasinin temelini olusturmaktadir (Bishop, 2006; Hastie vd.,

2009).
3.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu ¢alismada, makine 6grenmesi modellerinin hasta sagkalimini1 tahmin etme
performanslari; dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity), 6zgiilliik (specificity), F1-
skoru ve Matthews Korelasyon Katsayis1 (Matthews Correlation Coefticient, MCC)
kullanilarak degerlendirilmistir. Farkli metriklerin birlikte kullanilmasi, modellerin
smiflandirma basarimimin daha kapsamli ve dengeli bi¢cimde analiz edilmesini
saglamaktadir.

Duyarlilik ve 6zgiilliik metrikleri, 6zellikle klinik uygulamalarda yanlis negatif ve
yanlis pozitif siniflandirmalarin etkilerini degerlendirmek agisindan énem tasimaktadir.
Ancak bu c¢aligmada, sinif dagilimi ve problem yapisi goz Oniinde bulundurularak,
modellerin genel performanslarinin karsilastirilmasinda F1-skoru ve MCC metriklerine
oncelik verilmistir.

Model performanslarinin karsilastirilmasinda dogruluk, duyarhilik, 6zgiilliik, F1-

skoru ve Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC) metrikleri kullanilmistir. Bununla
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birlikte, ozellikle simmif dengesizligi ve klinik karar verme baglami gz Oniinde
bulundurularak, F1-skoru ve MCC metrikleri temel degerlendirme olgiitleri olarak ele

alinmustir.
3.6.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, dogru simiflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranini ifade
etmektedir. Bununla birlikte, sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde tek basina
yeterli bir performans Olgiitii sunmayabileceginden, diger metriklerle birlikte
degerlendirilmistir (Fawcett, 2006).

Matematiksel ifadesi Denklem 3.42°de verilmistir.

DP+DN

Dogruluk = ————
DP+DN+YP+YN

(3.42)
Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP), Yanlis Negatif

(YN) ornek sayilarini gostermektedir.
3.6.2. Duyarhlik (Sensitivity)

Duyarlilik, ger¢ek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru sekilde siniflandirildigini
gosteren bir Olgiittiir. Klinik baglamda, 6zellikle riskli hastalarin dogru sekilde tespit
edilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir (Fawcett, 2006; Sokolova ve Lapalme, 2009).

Matematiksel ifadesi Denklem 3.43’te verilmistir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.43)

3.6.3. Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiillik, gercek negatif o&rneklerin dogru siniflandirilma oranmi ifade
etmektedir. Yanlis pozitif siniflandirmalarin  azaltilmasi agisindan 6nemli  bir
degerlendirme oOlciitiidiir ve duyarlilik metrigiyle birlikte yorumlanmaktadir (Fawcett,
2006; Sokolova ve Lapalme, 2009).

Matematiksel ifadesi Denklem 3.44’te verilmistir.

DN
DN+YP

Ozgiillik = (3.44)
3.6.4. F1-skoru

Fl-skoru, kesinlik (precision) ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak

tanimlanmakta olup, 6zellikle dengesiz veri setlerinde daha dengeli bir performans
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degerlendirmesi sunmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada modellerin karsilagtirilmasinda
temel Olgiitlerden biri olarak kullanilmistir (Powers, 2007).

Matematiksel ifadesi Denklem 3.45 ve Denklem 3.46°da verilmistir.

2xKesinlik=Duyarlilik

F1 - skoru = Kesinlik+Duyarlilik (3.45)

veya esdeger bigcimde,

F1— skoru = —=22__ (3.46)
2«DP+YP+YN

3.6.5. Matthews korelasyon katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient, MCC)

Matthews Korelasyon Katsayis1t (MCC), ikili siiflandirma problemlerinde tiim
karmagiklik matrisi bilesenlerini birlikte dikkate alan korelasyon temelli bir performans
Olciitiidiir. Literatiirde yapilan karsilagtirmali ¢alismalar, MCC’nin 6zellikle simif
dengesizliginin bulundugu veri setlerinde dogruluk ve F1-skoruna kiyasla daha dengeli
ve glivenilir bir degerlendirme sundugunu gostermektedir. Bu nedenle MCC, klinik veri
analizleri ve hasta sagkalimi tahmini gibi problemlerde model karsilastirmalari i¢in
onerilen temel metriklerden biri olarak kabul edilmektedir (Chicco ve Jurman, 2020b,
2023; Jurman vd., 2012).

Matematiksel ifadesi Denklem 3.47°de verilmistir.

DP*DN—-YP+YN
McC = J(DP+YP)(DP+YN)(DN+YP)(DN+YN) (3.47)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada, glincel makine 6grenmesi modellerinin kalp yetmezligi hastalarinin
sagkalim verilerine uyarlanmasi ve tahmin performanslarinin degerlendirilmesi
amaclanmistir. Bu dogrultuda, yliksek ayirt edici giice sahip klinik 6zniteliklerin tespit
edilmesi ve bu Ozniteliklerle en optimum sekilde c¢alisan siniflandirma algoritmalarinin
belirlenmesi i¢in kapsamli bir analiz siireci ylriitilmiistiir. Sonug olarak, klinik kullanim
potansiyeli en yiiksek olan ideal Oznitelik alt kiimesi ve smiflandirma algoritmasi
belirlenerek nihai bir model 6nerisinde bulunulmustur.

Calismada kullanilan ham veri seti toplam 12 Oznitelikten olugmaktadir. Bu
degiskenlerden biri olan “takip siiresi” (time), hastanin hastaneye ilk bagvuru anindaki
klinik durumunu degil, sonradan elde edilen izlem siirecini yansitmaktadir. Modelin
yalnizca basvuru anindaki klinik bulgularla, heniiz takip siiresi bilinmeyen yeni hastalar
icin 6ngoril yapabilmesini saglamak ve literatiirde veri sizintist olarak bilinen, gelecege
dair bilgilerin modele s1izmas1 problemini engellemek amaciyla, temel modelleme “takip

’

suresi” Ozniteligi hari¢ tutularak gerceklestirilmistir. Bununla birlikte, takip siiresinin
sagkalim tizerindeki dogrudan istatistiksel etkisini ve diger klinik parametrelerle olan
etkilesimini gézlemleyebilmek adina, “takip siiresi” 6zniteliginin dahil edildigi ikinci bir
analiz daha kurgulanmistir. Dolayisiyla, izleyen boliimlerde detaylandirilan tiim 6znitelik

’

secimi, siniflandirma ve model dogrulama prosediirleri; “takip siiresi” Ozniteliginin
varlig1 ve yoklugu senaryolari altinda iki bagimsiz kol halinde tekrarlanmistir

Oznitelik segim algoritmalarinin matematiksel temelleri, girdi verisinin sayisal
(numerical) veya ikili (binary) olma durumuna goére yapisal farkliliklar géstermektedir.
Bu caligmada analiz edilen kalp yetmezIligi kohortuna ait veri seti, 7'si niimerik ve 5'i
kategorik olmak iizere toplam 12 bagimsiz degiskenden olusan heterojen bir yapiya
sahiptir. Bolim 3.4'te teorik altyapilar1 detaylandirilan 8 farkli Oznitelik se¢im
algoritmasinin; dordii spesifik olarak sayisal uzaylar, biri ikili uzaylar, kalan {i¢ii ise her
iki veri tipini (karma) isleyebilen hibrit yaklagimlar ic¢in tasarlanmistir. Veri setinin bu
karmagik yapis1 goz Oniline alinarak, ayirt edici Ozniteliklerin tespitinde iki farklh
metodolojik strateji kurgulanmis ve karsilastirmali olarak analiz edilmistir:

[lk stratejide, veri tipleri arasinda herhangi bir ayrim gozetilmeksizin, tiim sayisal
ve ikili Oznitelikler tek bir girdi matrisi halinde birlestirilerek ilgili 6znitelik se¢cim
algoritmalarmna topluca beslenmistir. ikinci stratejide, veri seti dogasina uygun olarak

sayisal ve ikili olmak iizere iki alt uzaya ayristirilmustir. ikili degiskenler bagimsiz olarak
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ikili  Oznitelik algoritmalariyla; sayisal degiskenler ise sayisal algoritmalarla
degerlendirilerek, her iki grup i¢in kendi iginde hiyerarsik onem siralamalar1 elde
edilmistir. Modellerin siniflandirma performansini test etmek amaciyla, bu iki listeden en
ylksek onem skoruna sahip 6znitelikler es zamanli olarak ¢ekilmistir. Her iterasyonda,
her iki gruptan birer 6znitelik kiimeye dahil edilerek simetrik bir artis (sirastyla 2, 4, 6...
boyutlu Oznitelik vektorleri) saglanmistir. Olusturulan her bir yeni alt kiime igin
siniflandirma algoritmalar1 tamamen sifirdan ve bagimsiz olarak yeniden egitilmis, elde
edilen performans metrikleri kiimiilatif etkiyi gozlemlemek iizere kaydedilmistir.
Calismada kullanilan iki adet hibrit 6znitelik se¢im algoritmasi, her iki veri tipini de
isleyebilme kapasiteleri goz Oniinde bulundurularak, metodolojik agidan hem birer
niimerik hem de birer kategorik yontem olarak kabul edilmistir. Bu varsayim
dogrultusunda, ayristirilmis 6znitelik se¢imi yaklagiminda s6z konusu hibrit yontemler
her iki algoritma havuzuna da dahil edilmis; boylece hem niimerik hem de kategorik veri
gruplarimin kendi i¢lerindeki analizinde dogrudan kullanilmistir.

Smiflandirma modellerinin performans analizi ve optimal Oznitelik alt
kiimelerinin degerlendirilmesi kapsaminda, saglam bir dogrulama stratejisi olan tekrarl
bekletme (repeated hold-out / Monte Carlo cross-validation) yaklagimi benimsenmistir.
Bu metodolojik cercevede, modellerin asirt 6grenme riskini minimize etmek ve yeni
verilere karsi genellestirilebilirlik kapasitesini istatistiksel bir gilivenilirlikle dlgmek
tizere, hasta kohortu rastgele alt 6rnekleme yontemiyle %70 egitim ve %30 test alt
kiimelerine ayristirilmstir.

Tekil bir veri boliitleme isleminin yaratabilecegi rastgelelik sapmasini (selection
bias) ve performans varyansim1 ortadan kaldirmak, ayrica daha kararli (stable)
degerlendirme metrikleri elde etmek adina, bu ayirma ve test islemi her bir siniflandirma
algoritmast ve Oznitelik kombinasyonu icin 100 bagimsiz iterasyon halinde
tekrarlanmistir. Tlgili algoritmalarin nihai egitim ve test performanslari, bu 100 bagimsiz
iterasyondan elde edilen sonuclarin aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanmis ve
karsilastirmali analizler bu ortalama degerler {izerinden yiiriitiilmiistiir.

Calisma kapsaminda kullanilan makine Ogrenmesi modellerinin uygulama
siirecinde, yontemler arasi karsilagtirilabilirligi korumak adina temel olarak MATLAB
ortaminin varsayilan parametre ayarlar1 benimsenmistir. Bununla birlikte, model
mimarilerini tanimlayan bazi kritik hiper parametreler arastirmaci tarafindan spesifik
olarak belirlenmistir. Bu dogrultuda; k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasinda komsu
sayist k=5 olarak set edilmis, Destek Vektor Makineleri (SVM) modelinde ise dogrusal
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olmayan iliskileri yakalayabilmek amaciyla Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi
tercih edilmistir. Topluluk 6grenme modellerinden TreeBagger yonteminde toplam agag
sayis1 50 olarak belirlenirken, Lojistik Regresyon modeli lojistik 6grenici gergevesinde
yapilandirilmistir. Naive Bayes, Karar Agaclar1 ve Ayrimci Analizi gibi diger
algoritmalar ise herhangi bir dis miidahale olmaksizin standart yazilim ayarlariyla

calistirilmistir.
4.1. Arastirma Sonuclari

Bu boliimde deneylerden elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Sonuglarin daha
anlasilir sekilde degerlendirilebilmesi amaciyla yalnizca performansi en yiiksek ilk 10
model tablolar halinde verilmistir. Her bir 6znitelik secimi yontemi ve simiflandirici
kombinasyonu i¢in elde edilen en iyi ilk bes performans sonucu, deney senaryolarina gére

EK-1, EK-2, EK-3 ve EK-4'te sunulmustur.
4.1.1. Takip siiresi dzniteligi dahil edilmeden elde edilen sonuclar

Tablo 4.1°de, takip siiresi (time) Ozniteliginin veri setinden ¢ikarilmasi
durumunda elde edilen smiflandirma sonuglar1 sunulmaktadir. Elde edilen bulgular
incelendiginde, modellerin performans degerlerinin birbirine olduk¢a yakin oldugu ve

genel olarak orta diizeyde bir basar1 sergiledigi goriilmektedir.

Tablo 4.1. Takip siiresi 6zniteligi hari¢ tutuldugunda elde edilen sonuglar

Dogruluk | Duyarlilk | Ozgiilliik

OZl’llt.el.lk Smiflandir oS F1 (%) | MCC (%) (%) (%) (%)
Segici c1 (ort£ss) (ortEss) (ortss) (ortEss) (ortss)
SFS +

Dogrusal 6* 59+6 45,278 77,33£3 51,36+8 89,57+4
TreeBagger

mRMR + Tree | Dogrusal 6P 58,49+7 | 44,4148 76,88+3 51,2948 88,98+4
mRMR Dogrusal 4¢ 57,1149 | 43,9949 76,9314 49,14+ 10 89,9745
Tree + Tree Dogrusal 64 58,34+7 43,9549 76,69+3 51,3448 88,67+4
TreeBaggert |y srusal | 68 | 57,5446 | 43,6057 | 76,75+3 | 50,08+8 | 89,263
TreeBagger
ReliefF + Tree Dogrusal 6f 57,11+8 43,5549 76,69+3 49,3949 89,55+4
TreeBagger Lojistik 38 57.06+7 43,30+8 76,60+3 49,1749 89,51+4
Ki-kare Dogrusal 3h 56,56+8 43,2249 76,58+3 48,36+ 10 89,93+4
Tree Lojistik 4! 57,11+7 43,1549 76,533 49,3848 89,28+5
TreeBagger Lojistik s 56,60+7 43,08+9 76,61+5 48,13+8 90,01+4

OS: Oznitelik Sayisi, ort: ortalama, ss: standart sapma ° Ejeksiyon fraksiyonu, Yas, Serum kreatinin, Sigara kullanim,

Cinsiyet, Yiiksek tansiyon ®

Serum kreatinin, Ejeksiyon fraksiyonu, Yas, Cinsiyet, Sigara kullanimi, Diyabet ¢ Serum kreatinin,
Ejeksiyon fraksiyonu, Yas, Yiiksek tansiyon ¢ Serum kreatinin, Ejeksiyon fraksiyonu, Yas, Cinsiyet, Sigara kullamimi, Diyabet ¢
Ejeksiyon fraksiyonu, Serum kreatinin, Yas, Sigara kullanimi, Cinsiyet, Yiiksek tansiyon ' Ejeksiyon fraksiyonu, Yas, Serum kreatinin,
Cinsiyet, Sigara kullanimi, Diyabet ¢ Ejeksiyon fraksiyonu, Serum kreatinin, Yas " Ejeksiyon fraksiyonu, Serum kreatinin, Yas ' Serum

kreatinin, Ejeksiyon fraksiyonu, Yas, Serum sodyumu' Ejeksiyon fraksiyonu, Serum kreatinin, Yas, Serum sodyumu, Cinsiyet
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En yiiksek performans, SFS + TreeBagger tabanli 6znitelik se¢imi ve Dogrusal
siiflandiricinin birlikte kullanildigi modelde elde edilmistir. Bu model, 6 6znitelik
(ejeksiyon fraksiyonu, yas, serum kreatinin, sigara kullanimi, cinsiyet, yiiksek tansiyon)
kullanarak %77,33 dogruluk, %59 F1-skoru ve %45,27 MCC degeri ile diger yontemlere
kiyasla daha dengeli ve iistlin bir performans gostermistir. Buna en yakin sonu¢ mRMR
+ Tree Oznitelik se¢gme ve yine Dogrusal siniflandirict ile elde edilmistir. Bu modelde ise
6 Oznitelik (serum kreatinin, ejeksiyon fraksiyonu, yas, cinsiyet, sigara kullanimu,
diyabet) kullanarak %76,88 dogruluk, %58,49 Fl-skoru ve %44,41 MCC degeri elde
edilmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde, takip siiresi Ozniteligi hari¢ tutuldugunda
modeller arasinda biiylik performans farklari olusmadigi goriilmektedir. Bununla birlikte,
ejeksiyon fraksiyonu, serum kreatinin ve yas degiskenlerinin hemen hemen tiim basarili
modellerde ortak olarak yer aldig1 dikkat gekmektedir. Bu durum, ilgili 6zniteliklerin kalp

yetmezligi hasta sagkalim tahmininde 6nemli belirtegler oldugunu gostermektedir.
4.1.2. Takip siiresi 0zniteligi dahil edildiginde elde edilen sonuclar

Tablo 4.2’de takip siiresi bilgisi dahil edilerek elde edilen siniflandirma
performanslari sunulmaktadir. Tablo 4.2 incelendiginde, biitiin modellerde en iyi sonucun
k-NN smiflandirict ile elde edildigi goriilmektedir. En yiliksek performans k-NN

siiflandirict ile birlikte ReliefF 6znitelik segme algoritmasinin kullanildigi modelde elde

edilmistir.
Tablo 4.2. Takip siiresi 6zniteligi dahil edildiginde elde edilen sonuglar
Oznitelik | Smiflandir | «o | F1 (%) | MCC (%) | Pogruluk | Duyarhlik | Ozgillik
Secici 1c1 0S (ortEss) (ort£ss) (%) (%) (%)
(ort£ss) (ortEss) (ortEss)
ReliefF k-NN 5° | 74,5655 | 6594+7 85,563 66,59+7 94,5143
TreeBagger k-NN 4b 74,2645 65,75+6 85,4743 66,07+8 94,61+3
Ki-kare k-NN 2¢ | 743716 | 65,7127 85,4943 66,43+8 94,4743
Tree k-NN 30 | 742456 | 65,5947 85,4543 66,16+8 94,5343
Ki-kare k-NN 3 | 73,8456 | 65028+7 85,3443 65,70+8 94,5343
Tri"?i‘egeger Lojistik | 2f | 72,2046 | 62,2448 84,0143 65,07+7 92,94+4
ReliefF + k-NN 48 | 733447 | 62,1349 83,7144 70,4749 89,9544
TreeBagger
TroeBaseer | NN | 4r | 732345 | 62,0048 | 83.69+3 69,748 90,3144
Re}‘fefg " KNN | 4 | 73016 | 62,08:8 | 83,753 68,848 90,84
SFS + L .
. Lojistik | 41 | 71,4346 | 61,71+8 83,843 63,828 93,244
Ki-kare
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OS: Oznitelik Sayisi, ort: ortalama, ss: standart sapma ° Takip siiresi, Ejeksiyon fraksiyonu, Divabet, Anemi, Cinsiyet ®
Takip siiresi, Serum kreatinin, Ejeksiyon fraksiyonu, Serum sodyumu ¢ Takip siiresi, Ejeksiyon fraksiyonu, ¢ Takip siiresi, Serum
kreatinin, Ejeksiyon fraksiyonu® Takip siiresi, Ejeksiyon fraksiyonu, Serum kreatinin ' Takip siiresi, Cinsiyet ¢ Takip siiresi, Ejeksiyon
fraksiyonu, Sigara kullanimi, Cinsivet " Takip siiresi, Ejeksiyon fraksiyonu, Cinsiyet, Sigara Kullanimi ' Takip siiresi, Ejeksiyon

fraksiyonu, Sigara kullanimi, Cinsiyet ' Takip siiresi, Serum sodyumu, Yiiksek Tansiyon, Anemi

Bu modelde 5 o6znitelik (takip siiresi, ejeksiyon fraksiyonu, diyabet, anemi,
cinsiyet) kullanarak %85,56 dogruluk, %74,56 F1 skoru, %65,94 MCC degeri elde
edilmistir. Bu modele en yakin sonug k-NN siniflandirict ile birlikte TreeBagger 6znitelik
se¢cme algoritmasinin kullanildigi modelde elde edilmistir. Bu modelde 4 6znitelik (takip
siiresi, serum kreatinin, ejeksiyon fraksiyonu, serum sodyumu) kullanarak 985,47
dogruluk, %74,26 F1 skoru ve %65,75 MCC degeri elde edilmistir.

Tablo genel olarak degerlendirildiginde, takip siiresi 6zniteliginin modele dahil
edilmesiyle birlikte siniflandirma performanslarinda belirgin bir iyilesme elde edildigi
goriilmektedir. Ozellikle basarili modellerde takip siiresi, ejeksiyon fraksiyonu ve serum
kreatinin degiskenlerinin siklikla birlikte yer almasi, bu 6zniteliklerin hasta sagkalim
tahmini agisindan yiiksek ayirt edici giice sahip oldugunu gostermektedir. Elde edilen
bulgular, takip stiresi bilgisinin kalp yetmezIligi hastalarinin sagkalim durumunun tahmin

edilmesinde dnemli bir belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir.
4.2. Tartisma
4.2.1. Sonuglarin Analizi

Bu calismada elde edilen deneysel bulgular; takip siiresi 6zniteliginin modele
etkisi, 6znitelik se¢imi stratejilerinin basarisi ve performans metrikleri arasindaki dagilim
cergevesinde  biitlinciil  bir yaklagimla degerlendirilmistir.  Analiz ~ sonuglar
incelendiginde, takip siiresi Ozniteliginin modele dahil edilmesinin performans
metriklerinde dramatik bir artis sagladigi, dogruluk oranlarim1 %84-%86, F1 skorlarini
1se %71-%75 araligina yiikselttigi goriilmektedir. Bu senaryolarda k-NN algoritmast,
cogu Oznitelik se¢imi yontemleriyle en uyumlu ve en yiiksek performansi sergileyen
siiflandiric1 olarak 6ne ¢ikmistir. Takip siiresi degiskeninin sagkalim tahminindeki bu
baskin rolii, literatiirde veri sizintis1 riskine isaret etse de modelin teknik kapasitesini
Olcmek acisindan kritiktir. Bununla birlikte, ¢alismanin gercek diinya klinik senaryolarina
uygunlugu agisindan, takip siiresi degiskeni hari¢ tutuldugunda elde edilen %77,33’liik
dogruluk bagarisi, modelin hastaneye ilk bagvuru anindaki 6ngorii kapasitesi bakimindan

daha gercekei bir bulgu olarak degerlendirilmektedir.
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Takip siiresi Ozniteliginin sisteme dahil edilmesi, sadece genel dogrulugu
artirmakla kalmamis, ayn1 zamanda modellerin pozitif sinifi (6liim gerceklesen vakalar)
yakalama yeteneginde de belirgin bir iyilesme saglamistir. Tablo 4.1'de %48-%51
bandinda kalan duyarlilik degerlerinin, takip siiresi degiskeniyle birlikte %66-%70
seviyelerine yiikselmesi, takip siiresinin mortalite riskini ayirt etmedeki yliksek bilgi
kazancini dogrulamaktadir. Buna karsin 06zgiilliik degerlerinin %94 seviyelerine
ulagmasi, modelin hayatta kalan hastalar1 ayirt etmedeki kararliliginm1i korudugunu
gostermektedir. Bu performans artisi, sinifsal dengesizligin yarattig1 yanliligin, giiclii
Ozniteliklerin modele dahil edilmesiyle belirli 6l¢iide dengelenebildigini kanitlamaktadir.

Modelin ayirt edici giicii Oznitelik sayist baglaminda ele alindiginda, ReliefF
yontemiyle secilen 5 Oznitelikli (takip siiresi, ejeksiyon fraksiyonu, diyabet, anemi,
cinsiyet) kiimenin en yiiksek performansi vermesi, ancak Ki-kare yontemiyle secilen
sadece 2 Oznitelikli (takip siiresi, ejeksiyon fraksiyonu) modelin bile %85,49 dogruluk
gibi oldukg¢a yakin bir basar1 sergilemesi dikkat c¢ekicidir. Bu bulgu, kalp yetmezligi
sagkalim tahmininde dogru oOznitelik kombinasyonunun se¢ilmesinin, modelin
genellenebilirligi ve hesaplama verimliligi acisindan ¢ok sayida degisken kullanmaktan
daha avantajli oldugunu gostermektedir.

Tim bu degerlendirmeler 1s18inda, farkli Oznitelik se¢imi algoritmalart ve
siniflandirma senaryolar1 genelinde bir kararlilik analizi yapildiginda; takip stiresi, serum
kreatinin, ejeksiyon fraksiyonu ve yas degiskenlerinin neredeyse tiim senaryolarda en
belirleyici faktorler olarak oOne ¢iktig1 tespit edilmistir. Bu degiskenlerin farkl
algoritmalar tarafindan siirekli olarak en yliksek Onem skorlariyla secilmesi, kalp
yetmezligine bagli mortalite riskinin tahmininde bu parametrelerin evrensel ve en kritik

biyobelirtegler oldugu gergegini metodolojik bir titizlikle dogrulamaktadir.
4.2.2. Literatiirle Karsilastirma

Bu calismada elde edilen bulgularin literatiirde raporlanan sonuglarla
karsilastirilabilmesi amaciyla, kalp yetmezIligi hasta sagkalim tahminine yonelik takip
stiresi Ozniteligini kullanan onceki ¢alismalar Tablo 4.3’de 6zetlenmistir. Tablo 4.3.
incelendiginde yliksek basar1 elde etmis calismalar goriilmektedir. Bu c¢aligmalarin
yuksek performans degerlerine ulasmasinda kullanilan veri isleme, modelleme ve

siniflandirict dogrulama yaklagimlarinin belirleyici oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.3’te time Ozniteligini dahil eden ¢aligmalar metodolojik olarak
incelendiginde, Oznitelik yonetimi ve siniflandirma stratejilerinde genis bir cesitlilige
gidildigi goriilmektedir. Bu dogrultuda Chicco ve Jurman (2020a); Pearson Korelasyon
Katsayis1 (Pearson Correlation Coefficient, PCC), Ki-Kare Testi, Mann-Whitney U Testi,
Shapiro-Wilk Testi, ReliefF, Rastgele Orman Gini Onemi (Random Forest Gini
Importance), Rastgele Orman OOB Permiitasyon Onemi (Random Forest Out-of-Bag
Permutation Importance), Tek Kural (One Rule, OneR), Yinelemeli Béliimleme ve
Regresyon Agaglar1 (Recursive Partitioning and Regression Trees, RPART), Dogrusal
SVM ANOVA (Linear Support Vector Machine ANOVA) ve XGBoost 6znitelik
Skorlamasi olmak tizere 11 farkl filtre ve gomiilii yontemi sinamis, bu listeleri Borda
Saymmu algoritmastyla birlestirerek Lojistik Regresyon (LR) ve Rastgele Orman (RF)
modellerini egitmistir. Moreno-Sanchez (2023); Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (RFE),
Karsilikli Bilgi, ANOVA F-Testi ve Ki-Kare algoritmalarini ayr1 ayr1 test ederek 6znitelik
secimi yapmis ve toplu 6grenme odakli RF, Gradyan Artirma, AdaBoost, Asirt Gradyan
Artirma (eXtreme Gradient Boosting, XGBoost) ile Ekstra Agaglar siiflandiricilarini
degerlendirmistir. Ishaq vd. (2021), gémiilii bir yaklasim olan Rastgele Orman Onemi
(Random Forest Importance) yontemini kullanarak 6znitelikleri filtrelemis ve LR, SVM,
k-NN, Karar Agact (DT), RF, Gradyan Artirma, AdaBoost, Ekstra Agaclar
Smiflandiricisi (ETC) ve Isik Gradyan Artirma Siniflandiricist  (LightGBM)
algoritmalarmi kullanmigtir. Oznitelik azaltmak yerine genisletmeyi hedefleyen Qadri vd.
(2024), RF tabanli Transfer Ogrenme ve Gradyan Artirma Makinesi (Gradient Boosting
Machine, GBM) mimarileri lizerinden 6znitelik miihendisligi ile yeni olasiliksal alt
Oznitelikler tiireterek LR, SVM, k-NN, DT, NB ve RF modellerini egitmistir. Buna
karsin, dogrusal iligkilere odaklanan Souza ve Lima (2024) farkli varyasyonlardaki
Korelasyon Filtrelerini (Correlation Filters, CF) CF > 0,1 esik degeriyle test edip sadece
k-NN algoritmasin1 konumlandirirken; (Cakir, 2025) herhangi bir Oznitelik se¢imi
yapmadan 12 degiskenin tamamiyla LR, Dogrusal Ayrimci Analizi (LDA), GBM,
Diizenlilestirilmis Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GLMNET) ve Dogrusal
Cekirdekli Destek Vektor Makineleri (SVM Linear) algoritmalarini sinamistir. Benzer
sekilde (Qadeer vd., 2025)’de 6znitelik elemesi yapmaksizin tam boyutlu veri lizerinde
LR, SVM, k-NN, RF, DT, NB, AdaBoost, Cok Katmanli Algilayict (MLP) ve derin
ogrenme tabanlit CNN mimarilerini test etmistir. Literatiirdeki diger caligmalardan yapisal
olarak ayrisan Zhang (2025) ise 6znitelikler arasi ¢oklu dogrusalligi denetlemek i¢gin

Varyans Sisirme Faktorii (Variance Inflation Factor, VIF) analizini, geometrik boyut
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indirgeme i¢in de PCA algoritmasini kosturarak Lojistik Regresyon, Rastgele Orman ve
k-NN modellerini degerlendirmistir.

Ishaq vd. (2021), Qadri vd. (2024) ve Qadeer vd. (2025) calismalarinda siif
dengesizligi problemini gidermek amaciyla SMOTE TEKNIGIi kullanilmis ve bu sayede
model performansinda belirgin artiglar elde edilmistir. Ancak SMOTE ile fiiretilen
sentetik Ornekler, 6zellikle kiiciik veri setlerinde modelin bu verilere asirt uyum
saglamasina ve genellenebilirligin azalmasina neden olabilmektedir. Benzer sekilde,
Qadri vd. (2024) calismasinda kullanilan transfer 6grenme (transfer learning) yaklasimi
ve tiiretilmis olasiliksal 6znitelikler performansi artirmakla birlikte, modelin gergek veri
dagilimina dayali 6grenme kapasitesini ve yorumlanabilirligini sinirlayabilmektedir. Bu
nedenle, bu tir yontemlerle elde edilen yiiksek performans degerlerinin dikkatli
degerlendirilmesi gerekmektedir.

Oznitelik segimi agisindan bakildiginda; literatiirdeki ¢alismalarin ¢ogunda 12
Ozniteligin tamami kullanilirken, bu ¢aligmada ReliefF algoritmasi ile belirlenen sadece
5 kritik 6znitelik (takip siiresi, ejeksiyon fraksiyonu, diyabet, anemi, cinsiyet) ile sonuca
gidilmistir. Literatlirde az sayida 6znitelik (3 ile 5 arasi1) kullanarak sagkalim tahmini
yapan modeller incelendiginde, bu c¢alismalarin genellikle laboratuvar ortaminda
olciilmesi gereken parametreler gerektirdigi goriilmektedir. Ornegin, Souza ve Lima
(2024) tarafindan 4 6znitelik ile kurulan model; Serum sodyumu ve Kreatin fosfokinaz
(CPK) gibi kan tahlili ve spesifik laboratuvar analizi gerektiren verilere ihtiyag
duymaktadir. Benzer sekilde Chicco ve Jurman (2020a) tarafindan 6nerilen 3 6znitelikli
modelde yer alan serum kreatinin verisi, hastanin bobrek fonksiyonlarinin takibi i¢in ek
biyokimyasal testleri zorunlu kilmaktadir. Aymi sekilde Ishaq vd. (2021) tarafindan
kullanilan 6znitelik seti de kreatin fosfokinaz ve trombositler gibi tamamen laboratuvar
analizi ve kan tahlili gerektiren parametrelere bagimhidir. Bu tiir 6znitelikler, model
boyutunu kiiciiltse de klinik veri toplama siirecini laboratuvar imkanlarina bagimli ve
zahmetli hale getirebilmektedir. Bu ¢alismada ise ReliefF 6znitelik se¢imi algoritmasi
sonucunda en yiiksek basarimi veren 5 Ozniteligin (takip siiresi, ejeksiyon fraksiyonu,
diyabet, anemi, cinsiyet); literatiirdeki diger modellerin aksine, klinik ortamda en hizli ve
en diisiik maliyetle elde edilebilecek veriler oldugu goriilmiistiir. Modelin basarisini
bor¢lu oldugu bu Oznitelik seti; fiziksel muayene, hasta anamnezi veya rutin bir
ekokardiyografi raporuyla anlik olarak temin edilebilmektedir. Algoritmanin laboratuvar
bagimliligr olan karmasik parametreler yerine bu erisilebilir 6znitelikleri en belirleyici

olarak se¢cmesi, uygulanan modelin pratik degerini artirmaktadir. Minimalist ve
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maliyetsiz bir 6znitelik yapisina sahip modelimizle elde edilen %85,56 dogruluk ve sinif
dengesizligine ragmen yakalanan %65,94 MCC degeri, modelin laboratuvar odakli
karmasik parametrelere ihtiya¢ duymadan da yiiksek bir genelleme kabiliyetine sahip
oldugunu kanitlamaktadir. Ozellikle 6zgiilliik degerindeki belirgin basari, diisiik maliyetli
bu modelin klinik karar destek siireglerinde giivenilir bir filtre gérevi gorebilecegini
gostermektedir

Literatiirdeki bircok c¢alismada model performansinin degerlendirilmesinde
kullanilan dogrulama stratejilerinin sonuglarin varyansini 6lgmede sinirl kaldigr dikkat
cekmektedir. Takip siiresi Ozniteliginin kullanilarak siniflama performansinin
degerlendirildigi caligmalarin verildigi Tablo 4.3 deki ¢alismalar igerisinde sadece birinci
satirda verilen Chicco ve Jurman (2020a)’in ve bu calisma disinda biitiin ¢alismalarda
model performansi ya sabit bir veri bdlmesi ya da tekrarli olmayan dogrulama stratejileri
tizerinden raporlanmistir. Bu durum, diger ¢alismalarin elde ettigi yiiksek performansin
verinin belirli bir kombinasyonuna dayali tesadiifi bir basar1 olmasina yol agabilmekte ve
modelin farkli veri dagilimlarindaki genel performansini tam olarak yansitmamaktadir.
Buna karsilik, bu calismada benimsenen 100 tekrarli Monte Carlo ¢apraz dogrulama
yaklagimi, modelin basarisin1 farkli rastlantisal alt kiimeler {izerinde test ederek
sonuglarin istatistiksel gilivenilirligini artirmig ve veri boliinmesine dayali olasi
yanliliklart minimize etmistir. Takip stiresi 6zniteliginin dahil edildigi ve 100 tekrarl
Monte Carlo ¢apraz dogrulama yontemiyle test edilen modeller kiyaslandiginda; Chicco
ve Jurman (2020a)’mn ii¢ temel 6znitelik (ejeksiyon fraksiyonu, serum kreatinin, takip
siiresi) ve Lojistik Regresyon (LR) ile elde ettigi sonuglara karsin, bu calismada bes
Oznitelik (takip siiresi, ejeksiyon fraksiyonu, diyabet, anemi, cinsiyet) ve ReliefF tabanl
k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi kullanilmistir. Elde edilen bulgular, onerilen
modelin MCC (%65,94), F1-skoru (%74,56) ve dogruluk (%85,56) metriklerinde Chicco
ve Jurman (2020a)’1n ¢alismasim geride biraktigini gostermektedir. Ozellikle dzgiilliik
degerindeki belirgin artis (%86'dan %94,51'e), modelin negatif vakalar1 ayirt etme
konusundaki tistlinliigiinii kanitlamaktadir. Ancak duyarlilik degerinde gézlemlenen nispi
diisiis (%78,5'ten %66,59'a), eklenen Ozniteliklerin ve k-NN algoritmasinin modelin
"yakalama" kapasitesinden ziyade dogru smiflandirma hassasiyetine odaklandigin
diistindiirmektedir. Sonug olarak, daha genis bir 6znitelik kiimesiyle desteklenen ReliefF
k-NN yaklasiminin, ¢apraz dogrulama altinda daha stabil ve yliksek korelasyonlu (yiiksek
MCC) sonuglar iirettigi degerlendirilmektedir.
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Tablo 4.3. Literatiirde kalp yetmezligi sagkalim tahmini {izerine takip siiresi dahil edilerek yapilan ¢aligmalarin karsilastiriimasi

MCC, F1, Dogruluk (Acc),

Calisma Oznitelik Sayisi Oznitelik Segici Veri Smiflandirici Veri Bolme Duyarlilik (Sen),
Dengeleme Ozgiilliik (Spe)
RF, Ekstra Agaclar + o o
(Chicco ve Jurman, > . Pearson korelasyonu, Monte Carlo CV MCC: /06.1’6’ Fl:%71.,9
2020a) 3 (BF + SC+ Takip siiresi) | 1 qesiskent lojistik - LR (70/30x100) Acc: %3838,
g J1S Sen: %78,5, Spe: %86
regresyon, t-testi
LR, LDA, GBM, MCC: -, F1: %97,6
(Cakr, 2025) 12 - - GLMNET, Hil‘ligf‘f‘;l(dgg/\llo) Ace: %96,6,
Dogrusal SVM Sen: 1, Spe: %88,9
9 (Yas + CPK + Diyabet + EF + Rastgele Orman MCC: -, F1: %93
(Ishaq vd., 2021) Cinsiyet + Trombositler + SC + Onemi SMOTE ETC Hold-out (70/30) Acc: %92,
SS + Takip siiresi) (RF Importance) Sen: %93, Spe: -
MCC: -, F1:9%98
(Qadri vd., 2024) 12 Feature Engineering | gMOTE RF Hold-out (80/20) Ace: %975
(RF-based) +10-fold CV Sen: %98, Spe: -
. .0
(Souza ve Lima, 4 (Takip siiresi + CPK + SS + Korelasyon Filtresi Hold-out (70/30) MCC: ’ f L: %88,9
2024) Cinsiyet) (CF) - K-NN +CV (x100) Acc: %835,
Sen: %97, Spe: %54,7
MCC: -, F1: 9%99,78
(Qadeer vd., 2025) 12 - SMOTE CNN Hold-out (70/30) Acc: %99,75,
Sen: %99,76, Spe: -
. .0
(Moreno-Sénchez, | 5 (Takip siiresi + SC+EF+ | RFE, Karsilikhi Bilgi, Ekstra Agaclar | HOld-0ut (70/30) MC/S(;C,’ 518'7/‘179’9
. . = . 0 2t
2023) Yas + Diyabet) ANOVA, Ki-kare +5-fold CV Sen: %79.3, Spe: %90.,8
MCC: -, F1: %66,7
(Zhang, 2025) 12 PCA - Rastgele Orman CV+Test Acc: %90,7,
Sen: %57,1, Spe: -
Bu Caligma 5 (Takip siiresi + EF + Diyabet ) NN Monte Carlo CV MCC: %65’24’ F1: %74,56,
u Galty + Anemi + Cinsiyet) ReliefF ) - (70/30 x100) Acc: %85,56,

Sen: %66,59, Spe: %94,51
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Takip siiresi 6zniteliginin dahil edildigi modeller yiiksek performans sergilese de
klinik uygulama sirasinda takip siiresinin 6nceden bilinmemesi bu modellerin gergek
zamanl kullanimini kisitlayabilmektedir. Literatiirde yer alan ¢alismalar incelendiginde,
takip siiresi Ozniteliginin model performansi iizerindeki etkisinin cogu calismada
sistematik olarak ele alinmadig1 goriilmektedir. Bu kisiti agmak ve modelin hastaneye
basvuru anindaki Ongorii yetenegini test etmek amaciyla calismamiz takip siiresi
Ozniteligi dahil edilmeden tekrarlanmistir. Takip siiresi 6zniteligi dahil edilmeden elde
edilen bulgularin literatiirle karsilagtirilabilmesi amaciyla, kalp yetmezligi hasta sagkalim
tahminine yonelik takip siiresi 6zniteligini kullanmayan 6nceki ¢alismalar Tablo 4.4°de
Ozetlenmistir. Tablo 4.4’te yer alan caligmalar metodolojik olarak incelendiginde,
Oznitelik se¢imi ve siniflandirma agamalarinda genis bir algoritma ¢esitliliginin denendigi
goriilmektedir Literatiirdeki bu ¢esitlilik dogrultusunda Chicco ve Jurman (2020a) ile
Souza ve Lima (2024) tarafindan yiiriitiilen Gznitelik se¢imi ve filtreleme temelli
yaklasimlarin yani sira, hibrit ve ardisik bir yaklasim benimseyen Newaz vd. (2021) de
dikkat ¢eken bir diger ¢alismadir. Newaz vd. (2021), Ki-Kare testi ile Ozyinelemeli
Oznitelik Eleme (RFE) algoritmalarini birlikte kullanarak oOznitelikleri filtrelemis;
siiflandirma agsamasinda ise Lojistik Regresyon (LR), k-En Yakin Komsu (k-NN),
Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agact (DT), Rastgele Orman (RF), Gradyan
Artirma, AdaBoost, MLP ve Dengelenmis Rastgele Orman (BRF) siiflandiricilarim
egitmis ve test etmistir.

Tablo 4.4 incelendiginde bilgimiz dahilinde takip siiresi Ozniteligi dahil
edilmeden yapilan ¢alisma sayasiin oldukca sinirl oldugu goriilmektedir. Takip siiresi
Ozniteligi hari¢ tutulan bu c¢alismalar karsilastirildiginda, takip siiresi bileseninin
modelden ¢ikarilmasinin literatiirdeki diger ¢caligmalarda da ciddi performans kayiplaria
yol actig1 ve dogruluk degerlerinin %50-%70 bandina geriledigi acik¢a goriilmektedir.
Ornegin, Chicco ve Jurman (2020a) takip siiresi dzniteligini ¢ikardiginda iki dznitelik (EF
+ SC) ve Rastgele Orman siniflandiricist ile %58,5 dogruluk ve %41,8 MCC degerine
diismiistiir. Newaz vd. (2021) ise Ki-kare ve RFE gibi 6znitelik segme yontemleriyle
Oznitelik sayisin1 3’e (EF, SC, yas) diisiirmiis, BRF smiflandiricis1 ve 5-katl capraz
dogrulama ile %76,25 dogruluk ve %52,53 MCC elde etmistir.

Bu calismada ise takip siiresi Ozniteligi dahil edilmeden, SFS + TreeBagger
algoritmasi ile belirlenen 6 Oznitelik (EF, yas, SC, sigara kullanimi, cinsiyet, yiliksek
tansiyon) ve Dogrusal siniflandirict (Linear classifier) kullanilarak yiiriitiilen analizlerde

%77,33 dogruluk ve %45,27 MCC degerlerine ulasilmistir. Elde edilen dogruluk degeri,
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literatiirde takip siiresi Ozniteligi kullanmayan diger ¢aligmalarin tlizerindedir. Daha da
Oonemlisi, bu calismada ulagilan %89,57’lik oOzgiilliik degeri, Newaz vd. (2021)
calismasinin (%74,45) belirgin sekilde iizerindedir. Bu yiiksek 6zgiillik orani, takip
siiresi kisit1 olmaksizin hastanin ilk bagvuru aninda bile modelin diisiik riskli hastalar1
(yasayacak vakalar1) yiiksek bir giivenilirlikle ayirt edebildigini ve klinik kaynaklarin
gereksiz kullanimini 6nleyebilecegini gostermektedir.

Yontemsel agidan bakildiginda; Newaz vd. (2021) c¢alismasinda performans
degerlendirmesi varyansi tam olarak yansitamayan standart bir 5-katli ¢apraz dogrulama
(5-fold CV) tizerinden yapilmistir. Buna karsin bu c¢alismada, takip sliresi 6zniteligi
barindiran modellerde oldugu gibi, yine 100 tekrarli Monte Carlo ¢apraz dogrulama
protokolii korunmugtur. Kat1 ve rastlantisal test kiimelerine dayanan bu protokole ragmen
elde edilen stabil basari, modelin takip siiresinden bagimsiz genelleme kabiliyetinin
tesadiifi olmadigin1 dogrulamaktadir.

Sonug olarak, takip siiresi 6zniteliginin klinik takip stireclerindeki belirsizligi goz
Online alindiginda; calismamizda sunulan takip siiresinden bagimsiz modelin,
literatiirdeki benzerlerine oranla hem daha yiiksek bir siniflandirma dogrulugu sundugu
hem de en kat1 dogrulama siire¢leri altinda bile istatistiksel olarak kararli sonuglar iirettigi

degerlendirilmektedir.



Tablo 4.4. Literatiirde kalp yetmezligi sagkalim tahmini {izerine takip siiresi dahil edilmeden yapilan ¢aligmalarin karsilagtirilmasi

Calisma

Oznitelik Sayist

Oznitelik Segici

Veri
Dengeleme

Siniflandirict

Veri Bolme

MCC
F1
Dogruluk (Acc)
Duyarlilik (Sen)
Ozgiilliik (Spe)

(Chicco ve Jurman, 2020a)

2 (EF + SC)

RF, Ekstra Agaglar +

Pearson korelasyonu,

tek degiskenli lojistik
regresyon, t-testi

RF

Monte Carlo CV
(70/30 x100)

MCC: %41,8
F1: %75,4
Acc: %58,5
Sen: %54,1
Spe: %85,5

(Newaz vd., 2021)

3 (EF + SC + Yas)

Ki-kare + RFE

BRF

5-fold CV

MCC: %52,53
F1: -
Acc: %76,25
Sen: %80,21
Spe: %74,45

(Souza ve Lima, 2024)

4 (Anemi + HBP + SC +
Cinsiyet)

Korelasyon Filtresi
(CE)

k-NN

Hold-out (70/30) +
CV (x100)

MCC: -
F1: %81,4
Acc: %73,06
Sen: %86,6
Spe: %44,2

Bu Calisma

6 (EF + Yas + SC + Sigara
Kullanimi + Cinsiyet +
Yiiksek Tansiyon)

SFS + TreeBagger

Dogrusal

Monte Carlo CV
(70/30 x100)

MCC: %45,27
F1: %59
Acc: %77,33
Sen: %51,36
Spe: %89,57

41
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4.2.3. Calismamin Simirhhiklar:

Bu calismada elde edilen bulgular bazi smrhiliklar  gercevesinde
degerlendirilmelidir. Arastirma yalnizca kullanilan veri setinde mevcut olan klinik
degiskenler tlizerinden yiiriitiilmiistiir. Verilerin daha 6nce toplanmis klinik kayitlardan
elde edilmesi ve belirli bir hasta grubunu temsil etmesi, sonuglarin genellenebilirligini
sinirlayan bir faktordiir. Bununla birlikte, c¢alismada kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 ve performans degerlendirme Olgiitleri model basarimini dogrudan
etkilemektedir. Farkli algoritmalar, Oznitelik se¢cme yoOntemleri ve degerlendirme
kriterleri kullanildiginda farkli sonuglar elde edilmesi miimkiindiir.

Calismada kullanilan veri seti 299 hasta kaydindan olusmaktadir. Veri setinin
gorece kiiciik olmast bir siirlilik olarak degerlendirilebilir. Ancak bu veri seti kalp
yetmezligi tahmini lizerine yapilan makine 6grenmesi ¢alismalarinda literatiirde yaygin
olarak kullanilan veri setlerinden biridir ve farkli yontemlerin karsilastirmali olarak
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

Ayrica bu caligmada veri dengeleme yontemleri (SMOTE, ADASYN vb.)
uygulanmamigtir. Bunun temel nedeni, veri setinin dogal dagilimimin korunmak
istenmesidir. Sentetik veri liretimi igeren yontemler bazi durumlarda model performansini
yapay olarak artirabilmekte ve elde edilen sonuglarin gercek veri iizerindeki
performansini tam olarak yansitmayabilmektedir. Bu nedenle ¢alismada modeller veri
setinin dogal yapis1 lizerinde degerlendirilmistir.

Bu calismada kullanilan veri seti, makine O6grenmesi modellerine dogrudan
uygulanabilecek sekilde yapilandirilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda veri setinde
eksik gozlem bulunmadigi belirlenmis ve bu nedenle herhangi bir eksik veri tamamlama
islemi uygulanmamustir. ikili degiskenler 6zgiin halleriyle modele dahil edilmistir.
Sayisal degiskenler i¢in ise literatiirde ayni veri seti lizerinde gergeklestirilen referans
caligmalarla metodolojik tutarliligi korumak amaciyla herhangi bir 06lgekleme,

standardizasyon veya normalizasyon islemi uygulanmamaistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda, klinik karar destek sistemlerinde kullanilmak {izere kalp
yetmezIligi hastalarinin sagkalim durumunu tahmin eden makine 6grenmesi tabanli,
optimize edilmig bir mimari 6nerilmistir. 299 hastadan olusan heterojen kohort iizerinde
filtre, sarmal ve gomiilii 6znitelik secimi algoritmalari ile farkli matematiksel tabanlt
siniflandiricilarin kombinasyonlar1 sistematik olarak test edilmistir. Deneysel analizler,
hastanin hastanede izlendigi giin sayisim1 ifade eden takip siiresi (time) degiskeninin
model basaris1 lizerinde dogrudan belirleyici oldugunu dogrulamistir. Takip siiresi
bilgisinin sisteme dahil edildigi senaryolarda; ReliefF 6znitelik se¢imi yontemi ile k-En
Yakin Komsu (k-NN) siiflandiricisinin entegrasyonu en yliksek ve kararli performansi
sunmustur. Bu model yalnizca bes 6znitelik (takip siiresi, ejeksiyon fraksiyonu, diyabet,
anemi, cinsiyet) kullanarak %85,56 dogruluk, %74,56 Fl-skoru ve %65,94 Matthews
Korelasyon Katsayis1 (MCC) degerlerine ulasmistir. Ozellikle modelin %94,51 gibi son
derece yiiksek bir 6zgiilliik oranina ulagsmasi, sistemin hayatta kalma olasilig1 yiiksek olan
diisiik riskli hastalar1 ayirt etmedeki hassasiyetini kanitlamakta ve gereksiz tibbi
miidahale ile klinik kaynak israfin1 engelleme potansiyeli tasimaktadir. Ote yandan,
hastanin takip siiresinin heniiz bilinmedigi ilk muayene anini1 simiile eden senaryoda, SFS
+ TreeBagger 0znitelik se¢imi ile Dogrusal siniflandirict kombinasyonu 6ne ¢ikmuistir.
Bu model; ejeksiyon fraksiyonu, yas, serum kreatinin, sigara kullanimi, cinsiyet ve
yuksek tansiyondan olusan alt1 6znitelikli alt kiime ile %77,33 dogruluk ve %89,57
Ozgiilliik treterek, takip siiresinden bagimsiz kosulda literatiirdeki benzer kisith
modellerin lizerine ¢ikmistir. Literatiirde genellikle tekil veri bolmelerine dayali tesadiifi
yiiksek basarilar raporlanirken, bu ¢alismada uygulanan 100 tekrarli Monte Carlo ¢apraz
dogrulama yontemi, elde edilen basar1 metriklerinin istatistiksel olarak kararli oldugunu
ve asirt uyum riskinden arindigini kamitlamistir. Tiim analizler genelinde ejeksiyon
fraksiyonu, serum kreatinin ve yas degiskenlerinin siirekli olarak en yiliksek Onem
skorlarin alarak secilmesi, yapay zeka modelinin mekanik se¢imlerinin kardiyovaskiiler
tip literatiiriindeki klinik bulgularla tam bir uyum i¢inde oldugunu dogrulamaktadir.
Sonug olarak bu ¢alisma, veri setinin dogal yapisin1 bozacak sentetik veri tiiretme

tekniklerine basvurmadan, veri dogasmma uygun gii¢lii Oznitelik secimi ve kararh
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dogrulama protokolleriyle klinikte uygulanabilir, giivenilir ve diigiikk maliyetli bir karar

destek mimarisi sunulabilecegini ortaya koymustur.
5.2. Oneriler

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen modellerin klinik bagsarimlarini artirmak ve gergek
diinya tibbi uygulama slireclerine entegrasyonunu saglamak amaciyla gelecekte
yapilacak aragtirmalara yonelik c¢esitli Oneriler sunulmaktadir. Uygulanan model
mimarisi retrospektif veriler iizerinde test edildiginden, modelin ger¢cek diinya
kosullarindaki genellenebilirligini artirmak adina farkli cografi bolgelerdeki hastaneleri
kapsayan ileriye doniik ve ¢ok merkezli klinik ¢aligmalarda dogrulanmasi gerekmektedir.
Takip siiresi degiskeninin performansa olan belirgin etkisi gz 6niine alindiginda, gelecek
calismalarda makine 6grenmesi algoritmalarmin takip stiresi kisitl verileri dogrudan
isleyebilen Cox regresyonu, Kaplan-Meier analizi veya derin 6grenme tabanli sagkalim
aglar ile hibrit hale getirilerek dinamik bir risk skorlamasi yapilmasi onerilmektedir.
Ayrica, dnerilen modellerin pratik hekimlik siireclerinde yer bulabilmesi i¢in hekimin
muayene aninda klinik parametreleri girerek anlik mortalite risk ylizdesi ve triyaj 6nerisi
alabilecegi; hekimin laboratuvar sonuglar1 ve klinik bulgular1 pratik bir sekilde girerek
saniyeler i¢inde anlik risk skorlamasi elde edebilecegi kullanict dostu bir Klinik Karar

Destek Sistemi (KKDS) yazilim arayiizii hazirlanmalidir.
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EKLER
EK-1 Tiim Oznitelikleri Iceren Veri Kiimesi i¢in En Iyi Model Basarim Sonuglari
(Zaman Dahil)
Ounitelik | Dogruluk | Duyarhilik | Ozgiillitk F1-skoru MCC
Secici Smiflandirict | OS (%) (%) (%) (%) (%)
ortEss ortEss ortEss ortEss ortEss
mRMR Topluluk 10 | 84,0243 72,9748 89,27+5 74,566 63,4348
mRMR Topluluk 11 83,93+2 70,9547 90,06+3 73,80+4 62,7246
mRMR Topluluk 9 83,93+3 71,037 90,243 73,80£5 62,68+7
mRMR Topluluk 6 83,74+3 73,4248 88,58+4 74,14+6 62,6548
mRMR Lojistik 1 84,08+3 64,97+7 93,0843 72,18%5 62,3347
ReliefF kNN 5 85,56+2 66,59+7 94,5142 74,56£5 65,9416
ReliefF kNN 7 | 852042 | 66,48+7 | 94,18+2 74.20+5 65,26+6
ReliefF Topluluk 9 84,8043 72,61£7 90,54+4 75,33+£5 64,82+7
ReliefF kNN 3 85,09+2 65,69+6 94,2542 73,78£5 64,78+7
ReliefF kNN 9 85,07+2 65,32+7 94,38+2 73,56£5 64,68+7
Ki-kare kNN 2 85,4942 66,43+7 94,47+2 74,37£5 65,71+£7
Ki-kare kNN 3 85,3442 65,70£8 94,53+2 73,84+£5 65,28+7
Ki-kare Topluluk 9 84,15+3 71,69+7 90,00+4 74,265 63,36+7
Ki-kare SVM 3 83,8943 72,69+8 89,17+4 74,21£5 62,90£8
Ki-kare Topluluk 3 83,9243 72,21+8 89,43+4 74,065 62,85+7
NCA kNN 4 85,2842 65,62+7 94,53+2 73,85+5 65,22+7
NCA Topluluk 9 85,0043 71,90£8 91,163 75,23+£5 65,00+7
NCA kNN 5 85,1042 65,69+7 94,262 73,69+5 64,78+7
NCA Topluluk | 6 | 84,113 | 71,28+8 | 90,164 74,11+5 63,2348
NCA Topluluk 5 83,82+3 72,62+8 89,09+4 74,09+5 62,81+7
SFS Topluluk 12 | 84,1013 71,90+7 89,86+3 74,2545 63,167
SFS DA 12 | 82,6143 67,20+8 89,8243 70,97+6 59,137
SFS DT 12 | 78,18%4 | 64,65£10 84,54+5 65,22+7 49,9249
SFS YSA 12 | 77,88%4 | 56,31+13 88,01+5 61,12+11 47,3012
SFS NB 12 76,63 45,549 91,21+3 54,9748 42,4549
LASSO DA 7 83,8443 69,57+7 90,5843 73,28+5 62,20+7
LASSO Topluluk 7 83,4743 69,99+8 89,83+3 72,916 61,5447
LASSO Dogrusal 7 82,73£3 65,2847 90,97+4 70,70+6 59,42+8
LASSO Lojistik 7 82,5443 65,24+9 90,69+4 70,316 58,8948
LASSO YSA 7 81,34+£3 | 63,89+11 89,58+5 68,30+8 56,3549
Tree kNN 3 85,4542 66,167 94,53+2 74,2445 65,5947
Tree SVM 3| 84,1343 | 73.45+7 | 89,1623 74,67+5 63,3848
Tree Topluluk | 6 | 84,15£3 | 71,08%7 | 90,32+4 74,1245 63,28+7
Tree Topluluk 5 83,8543 72,23+9 89,34+4 73,936 62,77+8
Tree Topluluk | 11 | 83,9443 | 70,637 | 90,2343 73,7245 62,6348
TreeBagger kNN 4 85,47+2 66,07+7 94,61+£2 74,26+5 65,756
TreeBagger SVM 3| 844742 | 7434+7 | 89,25+3 75,26+4 64,3246
TreeBagger KNN 84,8843 | 63,90+7 | 94,762 72,87+6 64,23+7
TreeBagger Topluluk 11 | 84,30+3 71,777 90,19+3 74,43+5 63,567
TreeBagger Topluluk 4 84,18+3 71,84+8 89,96+3 74,25+5 63,27+7
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EK-2 Tiim Oznitelikleri Iceren Veri Kiimesi i¢in En Iyi Model Basarim Sonuglari
(Zaman Haric)

Oznitelik ) Dogruluk | Duyarlilik | Ozgiillik | F1-skoru MCC
Secici Siniflandirict | OS (%) (%) (%) (%) (%)

orttss ort£ss orttss ort£ss ort+ss
mRMR Dogrusal 4 76,93+3 49,14+10 | 89,97+4 57,1148 43,9949
mRMR Dogrusal 3 76,34+3 50,5248 88,49+4 57,46+6 42,9248
mRMR Topluluk 3 75,04+3 57,60+9 83,2844 59,3747 41,9019
mRMR Dogrusal 8 76,08+3 46,54+9 89,99+4 55,0947 41,7248
mRMR DA 4 76,20+3 44,93+9 90,94+4 54,3647 41,709
ReliefF Dogrusal 9 75,69+3 46,19+9 89,5643 54,4447 40,59+7
ReliefF Topluluk 10 73,80+3 50,11+9 84,9544 54,7347 37,4848
ReliefF DA 11 74,43£3 43,61+8 88,91+4 51,8547 37,2349
ReliefF Lojistik 9 74,40+3 43,44+8 88,96+4 51,67+7 37,1448
ReliefF Topluluk 9 73,61£3 49,70+9 84,85+4 54,36+7 36,87+9
Ki-kare Dogrusal 3 76,58+3 48,36+9 89,9344 56,56+7 43,2248
Ki-kare Lojistik 3 76,60+3 48,4248 89,8343 56,67+7 43,0249
Ki-kare DA 3 76,1243 44,1949 91,1743 53,8248 41,3149
Ki-kare Lojistik 4 75,9143 45,79+7 90,15+3 54,72+6 41,1848
Ki-kare Dogrusal 6 76,00+3 44,09+8 91,00+4 53,7247 41,0949
Ki-kare Dogrusal 5 76,0143 44.21£9 90,99+3 53,7347 41,04+8
NCA Dogrusal 4 75,8342 45,30+7 90,26+4 54,29+5 41,04+6
NCA Topluluk 2 74,33+4 57,60+8 82,17+5 58,79+6 40,5149
NCA DA 4 75,6943 43,31£8 90,98+4 53,03£7 40,28+9
NCA Lojistik 4 75,4542 47,30£8 88,6943 54,88+6 40,17+7
NCA DA 7 75,0443 42,65+8 90,30+4 51,8948 38,50+9
SFS Topluluk 10 74,16+4 51,2949 84,9544 55,74+7 38,48+10
SFS Topluluk 11 73,96+3 48,619 85,89+4 54,09+7 37,3048
SES Topluluk 9 73,90+3 48,779 85,75+4 54,1947 37,1949
SES DA 8 74,48+3 42,3248 89,6043 51,06+7 36,9548
SES Dogrusal 6 74,572 39,91+13 | 90,96+4 48,5714 | 36,33+11
LASSO Topluluk 7 74,35+3 52,70+8 | 84,58+4 56,66+6 39,1648
LASSO Topluluk 6 74,2443 52,26+9 84,57+4 56,18+6 38,78+8
LASSO Topluluk 8 74,20+3 51,00+9 85,08+4 55,48+6 38,3048
LASSO Dogrusal 7 74,97+3 39,97+9 91,49+4 50,0748 38,1448
LASSO Dogrusal 8 74,70+3 38,5010 | 91,82+4 48,5910 | 37,13+10
Tree Lojistik 4 76,53£3 49,38+8 89,28+4 57,11+6 43,1548
Tree Lojistik 3 76,35+3 47,83£8 89,80+4 56,19+6 42,5348
Tree Dogrusal 3 76,15+3 49,21£9 88,9244 56,66+7 42,3149
Tree Topluluk 3 74,70+3 56,96+8 83,1045 58,92+6 41,18+8
Tree Dogrusal 4 75,79+3 45,36+8 90,12+4 54,167 40,88+8
TreeBagger DT 1 71,79+2 28,0610 | 92,45+5 37,7419 43,30+8
TreeBagger DT 2 74,51+3 52,07+9 85,10+£5 56,46+6 43,08+8
TreeBagger DT 3 72,8314 54,51+9 81,4945 56,12+7 42,8819
TreeBagger DT 4 72,52+4 54,5011 | 80,99+5 55,56+7 42,009
TreeBagger DT 5 72,02+4 52,2549 81,3745 54,2748 41,75+10
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EK-3 Sayisal ve Ikili Olarak Ayristirilmis Veri Kiimesi I¢in En Iyi Model Basarim
Sonuglar1 (Zaman Dahil)

Dogruluk | Duyarhiik | Ozgillik | " | mcc
Saysal ikili | Smiflandirict | OS (%) (%) (%) %) (%)
ortkss ortEss ortEss 0 ortEss
ort+ss
mRMR | mRMR | Lojistik 2 | 83,573 | 65237 | 92,1844 | 71,62+5 | 61,2748
mRMR Tree Lojistik 2 | 83,543 | 64,83+7 | 92,35+4 | 71,5946 | 61,1948
mRMR é‘re Lojistik 2 | 83,0743 | 64,71£7 | 91,7124 | 70,936 | 60,05+8
mRMR Tree Topluluk | 12 | 82,8143 | 68,2949 | 89,68+3 | 71,635 | 59,94+7
mRMR | mRMR DA 2 | 82,55£3 | 67,33£7 | 89,74%5 | 71,2246 | 59,4148
ReliefF | mRMR DT 4 | 80,96£3 | 67,788 | 87,1845 | 69,44+6 | 62,138
ReliefF | mRMR DT 80,1244 | 65,96£10 | 86,786 | 67,796 | 62,08+8
ReliefF | mRMR DT 79,0943 | 65,7749 | 8535+5 | 66,6346 | 61,0949
ReliefF | mRMR DT 10 | 79,49+3 | 65,3110 | 86,17+4 | 66,747 | 60,99+9
ReliefF | mRMR DT 12 | 78,563 | 65,2210 | 84,8445 | 65,816 | 60,78+8
NCA mRMR | Topluluk | 12 | 82,7542 | 68,4848 | 89,49+3 | 71,5945 | 59,867
NCA Tree DA 12 | 82,533 | 67,1947 | 89,734 | 71,015 | 59,20+7
NCA Tree Dogrusal | 6 | 82,80+2 | 60,2348 | 93,4143 | 68,9045 | 59,14+7
NCA Tree Topluluk | 12 | 82,453 | 67,6748 | 89,4243 | 71,05+5 | 59,04+7
NCA mRMR | Dogrusal 82,6243 | 60,10£8 | 93,2443 | 68,64+6 | 58,707
SFS éie Lojistik 4 | 83,8043 | 63,8248 | 93,2043 | 71,43%5 | 61,717
SFS JFice Lojistik 2 | 83,6743 | 65,79+7 | 92,114 | 72,06+6 | 61,68+8
Bagger
SFS Tree Lojistik 4 | 83,69+3 | 63,61£8 | 93,133 | 71,216 | 61,4148
SFS Tree Lojistik 4 | 83,4043 | 63,69+7 | 92,6843 | 70,965 | 60,69+7
Bagger
SFS Tree Dogrusal | 4 | 83,44+2 | 60,0248 | 94,5242 | 69,70+6 | 60,64+7
LASSO | mRMR DA 12 | 82,913 | 68,07+8 | 89,9043 | 71,7246 | 60,058
LASSO | mRMR | Topluluk | 12 | 82,7543 | 68,438 | 89,5044 | 71,6645 | 59,84+7
LASSO é;e Topluluk | 12 | 82,8043 | 67,6148 | 89,9244 | 71,376 | 59,75+8
LASSO Bzggzr Topluluk | 12 | 82,6443 | 68,959 | 89,0844 | 71,566 | 59,69+8
LASSO Tree DA 12 | 82,5333 | 67,41+8 | 89,633 | 71,015 | 59,09+8
Tree mRMR | Topluluk | 10 | 83,4443 | 69,2448 | 90,163 | 72,68+6 | 61,37+8
Tree é;e kNN 6 | 83,4743 | 67,3849 | 91,0743 | 72,1246 | 61,18+8
Tree Tree kNN 6 | 83,49+2 | 66,8048 | 91,36£3 | 71,99+ | 61,17+6
Tree é;e KNN 8 | 83,4442 | 67,7247 | 90,8243 | 72,16+5 | 61,04+7
Tree Tree kNN 6 | 83,2843 | 67,8348 | 90,5244 | 71,9746 | 60,84+7
Bagger
TreeBagger | Tree Lojistik 2 84,0143 65,07+7 92,94£3 | 72,2045 | 62,24+8
TreeBagger | Tree KNN 4 | 83,6943 | 69,707 | 90,314 | 73,23+5 | 62,09+7
TreeBagger | ., 1 kNN 4 | 83453 | 69,5248 | 90,0024 | 72,776 | 61,5148
Bagger
TreeBagger ]i‘re Lojistik 2 | 83,5653 | 66,75£7 | 91,474 | 72,155 | 61,3948
TreeBagger Tree Dogrusal 10 83,362 69,5248 89,88+3 | 72,67£5 | 61,267
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EK-4 Sayisal ve Ikili Olarak Ayristirilmis Veri Kiimesi I¢in En Iyi Model Basarim
Sonuglar1 (Zaman Haric)

Siflan | .. | Dogruluk | Duyarhlik Ozgiilliik | F1-skoru MCC
Sayisal ikili te [0S () (%) (%) (%) (%)
orttss orttss ort+ss orttss ort+ss
mRMR Tree | Dogrusal | 6 | 76,8843 | 51,2948 | 88,98+4 | 58,49+7 | 44,41+8
mRMR Bzgegzr Dogrusal | 6 | 76,26£3 | 49,14+8 | 89,06£3 | 56,736 | 42,43+8
mRMR | mRMR | Dogrusal | 8 | 76,25t2 | 46,5149 | 9028+3 | 55,2347 | 42,04+7
mRMR Bzgegzr Dogrusal | 8 | 76,1652 | 46,6848 | 90,1243 | 5537+7 | 41,8947
mRMR Ki-kare | Dogrusal | 8 76,2243 45,2449 90,8314 54,5447 41,7749
ReliefF Tree Dogrusal | 6 76,69+3 49,3949 89,55+4 57,11+8 43,55+9
ReliefF Bzggeer Dogrusal | 6 | 76,3943 | 49,9547 | 88,8644 | 57,4546 | 43,0448
ReliefF | mRMR | Dogrusal | 6 | 76,1243 | 49,17+8 | 88,8444 | 56,6946 | 42,2048
ReliefF Tree | Lojistik | 6 | 76,1063 | 48,3349 | 89214 | 56,0747 | 42,06+9
ReliefF | Ki-kare | Dogrusal | 6 | 76,01%3 | 4929+8 | 88,6244 | 56,5946 | 41,98+8
NCA mRMR | DA 11 | 73,87+3 | 43,03+8 | 8837+4 | 51,007 | 35,78%9
NCA Tree DA 11 | 73,8243 | 42,7049 | 88,47+4 | 50,657 | 35,54+9
NCA Kikare | DA 11 | 73,8443 | 40,99+8 | 89,3744 | 49,79+7 | 35,48+9
NCA Bzg’:;r DA 11 | 73,3543 | 41,6648 | 8824+4 | 49,67+6 | 34,28+8
NCA Ki-kare | Dogrusal | 8 | 73,733 | 33,42+10 | 92,73%3 | 44,02+311 | 33,38%10
SFS BZ;egeer Dogrusal | 6 | 77,333 | 51,3648 | 89,5744 | 59,0046 | 452748
SFS Tree | Dogrusal | 6 | 76,54+2 | 49.46+9 | 892644 | 56,95£7 | 43,177
SFS Tree | Lojistk | 6 | 76,36£3 | 48,068 | 89,6944 | 56,2946 | 42,54+8
SFS Ki-kare | Dogrusal | 8 | 76,1143 | 46,5948 | 90,10£4 | 5524+7 | 41,9447
SFS mRMR | Dogrusal | 6 | 75,85+2 | 4948+7 | 883543 | 56,5946 | 41,637
LASSO Bzggzr DA 8 | 74,9843 | 43,66£8 | 89,73+3 | 52,48+7 | 38,54+8
LASSO | mRMR | Dogrusal | 8 | 75,0063 | 43,5811 | 89,8344 | 51,7811 | 38,35+11
LASSO Tree | Dogrusal | 6 | 74,73+3 | 43,6749 | 8937+4 | 52,0148 | 3821+8
LASSO Bzggzr Dogrusal | 8 | 74,84+3 | 43,51+10 | 89,59+4 | 51,77+10 | 38,049
LASSO | Ki-kare | Dogrusal | 8 | 74,733 | 44,10£11 | 89,1644 | 51,86£11 | 37,80£10
Tree Tree | Dogrusal | 6 | 76,6943 | 51,3448 | 88.67+4 | 58,34+7 | 43,95+9
Tree Tree Lojistik 6 76,66+3 48,13+8 90,11+3 56,61+6 43.21+8
Tree mRMR | Dogrusal | 6 | 7627+2 | 48,8147 | 89,1843 | 56,5546 | 42,36+7
Tree Tree |y istik | 6 | 76,1543 | 48237 | 89.32+4 | 562436 | 42,198
Bagger
Tree Tree | posrusal | 6 | 76,1843 | 49.24+0 | 88.84:4 | 56,5558 | 42,1849
Bagger

TreeBagger Bzgg‘;r Dogrusal | 6 | 76,75+3 | 50,0848 | 89,263 | 57,5446 | 43,60+7
TreeBagger | Ki-kare | Dogrusal | 6 76,08+3 48,44+8 89,1244 | 56,2037 | 41,96+8
TreeBagger Bzg’gzr Lojistik | 6 | 760343 | 47,9447 | 89,3443 | 56,0846 | 41,7848
TreeBagger Tree Dogrusal | 6 75,67+3 48 87+9 88,39+4 56,03+7 41,2249
TreeBagger Tree Dogrusal | 8 75,8143 46,7449 89,56+4 54,81+8 41,11+8




