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Ozetce— Felg (inme), beyin ya da kalbin belli bir bolgesinde kan akisinin azalmasi ya da kesilmesi
sonucunda gergeklesen ani krizlerdir. Diinya genelinde 6liime en ¢ok neden olan rahatsizliklardan biri
olan felcin kalic1 sakatlanmalara da neden oldugu bilinmektedir. Bu nedenle fel¢ riskinin 6nceden
belirlenmesi 6liim ya da kalic1 sakatlik riskinin azaltilmasi igin oldukga 6nemlidir. Bu ¢alismada felcin
erken teshisi ve risk siniflandirmasi igin 13 farkli makine 6grenme yontemi kullanilmis ve deneysel
sonuglar elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar gesitli basar1 karsilastirma oOlgiitlerine gore
degerlendirilerek en basarili makine 6grenme modeli belirlenmistir. Elde edilen deneysel sonuglarda
Rastgele Orman Siniflandiricis1 99.425% dogruluk degeri ile en basarili yontem oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Felg, makine 6renmesi, hastalik teshisi, siniflandirma, rastgele orman sumiflandiricis:

Abstract— Stroke is a sudden crisis that occurs as a result of reduced or interrupted blood flow in a
certain region of the brain or heart. The stroke, which is one of the most common causes of death in the
world, also causes permanent disability is known. Therefore, predetermining the risk of stroke is very
important to reduce the risk of death or permanent disability. In this study, 13 different machine
learning methods have been used for early diagnosis and risk classification of stroke and experimental
results have been obtained. The obtained experimental results have been evaluated on various
comparison criteria. In the obtained experimental results, Random Forest Classifier has been found to
be the most successful method with accuracy rate with 99.425%.

Keywords: Stroke, machine learning, disease diagnosis, classification, random forest

1. Giris

Diinya Saglik Orgiitii'niin (WHO) tamimina gore felg(inme), hizla gelisen semptomlarla birlikte fokal
serebral fonksiyonun bozuklugunun veskiiler klinik belirtileri disinda belirlenebilir bir neden
olmaksizin 24 saat veya daha uzun siirebilen ve ayn1 zamanda 6liime yol agabilen hastaliktir (Truelsen
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ve digerleri.,2006). Felg, beynin ya da kalbin belirli bir bolgesinde meydana gelen kan akisinin azalmasi
veya tamamen kesintiye ugramasiyla beyin dokusunda oksijen ve besin yetersizligine bagl gerceklesen
ani krizlerdir (Louis ve Caplan, 2016). WHO 2019 yil1 verilerine gore ani gerceklesen felg, diinya
genelinde 6liime en ¢ok neden olan ikinci siradaki rahatsizliktir. Ayni zamanda WHO, inmenin diinya
genelinde sakatliga en ¢ok neden olan dordiincii rahatsizlik oldugunu belirtmektedir (WHO, 2019).
Tiirkiye’de ise felcin, en ¢ok Oliime neden olan ikinci rahatsizlik oldugu rapor edilmektedir (WHO,
2020). Felg, bireyin yasam standartlarimi 6nemli dl¢iide diisiiren 6nemli saghk sorunlarindan biridir
(Emre ve digerleri, 2019). Bu nedenlerle felg riskinin erken dénemde belirlenmesi ve felcin erken teghisi
oldukca 6nem arz etmektedir. Felg, erken miidahale edildiginde ya da erken teshis edilebildiginde 6liim
ya da kalicr sakatlik riskinin yaklasik %80 oraminda engellenebildigi belirtilmektedir (Singh ve
Choudhary, 2017). Bu sebeple felcin erken ve hizli teghisi i¢in hastane ve uzman bilgi ve deneyimlerinin
yaninda farkl alternatif yontemler kesfetmek oldukga 6nemlidir.

Makine 6grenmesi teknikleri smiflandirma problemlerinde basarili sonuglar verdiginden, tibbi
alanlarda da hastaliklarin tahmini ve siniflandirilmasinda siklikla kullanilmaktadir (Badem, 2019). Kalp
krizi (Anusha ve digerleri, 2021), kanser (Erkal ve digerleri, 2020), Epilepsi ve Parkinson (Badem, 2019;
Caligkan ve Badem, 2021) gibi farkli saglik problemlerinin tespiti ve simiflandirilmasi islemlerinde
basarili sonuglara ulasildig: rapor edilmektedir. Makine 6grenme teknikleri ile hastalik teshisi hizh ve
kolay oldugundan dolayr medikal alanda siklikla tercih edilmektedir. Felg belirtilerini anlamanin
oldukga zor olmasi, ¢ok ani gergeklesmesi ve acil miidahale gerekliligi felcin erken teghisini 6nemli
kilmaktadir. Erken teshis edilmedigi takdirde kalict hasarlar birakabildigi gibi oliimle de
sonuglanabilmektedir. Dolayisiyla diger saglik problemlerinde oldugu gibi felg teshisi ve risk
smiflandirmasinda da hizli ve giivenilir teshis icin makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilmasi insan
hayat1 agisindan oldukga 6nemlidir.

Fel¢ rahatsizliginin yas, cinsiyet, sigara kullanimi, hipertansiyon vb. cesitli risk faktorleri
bulunmaktadir. Bunun yaninda kisinin yasam kosullarinin da felg i¢in risk olusturdugu belirtilmektedir
(Emon ve digerleri, 2020). Bu ¢alismada fel¢ rahatsizliginin risk faktorlerine gore elde edilen veri
setinden yararlanarak hastalik riskinin belirlenmesinde en bagarili makine 6grenmesi teknigini tespit
etmek amaglanmistir. Amacimizi gerceklestirmek igin Lojistik Regresyon (LR, Logistic Regression),
Karar Agaglar1 (CART, Decision Tree Classifier), Rastgele Orman Siniflandiricis1 (RFC, Random Forest
Classifier), Destek Vektor Makinesi (SVM, Support Vector Machine), En Yakin Komsu Algoritmasi
(KNN, K Neighbors Classifier), Bernoulli Naive Bayes (BNB), Gaussian Naive Bayes (GNB) Cok
Katmanli Algilayiaa Smflandiricc (MLP, Multi-Layer Perceptron Classifier), Gradyan Artirici
Siniflandiricr (GBM, Gradient Boosting Classifier), Adaboost Simiflandirict (AB, Adaboost Classifier),
LGBM Smiflandiria (LGBM, Light Gradient Boosting Classifier), Ekstra Aga¢ Siniflandiricisi (ET, Extra
Trees Classifier) ve Derin Sinir Aglar1 (DNN, Deep Neural Networks) olmak tiizere 13 farkh
smiflandirma algoritmasinin performanslari karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde literatiir 6zeti ve kullamilan yontemler sunulmustur. Ugiincii
boliimiinde ise, veri seti, karsilastirma Olgiitleri ve Onerilen yonteme yer verilmistir. Dérd{incii boliimde
ise siniflandirma algoritmalarindan elde edilen deneysel sonuglar, literatiir ile karsilastirmali olarak yer
verilmistir. Calisma sonug ve oneriler boliimleriyle sonlandirilmstir.

2. Literatiir Ozeti ve Genel Bilgiler
2.1. Literatiir Ozeti:

Literatiirde sinirli arastirmada felcin teshis ve tespit edilebilmesi i¢in makine 6grenme tekniklerini
kullandig1 goriilmektedir. Literatiirde RFC, CART, NB, SVM vb. farkl1 bir¢ok makine 6grenmesi teknigi
onerilerek basarili sonugclar elde edildigi rapor edilmistir. Emon ve ark. (2020), yaptiklar1 calismada felg
hastalig1 tahmini i¢in 10 farkli makine 6grenmesi teknigini kullanarak sonuglari karsilastirmislardir.
Calismada Onerilen modeller arasindan Agirlikli Oylama Algoritmasinin (Weighted Voting Algorithm)
felci %97 dogruluk oraniyla daha basarili bir sekilde tahmin ettigi rapor edilmistir.
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Singh ve ark. (2017), yapay zeka kullanilarak felg riskinin tahmini i¢in gergeklestirdikleri ¢alismada
kullandiklar: veri setinden 6znitelik se¢im isleminde CART, boyut azaltma isleminde Temel Bilesen
Analizi (Principal Componenet Analysis-PCA) ve siniflandirma islemini gergeklestirmek ic¢in Geri
Yayilimli Sinir Agindan (Back Propagation Neural Network) olusan bir model 6nermislerdir. Calisma
sonunda Onerilen model ile %97,7 dogruluk degerini elde edilmistir.

Sevli (2020), felg riskini belirlemek icin gerceklestirdigi calismada RFC makine 6grenmesi teknigini
kullanmistir. Calismada kullanilan veri setinin Orneklemlerinden kaynaklanan bazi veri
problemlerinden dolay1 yeniden Ornekleme teknigi kullarularak, smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen smiflandirma islemi sonucunda %98,84 dogruluk degerine
ulasildig1 rapor edilmistir. Ayrica ¢alismada felg riskinin tahmini i¢in veri setindeki 6zniteliklerin etkisi
de arastirilmistir. Calisma sonucunda en etkili 6zniteliklerin yas, viicut kitle indeksi ve kandaki glukoz
seviyesi oldugu rapor edilmistir.

Revanth ve ark. (2020), fel¢ riski tahmini i¢cin SVM, CART, RFC ve MLP makine 0grenmesi
modellerini kullanarak karsilastirmali bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Bu amagla gelistirdikleri web
tabanli uygulama iizerinden felg riski verilerini igeren veri seti ile modellerin egitimini gerceklestirerek
sonuglar1 karsilastirmislardir. Calisma sonucunda, 6nerilen SVM modelinin %98.99 dogruluk orani ile
Onerilen diger modellerden daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Cheon ve ark. (2019), felci tespit edebilmek i¢in saglik davranislarini ve medikal hizmet kullanimini
temel alan bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Calismada 15.099 adet fel¢li hastadan topladiklar: verilerle
derin 6grenme yontemi kullanilarak felg tespiti yapilmistir. Veri 6nisleme asamasinda PCA kullanilarak
veriler {izerinde boyut azaltma islemi gerceklestirilmistir. Derin 6grenme ile gergeklestirilen tahmin
isleminde %83,48 AUC degerine ulasildig: rapor edilmistir.

2.2. Makine Ogrenme Modelleri:

Bu ¢alismada felcin erken tespiti ve risk siniflandirmasi igin literatiirde en sik kullanilan 13 adet
makine 0grenmesi teknigi belirlenmistir. Bu amagcla; LR, CART, RFC, SVM, KNN, BNB, GNB, MLP,
GBM, AB, LGBM, ET ve DNN siniflandiricilari ile modellerin egitimi gerceklestirilmis, fel¢ erken teshisi
ve risk smiflandirmasi icin en basarili sonucu veren model belirlenmistir. Kullanilan makine 6grenme
modellerine asagida sunulmustur.

SVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilabilen denetimli (Supervised) 6grenme
gerceklestiren bir makine 6grenmesi teknigidir (Cortes ve Vapnik, 1995). Smiflandirma islemini bir
diizlem {izerine yerlestirilen girdi noktalarmma bir simr cizgisi ¢izerek iki ayr1 gruba ayirarak
gerceklestirir. Bu islemi gerceklestirirken iki sinifi birbirinden ayiran en uygun dogrunun ¢izilmesi
amaglanir.

CART, smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilabilen, kiigiik veri setleri i¢in de uygun
olan makine 6grenme tekniklerinden biridir. CART, kok, diigiim ve yapraklardan olusan bir agac
tipinde siniflandiricidir. Bir kok ve baslayan CART modeli, dallanarak bir aga¢ yapisi meydana gelir.
Bu modelde her bir adimda girdilerin degeri hesaplanir. Hesaplanan bu degere gore diger adimdaki
eylem secilir. Bu eylemler hesaplama i¢gin bir bagka girdinin secilmesi, fonksiyona ait degerin ¢iktisinin
alinmasi ya da girdi-gikt1 degerleri igin farkli kombinasyonlarin denenmesi olabilir (Kalles ve Morris,
1994).

LR, hesaplamasinin basit olmasi ve etkili performansi nedeniyle istatistikte ve makine 6greniminde
ikili simiflandirma problemlerinde siklikla tercih edilmektedir (Song ve digerleri, 2021). LR, ikili (binary)
bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenlerin iligkisini ortaya ¢ikaran en iyi matematiksel modeli
bulmaya dayanur.

NB, Bayes teoremine dayanan bir makine 6grenmesi teknigidir [18]. Bu algoritma olusturulmas:
gorece kolay olmasi ve karmasik tahmin semalarina ihtiyag duymamasi nedeniyle siklikla tercih
edilmektedir. NB, veri setindeki girdinin olasiliksal olarak hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesini
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saglayan makine 0grenmesi teknigidir (Rish, 2001; Badem, 2019). GNB ve BNB, NB temeli makine
0grenmesi modellerindendir.

RFC, birden ¢ok karar agaglarinin bir araya gelmesi ile olusan siniflandirma algoritmasidir. RFC’de
karar agaclar1 arasindan en yiiksek dogruluga ve uygunluga sahip olanlar tercih edilir. RF’'da
ormandaki her bir agac esit sayida veri dagilima sahip olmaktadir. Bu agaglar veri setindeki
Ozniteliklere gore dallanarak ortalama bir sonug tiretmektedir (Breiman, 2001).

ABC, giigsiiz algoritmalarin bir araya getirilerek yeni ve daha giiglii bir algoritma olusturulmustur.
ABC ile daha oOnce gelistirilmis c¢esitli makine Ogrenme modellerinin birlestirilmesi veya
karsilastirilmasiyla daha basarili sonuglara ulasilmasi amaglanmaktadir (Freund ve Schapire, 1997).

KNN, makine 6grenmesi modelleri arasinda iyi bilinen ve sikga tercih edilen algoritmalar arasinda
yer almaktadir. KNN’ de ilk olarak k degeri belirlenmektedir. k degeri, belirlenmis bir noktaya en yakin
konumlarda bulunan komsularin sayisini ifade etmektedir. Minkowski, Oklid, Chebyshev ve kosiniis
gibi uzaklik fonksiyonlarimin kullanilmasiyla belirlenen noktanin, eldeki verilere gore uzaklig
hesaplanmaktadir. Mevcut noktanin hesaplanan yeni ozelliklerine gore bir sinifa etiketlenmesi ile
gerceklestirilir (Dudani, 1976). KNN basit olmas1 ve hizli ¢alismasi nedeniyle siklikla tercih edilse de
biiyiik verilerle calisildiginda biiyiik miktarda bellege ihtiya¢ duyulmasi KNN makine &grenme
modellinin dezavantajlarindan biridir.

GBC, karar agaclar1 yapilarii gliglendirmek amaciyla gelistirilen gii¢lii bir makine 6grenme
modelidir. Bumodelde de her veri seti i¢in ayr1 bir karar agaci yapisi olusturulmaktadir. Dallanmalarda
bir sonraki agaca gegmeden 6nce dnceki agaglarin hata miktarlar1 hesaplanir ve degerlendirilir. Olusan
hata oranini en aza indirerek agag¢ olusturulmaya devam edilerek bir sinifa atama gerceklestirilir
(Freidman, 2001).

ET, karar agaci temelli makine 6grenme modeli yaklasimlarindan bir tanesidir. Bu modelde veri
setinde Oznitelikler ve diigiimlerin kesim noktas1 belirlenirken rastgele se¢im yapilir. Bu modelde
olusturulan agaglar da 6grenme ¢iktilarindan bagimsiz olarak rastgele olusturulur. Rastgelelik cesitli
parametrelerin se¢imi ve optimizasyonu ile giiglii sekilde isleyerek en iyi sonuca ulasmak
amaclanmaktadir (Geurts ve digerleri, 2006).

MLP, en yaygin yapay sinir ag1 topolojilerinden bir tanesidir. MLP’de noronlar arasinda farkli agirlik
degerlerine sahip ileri beslemeli baglantilar olusturulur. Bu birbirine bagli noron baglantilar ile girdi
degerleri ve ¢ikt1 degerlerine gore katmanlar arasinda hesaplamalar gerceklestirilerek sonucta bir hata
orani hesaplanir. Hata orani en diisiik seviyeye gelen kadar bu islem ve hesaplama devam ederek egitim
tamamlanmis olur (Uzun ve digerleri, 2018).

DNN, son yillarda istiin siniflandirma kabiliyeti nedeniyle karmasik ve zor smiflandirma
problemlerinde siklikla tercih edilmektedir (Badem ve Bastiirk, 2017; Yiiksel ve digerleri, 2018). DNN,
bir girdi katmani, ¢ok sayida gizli katman ve bir ¢ikt1 katmaninda olusan yapilardir. Bu katmanlarda
noronlar arasinda karmasik hesaplamalar gerceklestirilerek simiflama islemi gerceklestirilmektedir.
Calismamizda 64 noronlu dense tipinde 1 gizli katmandan olusan, sigmoid aktivasyon ve adam
optimizasyon yontemi ile olusturulmus sirali tam bagli bir DNN modeli 6nerilmistir.

3. Yontem

Makine 6grenmesi tekniklerinin saglik, oriintii smiflandirma ve sinyal simiflandirma gibi bir¢ok
alanda basarili sonuglar verdigi bilinmektedir. Makine 6grenmesi teknikleri ile bir problemin giris ve
cikis verileri arasindaki iliski modellenmektedir. Makine 6grenme teknikleri ile giris ve ¢ikis verileri
arasindaki iliskinin belirlemesiyle c¢esitli hastaliklarin risk durumu tespitleri yapilabildigi gibi
hastaliklarin erken teghisi de yapilabilmektedir.

Bu calismada 6znitelik sayis1 11 olan ve 5110 6rneklem igeren bir veri seti tizerinde 13 adet makine
ogrenmesi teknigi ile felg riski stiflandirilmasi gerceklestirilmistir. Oznitelikler arasindaki korelasyonu
gosteren grafik Sekil 1’de goriilmektedir.
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Sekil 1. Korelasyon matrisi

Veri setinde bulunan kayip veriler makine 6grenme modellerinin hatali sonuglar iiretmesine ya da
modellerin basarilarinin oldugundan diisiik ya da yiiksek bulunmasina neden olabileceginden dolay1
mevcut kayip veriler veri setinden ¢ikarilmistir. $Sekil 2 incelendiginde veri setinde sadece viicut kitle
indeksi (BMI) verilerinde kayip verilerin bulundugu sonucuna ulasilmaktadir.
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gender -
age -
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Residence type -
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Sekil 2. Kay1p veriler

Veriler arasindaki biiyiik deger farklarimi gidermek igin veri dnisleme agsamasinda normalizasyon
islemi uygulanmistir. Stmiflandirma etiketi verilerinin dengesiz dagiliminin meydana getirebilecegi
olumsuz durumlarin Oniine gegebilmek igin sayica az olan smiflandirma verileri asiri Srnekleme
(oversampling) yontemiyle sayilari artirilarak dengeli bir siniflandirma etiket dagilimi elde edilmistir.
Veri Onisleme asamasindan sonra makine 6grenme modelleri 10 kat caprazlama teknigi ile kosturularak

fel¢ riski smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Modellerin basarimlari, gesitli Olgiitlere gore
karsilastirilarak raporlanmistir.
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3.1. Veri Seti:

Bu calismada Kaggle veri deposunda yas, cinsiyet, sigara igme durumlar: gibi 6zniteliklere gore 5110
adet bireyin kayitlarini iceren “Stroke Prediction Dataset (2021)” veri seti kullanilmigtir. Veri seti felg
gecirme risk siniflandirmasi ve tahmini icin kullanulan 10 adet girdi ve fel¢ gecirme durum etiketlerini
belirten 1 adet gikt1 olmak {izere toplam 11 adet 6znitelikten olusmaktadir. Bu 6znitelikler ve bu
Ozniteliklere ait agiklamalara asagida yer verilmistir.

Yas: Bu 6znitelik bir bireyin yas bilgisinin icermektedir. Sayisal tiirde verilerden olusmaktadir.

Cinsiyet: Bu Oznitelik bir bireyin cinsiyeti bilgisini icermektedir. Kategorik tiirde verilerden
olugsmaktadir.

Hipertansiyon: Bu Oznitelik bir bireyin hipertansiyon rahatsizligi olup olmadig1 bilgisini
icermektedir. Sayisal tiirde verilerden olusmaktadir (1 — Hipertansiyon var, 0 — Hipertansiyon yok).

Is Tiirii: Bu 6znitelik bireyin meslek bilgilerini icermektedir (Devlette ¢alisiyor, calismiyor, serbest
meslek vb.). Kategorik tiirde verilerden olusmaktadir.

Kalp Hastalig1: Bu 6znitelik bir bireyin kalp hastalig1 olup olmadig: ile ilgili bilgisini igermektedir
(0 — Kalp hastalig1 yok, 1 — kalp hastalig1 var). Sayisal tiirde verilerden olugsmaktadir.

Evlilik Durumu: Bu Oznitelik bir bireyin evlilik durumu bilgisini igermektedir (Evet-Hayir).
Kategorik tiirde verilerden olusmaktadir.

Yasanilan Bélge: Bu Oznitelik bir bireyin yasadig1 bolge bilgisini igermektedir (Kent-Kirsal).
Kategorik tiirde verilerden olusmaktadir.

BMI: Bu Oznitelik bir bireyin viicut kitle indeksi bilgisini icermektedir. Sayisal tiirde verilerden
olugmaktadir.

Ortalama Glikoz Seviyesi: Bu 6znitelik bir bireyin kanindaki ortalama glikoz seviyesi bilgisini
icermektedir. Sayisal tiirde verilerden olusmaktadir.

Sigara Kullanma Durumu: Bireyin sigara kullanip kullanmadigi bilgisini igeren verilerden
olusmaktadir (Daha once sigara kullandi-Hala kullaniyor-Hi¢ kullanmamis). Kategorik tiirde
verilerden olusmaktadir.

Fel¢ Durumu: Bu 6znitelik bir bireyin daha 6nce felg gecirip gegirmedigi bilgisini icermektedir (1-
Fel¢ gecirdi, 0-Fel¢ gegirmedi). Sayisal tiirde verilerden olusmaktadir.
Veri seti incelediginde siniflandirma etiketi bilgisini igeren verilerin dengesiz dagilim gosterdigi

goriilmektedir. Veri setinin kayip verilerden arindirilmasmin ardindan olusan sif etiketi dengesiz
dagilimi Sekil 3’te gosterilmistir.

5000 1

3000 A

count

2000 4

1000 1

stroke

Sekil 3. Dengesiz dagilim grafigi
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Dengesiz dagilimin meydana getirebilecegi olumsuz durumlarla basa ¢ikabilmek i¢in veri setine veri
onisleme adiminda yeniden ornekleme yodntemlerinden olan asir1 drnekleme (oversampling) islemi
uygulanmistir. Bu islemle cesitli performans Olgiitlerine ait sonuglarin daha dengeli ve birbirleriyle
uyumlu olmalarini saglamak amaclanmistir. Az sayida olan simif etiketine ait toplam verilerin bir
boliimii kopyalanarak bu sinifa ait veri sayisi artirilarak etiket sayilar1 ve veriler dengelenmistir. Sekil
4’te asir1 0rnekleme islemi sonucunda olusan sinif etiket dagilimlar: gosterilmistir.

4000 A

3000 1

count

2000 1

1000 1

stroke

Sekil 4. Asir1 6rnekleme sonucu olusan dagilim grafigi

3.2. Kanisiklik-Hata Matrisi (Confusion Matrix):

Ikili smiflandirma problemlerinde modelin performansini  daha dogru bir sekilde
degerlendirebilmek igin karigiklik-hata matrisinden faydalanilmaktadir (Badem, 2019). Ornek bir
karisiklik matrisi tablosu Tablo 1'de gosterilmektedir. Karisiklik matrisinde satirlar tahmin edilen siruf
degerlerini gosterirken siitunlar gercek smif degerlerini gostermektedir. Karisiklik matrisinde ifade
edilen TP ve TN dogru sekilde siniflandirilan pozitif ve negatif degerlerin sayisini ifade etmektedir. FP
ve FN ise yanlis sekilde siniflandirilan pozitif ve negatif degerlerin sayisin1 gostermektedir. Karisiklik
matrisindeki verilerden makine Ogrenme tekniklerinin basarim c¢esitli basarim Oolgiitleri kolayca
hesaplanabilmektedir (Hossin ve Sulaiman, 2015; Badem, 2019).

Tablo 1.0rnek karigiklik-hata matrisi yapisi

Tahmin edilen pozitif etiket | Tahmin edilen negatif etiket
*) Q)
Gergek pozitif etiket (+) TP FN
Gergek negatif etiket (-) FP TN

3.3. Performans Karsilastirma Olgiitleri

Makine 6grenme tekniklerinin performanslarini birbirleriyle kiyaslayabilmek igin farkli basar
karsilastirma Olgiitlerinden yararlanilmaktadir. Bu g¢alismada da makine &grenme tekniklerinin
siniflandirma performanslarini karsilagtirabilmek igin farkli ol¢iitlerden faydalanilmigtir. Dogruluk
skoru (Accuracy-acc), kesinlik skoru (Precision-p), duyarlilik skoru (Recall-r) F Skoru (F measure - f) ve
AUC (Area Under Curve-AUC) skoru olmak iizere 5 farkli karsilastirma 6lgtitii performans kiyaslamasi
yapabilmek i¢in belirlenmistir. 10 kat caprazlama teknigi ile egitilen biitiin modellerin ortalama skorlar1
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ve standart sapma degerleri raporlanarak modellerin performanslarinin degerlendirilmesinde birer
Olgiit olarak kullanilmistir. Tablo 2’de bes farkli performans karsilastirma 6l¢iitiine yonelik agiklamalara
yer verilmektedir (Hossin ve Sulaiman, 2015; Badem, 2019).

Tablo 2. Performans karsilagtirma Olctitleri

Oliit Agiklama Formiil
Dogruluk skoru, dogru
hminlerin tahmi Jen ti
Dogruluk Skoru (Accuracy- acc) ta mmu erin tahmin ed_l en tum TP+ TN
degerlere oranini ifade TP+ TN + FP + FN
etmektedir.

Kesinlik skoru, gercek degeri
pozitifken pozitif olarak

siniflandirilan deger sayisinin

Kesinlik Skoru (Precision — p) TP

biitiin pozitif degere
TP + FP

siniflandirilanlarin sayisina
oranini ifade etmektedir.

Duyarlilik skoru, gercek degeri
pozitifken pozitif olarak
siniflandirilan deger sayisinin
biitiin gercek pozitif deger
sayisina oranini ifade

Duyarhlik Skoru (Recall - 1) TP
TP + TN

etmektedir.

Kesinlik skoru ile duyarlilik
skorunun harmonik
ortalamasini ifade etmektedir.
F skoru iki 0l¢iitii birlestirerek 2 %
tek bir Ol¢iit olarak ifade p+r
etmekte kullanilmaktadir.

F Skoru (F measure - f)

AUC, ROC egrisinin altinda
AUC Skoru (Area Under Curve) | kamis olan alani ifade etmekte
kullanilmaktadr.

3.4. Onerilen Yéntem

Bu calismada felg riski siniflandirmas: gerceklestirilmek amaciyla bir model &nerilmektedir. Bu
amagla onerilen modelde “Stroke Prediction Dataset” veri setinde yer alan veriler ile LR, CART, RFC,
SVM, KNN, NB, MLP, BNB, GBM, AB, LGBM, ET ve DNN makine 6grenmesi teknikleri ile
siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Her bir modelin siniflandirma performansi gesitli 6l¢iitlere
gore karsilastirilmistir. Modellerin performanslarinin karsilastirilarak degerlendirilmesinden sonra felg
riskini en iyi siiflandiran algoritma belirlenerek raporlanmistir. Calismamizda 6nerilen model Sekil
5’te sunulmaktadir.
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Veri setinin

Veri

10 - kat

ylklenmesi veri onisleme capraz
dogrulama
Sounuc;lanr) 0- Risk YOK Siniflandir Modellerin
degerlendir ) od _
ilmesi 1- Risk VAR ma egitilmesi

Sekil 5. Onerilen model
4. Deneysel Sonugclar

Bu ¢alismada LR, CART, RFC, SVM, KNN, BNB, GNB, MLP, GBM, ABC, LGBM, ET ve DNN olmak
tizere 13 farkli siniflandirici makine 6grenme modeli kullanilarak bireylerin saglik verilerinden elde
edilen degerlere gore fel¢ gecirme riski belirlenmistir. Tiim modeller 10 kat capraz dogrulama teknigi
ile egitilerek acc, p, 1, f, ve AUC skorlarina ait sonuglar elde edilmistir. Her bir modelin 10 kat
caprazlama ile egitilmesinden elde edilen karsilastirma 6l¢iitlerine ait skorlarinin standart sapmalar: da
elde edilerek raporlanmistir. Makine 6grenmesi modellerine, ait sonuglar, Google Colaboratory
ortaminda, 2.4 GHz Intel i5-6200U islemciye ve 12 GB RAM bellegine sahip olan sistem tizerinden elde
edilmistir.

Deneysel sonuglarda, fel¢ riskini smiflandirmak amaciyla 10 kat capraz dogrulama teknigi ile
egitilen 13 farkli makine 6grenme modellerinden RFC smiflandiricisinin 5 karsilagtirma olgiitiinden
tamaminda diger modellere gore daha {istiin geldigi goriilmektedir. Tablo 3’te tiim modellerin
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve AUC skoru degerleri
Tablo 3 incelendiginde sirasiyla CART, ET, MLP, LGBM, KNN ve DNN
siniflandiricilarinin da felg riskini siniflandirmada oldukga basarili oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

goriilmektedir.

Tablo 3. Performans karsilagtirma 0l¢iit skorlari

Model acc p r f AUC
LR 0.77563 0.75811 0.81042 0.77530 0.85197
CART 0.98010 0.96098 1.0 0.98063 0.98053
RFC 0.99425 0.98804 1.0 0.99478 1.0
SVM 0.85882 0.81839 0.92276 0.85822 0.91544
KNN 0.94382 0.89924 1.0 0.94363 0.97957
BNB 0.73095 0.70818 0.78595 0.73008 0.80267
GNB 0.57574 0.54141 0.49340 0.48560 0.78392
MLP 0.97297 0.94371 1.0 0.97455 0.97415
GBM 0.85936 0.81721 0.92617 0.85870 0.93138
ABC 0.80319 0.76361 0.87872 0.80201 0.87461
LGBM 0.96265 0.93057 1.0 0.96260 0.99700
ET 0.97702 0.95749 1.0 0.97647 0.97872
DNN 0.96635 0.93664 0.99780 0.96460 0.97418

Deneysel sonuglar felg riskini siniflandirmak amaciyla 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi ile egitilen
13 farkli makine 6grenme modellerinden GNB siniflandiricisinin bes karsilastirma Olgiitiinden
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dordiinde diger modellere gore daha basarisiz oldugunu gostermektedir. GNB’de 6zellikle dogruluk,
kesinlik ve F1 skoru degerleri incelendiginde diger siniflandiricilara gore oldukca geride sonuglar elde
edilmistir. Bunun yaninda LR ve BNB siniflandiricilariyla GNB’ye gore nispeten daha basarili sonuglar
elde edilmisse de diger 10 smiflandirictya gore GNB'nin felg riski siniflandirma performansinin en
diisiik oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Deneysel c¢alismalardan elde edilen karsilagtirma Olgiitlerine ait degerlerin daha kolay
anlasilabilmesi i¢in Sekil 6 ‘da karsilastirma 0l¢litlerinden elde edilen skorlarin ¢izgi-siitun grafigine yer
verilmistir. Grafik incelendiginde de felg riski siniflandirmasinda en bagarili modelin RFC oldugu ve en

basarisiz modelin ise GNB oldugu goriilmektedir.

II"I|

Karsilastirma Olcitleri Skorlar

12
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+=]

0

(=)]
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LR CART RFC SVM KNN BNB GNB MLP GBM ABC LGBM ET DNN
Siniflandiricilar
N Dogruluk e Kesinlik Duyarhlik F15Skor —e——plC

Sekil 6. Performans karsilastirma Olgiitleri skor grafigi

Tablo 4. Makine 6grenme modellerinin karsilagtirma Ol¢itlerine ait standart sapma degerleri

Model acc_std p_std r_std f std AUC_std
LR 0.01123 0.01621 0.01419 0.01137 0.00743
CART 0.00359 0.00552 0.0 0.00386 0.00306
RFC 0.00159 0.00436 0.0 0.00208 0.0
SVM 0.00807 0.01271 0.01051 0.00822 0.00571
KNN 0.00903 0.01459 0.0 0.00912 0.00440
BNB 0.01360 0.01301 0.02082 0.01364 0.00873
GNB 0.01521 0.00920 0.00200 0.02523 0.01018
MLP 0.00478 0.01124 0.0 0.00650 0.00751
GBM 0.00960 0.01254 0.01339 0.00971 0.00534
ABC 0.00788 0.01084 0.01401 0.00808 0.00675
LGBM 0.00464 0.00798 0.0 0.00467 0.00076
ET 0.00485 0.00843 0.0 0.00649 0.00393
DNN 0.00847 0.01411 0.00518 0.00864 0,00653

Sonuglarin istatistiksel olarak daha anlamli bir sekilde yorumlanabilmesi icinse Tablo 4'te 10 kat
caprazlama teknigi ile ¢calistirilan her modele ait karsilastirma Slgiitlerinin standart sapma degerlerine
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yer verilmistir. Istatistikte standart sapma degerinin kiigiik olmasi verilerin ortalama degere daha yakin
sekilde dagildig1 anlamina gelmektedir. Dolayisiyla bu ¢alismada da standart sapma degerinin diisiik
olmas: 10 ¢apraz dogrulama tekniginden elde edilen her bir karsilastirma 0lgiitii degerinin ortalama
degere daha yakin sekilde dagilim gosterdigi anlamina geldiginden istenilen bir durumdur. Tablo 4
incelendiginde RFC’'nin bes adet karsilastirma Ol¢iitiiniin tamaminda daha diisiik standart sapma
degeri elde ettigi goriilmektedir.

Tablo 4 incelendiginde GNB dogruluk, F1 skoru ve AUC skoru olmak iizere ii¢ tanesinde, diger
modellere gore daha yiiksek standart sapma degeri elde ettigi goriilmektedir. BNB ve LR standart
sapma degerleri GNB’ye gore nispeten daha iyi olsa da diger on modele gore daha yiiksek standart
sapma degerlerine sahip olduklar1 goriilmektedir.

Onerilen yontemin sonuglarimin literatiirden elde edilen ayru nitelikteki diger caligmalar ile
kargilagtirilmas1 Oonem arz etmektedir. Bu amacgla calismamizda Tablo 3 ve Tablo 4 birlikte
degerlendirilerek felg riskini siniflandirma islemini 13 model arasindan en iyi gergeklestiren modelin
REC oldugu sonucuna ulasilarak RFC modeli {izerinden karsilastirmalar yapilmistir. Tablo 5'te RFC
modelinin sonuglariyla literatiirden derlenmis olan diger modellerin sonuglar1 karsilastirmali olarak
verilmistir. Tablo 5 incelendiginde onerilen RFC modelinin 0.99425 dogruluk degeriyle literatiirdeki
SVM, RFC, ANN, Weighted Voting, Two-class Boosted Decision Tree modellerine gore nispeten daha
basarili oldugu goriilmektedir. Onerilen REC'nin Tablo 5'te belirtilen diger modellere gore ise oldukga
basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 5. En basarili modelin literatiirdeki diger modellerle karsilastirilmasi

Siniflandirici Dogruluk Aciklama
RFC (Onerilen) 99.425% 10 - Kat Capraz Dogrulama
SVM (Revanth ve digerleri, 2020) 98.99% Egitim : %80, Test : %20
RFC (Sevli, 2021) 98.84% 10 — Kat Capraz Dogrulama
Weighted Voting (Emon ve 97% Egitim ve Test verileri olarak
digerleri, 2020) ayrildig: belirtilse de orana yer
verilmemistir.
XGB, GBC (Emon ve digerleri, 96% Egitim ve Test verileri olarak
2020) ayrildig: belirtilse de orana yer
verilmemistir.
Two-Class Boosted Decision 96.8% Egitim : %70, Test : %30
Tree (Oznitelik Secimi) (Ray ve
digerleri, 2020)
Two-Class Boosted Decision 97.6% Egitim : %70, Test : %30
Tree ) (Ray ve digerleri, 2020)
Two-class Decision ]ungle(f)z 89% Egitim : %70, Test : %30
nitelik Se¢imi) ) (Ray ve
digerleri, 2020)
Two-class Decision Jungle ) (Ray 96.7% Egitim : %70, Test : %30
ve digerleri, 2020)
ANN (Peng ve digerleri, 2020) 98% Egitim : %70, Test : %15,
Dogrulama : %15
RFC (Saleh ve digerleri, 2019) 90% 10 - Kat Capraz Dogrulama
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5. Sonug

Bu calismada felg riskinin belirlenmesinde makine 6grenme modellerinin basarimlarinin analiz
edilerek en iyi makine 6grenme modelini belirlemek amaglanmistir. Literatiirde en sik kullanilan 13
farkli makine 6grenme modeli ile deneysel sonuglara ulasilarak modeller birbirleriyle farkl skorlar ve
standart sapma degerleri {izerinden karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar neticesinde karar agaglar
temelli algoritmalarin genelde basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Modeller arasindan en basarili
modelin RFC oldugu sonucuna ulasilarak deneysel calisma tamamlanmstir. Ayrica literatiirde
belirlenen ayni nitelikteki ¢alismalarda yer alan rakip modellere gore calismada onerdigimiz RFC
modelinin daha basarili oldugu belirlenmistir.

Fel¢ riskinin belirlenmesinde, veri seti iizerinde farkli ve daha detayli on isleme islemleri
gerceklestirilerek yeni calismalar gelistirilebilir. Ayrica gelecekte Oznitelik se¢me, hiperparametre
doniistimii gibi islemlerle modellerin basarimlarini artirmaya yonelik ¢alismalar yapilabilir.
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