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OZET

Aktiirk, S., Akut Koroner Sendromlu Hastalarda Hastane i¢i Mortalitenin Makine
Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Kestirimi, Hacettepe Universitesi Saglik Bilimleri
Enstitiisii Biyoistatistik Programi Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2026. Bu calismada akut
koroner sendromlu hastalarda hastane i¢i mortalitenin kestiriminde farkli makine
O0grenme algoritmalarinin  performanslarinin  karsilastirlmasi  amaglanmistir.
Retrospektif olarak gerceklestirilen ¢alismaya 657 hasta dahil edilmis, veri seti
mortalite durumuna gore tabakalandirilarak %80 egitim (n=525) ve %20 test (n=132)
setlerine ayrilmistir. Hastane ici mortalitenin kestirimi icin karar agaci, rastgele orman,
XGBoost, lojistik regresyon, Naive Bayes, destek vektér makineleri ve yapay sinir aglari
yontemleri kullanilmisti. Model gelistirmede bes katli capraz dogrulama,
hiperparametre ve Youden indeksine dayali esik optimizasyonu uygulanmis; sinif
dengesizligi SMOTE ile ele alhinmistir. Degisken ©6nemleri modelden bagimsiz
permitasyon temelli yaklasimla degerlendirilmistir. Hastalarin medyan yasi 62 (IQR:
53-71) yil, %72,8'i erkek ve %41,4’G STEMI tanili olup hastane ici mortalite orani
%5,6’dir. Model performanslarinin uygulanan modelleme yaklasimina gore degistigi
goriilmustlir. Bazal degerlendirmede lojistik regresyon, hiperparametre ve esik
optimizasyonu sonrasinda rastgele orman, SMOTE uygulanmis bazal modellerde karar
agaci, SMOTE, hiperparametre ve esik optimizasyonunun birlikte uygulandigi son
asamada ise XGBoost 6ne cikan modeller olmustur. Degisken dnem analizlerinde akut
kalp yetersizligi, akut bobrek hasari, I6kosit ve glukoz 6ne ¢ikan degiskenlerdir. Sonug
olarak, tim performans Olcitlerinde tutarh bicimde Ustliin olan tek bir model
belirlenmemis; model performanslarinin modelleme yaklasimina ve degerlendirme
Olclitline gore degistigi gorilmustir. Bulgular, sinif dengesizligi bulunan klinik
verilerde  model performansinin  farkli  6lgitler  birlikte  kullanilarak

degerlendirilmesinin 6nemini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Akut koroner sendrom, hastane i¢i mortalite, makine 6grenmesi,

SMOTE, esik optimizasyonu.
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ABSTRACT

Akturk, S., Prediction of In-Hospital Mortality in Patients with Acute Coronary
Syndrome Using Machine Learning Methods, Hacettepe University Graduate School
of Health Sciences, Biostatistics Program, Master's Thesis, Ankara, 2026. This study
aimed to compare the performance of different machine learning algorithms in
predicting in-hospital mortality in patients with acute coronary syndrome. The
retrospective study included 657 patients, and the dataset was stratified according to
mortality status, dividing it into 80% training (n=525) and 20% test (n=132) sets.
Decision tree, random forest, XGBoost, logistic regression, Naive Bayes, support
vector machines, and artificial neural networks methods were used to predict in-
hospital mortality. Five-fold cross-validation, hyperparameter and Youden index-
based threshold optimization were applied in model development; class imbalance
was addressed with SMOTE. Variable significance was evaluated using a model-
independent permutation-based approach. The median age of the patients was 62
years (IQR: 53-71), 72.8% were male, and 41.4% had STEMI, with an in-hospital
mortality rate of 5.6%. Model performance varied depending on the applied modeling
approach. In the baseline evaluation, logistic regression; following hyperparameter
and threshold optimization, random forest; among the baseline models with SMOTE,
the decision tree; and in the final stage, in which SMOTE, hyperparameter
optimization, and threshold optimization were applied together, XGBoost were the
models that stood out.In variable significance analyses, acute heart failure, acute
kidney injury, leukocytes, and glucose were prominent variables. In conclusion, no
single model consistently superior across all performance measures was identified;
model performance varied depending on the modeling approach and evaluation
criteria. The findings highlight the importance of evaluating model performance in

clinical data with class imbalances using different criteria together.

Keywords: Acute coronary syndrome, in-hospital mortality, machine learning,

SMOTE, threshold optimization.
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1. GIRiS

Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinyada mortalite ve morbiditenin en yaygin
nedenidir. iskemik kalp hastaligi, kardiyovaskiiler hastalik kaynakli éliimlerin en sik

nedenidir (1).

Akut koroner sendrom (AKS), cogunlukla aterosklerotik koroner plagin riptiri
veya erozyonu ve bunu izleyen trombiis olusumu sonucunda gelisen akut
miyokardiyal iskemi ile karakterize klinik bir tablodur. ST segment yiikselmeli miyokard
infarktsl (STEMI), ST segment ylkselmesiz miyokard infarkttisii (NSTEMI) ve kararsiz

anjina akut koroner sendrom klinik spektrumunu olusturmaktadir(2, 3).

Tani ve tedavi yaklagimlarindaki gelismelere ragmen akut koroner sendrom,
onemli mortalite ve morbidite nedenlerinden biri olmaya devam etmektedir.
Hastalarin demografik 6zellikleri, eslik eden hastaliklari, klinik ve laboratuvar bulgulari
ile hastalik seyri agisindan heterojen 6zellik gbstermesi, prognozun bireysel olarak
degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir. Ozellikle hastane ici dénemde mortalite riski
ylksek hastalarin erken belirlenmesi, uygun tedavi ve izlem stratejilerinin planlanmasi

acgisindan 6nem tasimaktadir(2).

Akut koroner sendromlu hastalarda prognozun degerlendiriimesinde GRACE
(Global Registry of Acute Coronary Events) risk skoru gibi geleneksel risk skorlari
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bu skorlarin énceden belirlenmis
sinirh sayidaki degiskene ve geleneksel istatistiksel modellere dayanmasi, klinik
verilerdeki karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerin degerlendirilmesini
sinirlayabilmektedir. Ayrica hasta 0Ozellikleri, tedavi yaklasimlari ve klinik
uygulamalarda zaman icerisinde meydana gelen degisiklikler nedeniyle mevcut risk
skorlarinin farkli hasta popllasyonlarindaki kestirim performanslari degiskenlik
gosterebilmektedir. Bu durum, daha fazla sayida degiskeni ve degiskenler arasindaki
karmasik iliskileri degerlendirebilen yeni kestirim vyaklasimlarina olan ilgiyi

artirmistir.(2).



Saglik alaninda elektronik kayit sistemlerinin yayginlasmasiyla birlikte biyuk
miktarda ve farkli yapida klinik veri elde edilmeye baslanmistir. Bu verilerden anlaml
orlntilerin ve iligkilerin ortaya c¢ikarilmasinda veri madenciligi yontemlerinden
yararlanilmaktadir. Veri madenciliginin 6nemli bilesenlerinden biri olan makine
O0grenmesi, verilerden 6grenerek belirli bir sonug igin siniflandirma veya kestirim

yapabilen yontemleri kapsamaktadir(4).

Makine Ogrenme yontemleri, cok sayida degiskeni es zamanl olarak
degerlendirebilmesi ve degiskenler arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
modelleyebilmesi nedeniyle saglik alaninda tani, prognoz ve risk kestirimi amaciyla
giderek daha fazla kullanilmaktadir(5). Akut koroner sendromlu hastalarda da klinik
ve laboratuvar verilerinden yararlanilarak mortalite riskinin kestirimine yonelik farkli

makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi son yillarda artmistir(6).

Bu c¢alismada, akut koroner sendromlu hastalarda hastane ici mortalitenin
kestiriminde  farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin  performanslarinin
karsilastiriimasi ve mortalite kestirimine katki saglayan degiskenlerin belirlenmesi

amaglanmistir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Akut Koroner Sendrom
2.1.1. Tanimi, Patofizyolojisi ve Epidemiyolojisi

Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinya genelinde mortalite ve morbiditenin en
yaygin nedenidir. iskemik kalp hastaligi, kardiyovaskiiler hastalik kaynakli élimlerin
en sik nedenidir (1). Akut koroner sendrom asemptomatik olan bireylerde iskemik

kalp hastaliginin ilk klinik prezentasyonu olarak ortaya ¢ikabilmektedir(7).

Aterosklerotik plak icinde ilerleyici lipit birikimi ve inflamatuar siiregler plak
instabilizasyonunu tetiklemektedir. Aterosklerotik plagin riptiri veya erozyonu
sonucu ateromatoz icerigin kana karismasi, koaglilasyon kaskadini aktive ederek
trombiis olusumuna neden olmaktadir. Olusan trombiis miyokard perfiizyonunu
kisitlayarak miyokardiyal iskemiye ve ardindan miyonekroza yol agmaktadir. Bu

fizyopatolojik slire¢ sonunda akut koroner sendrom ortaya ¢ikmaktadir(3).

Akut koroner sendrom sikhgi yasla birlikte artis gostermektedir. Erkeklerde
daha sik goriilmektedir. Kadin hastalarin yas ortalamasi erkeklerden yaklasik 8-10 yil
daha fazladir. Postmenopozal donemde 06strojenin vaskiler endotel Uzerindeki
vazoprotektif ve antiaterojenik etkilerinin kaybolmasi, akut koroner sendrom riskini
belirgin derecede arttirmaktadir(8). Aile oykisl, tip 2 diyabet, hiperlipidemi,
hipertansiyon, aktif sigara kullanimi, abdominal obezite ve sedanter yasam tarzi gibi
geleneksel kardiyovaskiiler risk faktorleri akut koroner sendrom patogenezinde kritik
bir rol oynamaktadir(9). Hastalarda eslik eden risk faktorl sayisinin artisi, vaskiiler
endotel disfonksiyonunu ve hassas plak gelisimini tetikleyerek plak riptiri ve akut
koroner sendrom gelisme riskini artirmaktadir(10). Bu baglamda diyabet,
hiperlipidemi, hipertansiyon ve sigara kullanimi gibi modifiye edilebilir risk
faktorlerinin kontrol altina alinmasi, primer ve sekonder korunma stratejilerinin

temelini olusturmaktadir(9).



Akut koroner sendrom tanisi klinik oykl ve semptomatoloji, 12 derivasyonlu
elektrokardiyogram (EKG) ve kardiyak troponin diizeylerinin birlikte degerlendirilmesi
sonucu konulmaktadir. Akut koroner sendrom slphesiyle basvuran hastalar, acil
tedavi stratejisini belirlemek agisindan o6ncelikle basvuru sirasindaki EKG’de ST
segment elevasyonu olup olmamasina goére siniflandiriimaktadir. ST segment
elevasyonu saptanan hastalar primer reperflizyon tedavisi planiyla ivedilikle koroner
anjiyografi laboratuvarina yonlendirilirken, ST segment yilkselmesi saptanmayan
hastalar kardiyak troponin vyiksekliginin olup olmamasina goére yeniden

siniflandiriimaktadir(2).

Akut koroner sendrom kararsiz anjina, ST segment ylikselmesi olmayan
miyokard enfarktiisi ve ST segmenti ylikselmesi olan miyokard enfarktiisii olmak
Uzere g farkh klinik tabloyu kapsar. Kararsiz anjina, akut kardiyomiyosit hasari veya
nekrozu olmaksizin, istirahatte veya minimal eforla ortaya ¢ikan ve troponin
yiksekliginin eslik etmedigi miyokardiyal iskemi tablosudur. iskeminin siiresinin ve
siddetinin artmasiyla birlikte gelisen miyonekroza bagh kardiyak troponin diizeyleri
yukselmekte ve miyokard infarktiisi (NSTEMI veya STEMI) tablosu ortaya cikmaktadir.
Patofizyolojik dizeyde NSTEMI genellikle kismi koroner arter okliizyona bagli
subendokardiyal iskemi ile karakterize iken; STEMI tipik olarak transmural iskemiye
yol acan akut ve total koroner arter oklliizyonu sonucunda meydana gelmektedir(2, 3,

11).
2.1.2. Akut Koroner Sendromda Mortalite

Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinya genelinde mortalitenin en yaygin nedenidir
ve her yil tahmini 17,9 milyon 6lime yol agmaktadir(1). iskemik kalp hastalig,
kardiyovaskiler hastalik kaynakli 6limlerin en vyaygin nedeni olup, tim
kardiyovaskiler hastalik kaynakli 6limlerinin kadinlarda %38'ini ve erkeklerde

%44'tni olusturmaktadir(12).

Son vyillarda antikoagiilan ve antiplatellet tedavi, lipid districi ajanlar,

perkitan koroner girisim basta olmak lizere invaziv tedavi stratejilerini kapsayan akut



koroner sendrom tedavisindeki gelismeler ve modifiye edilebilir risk faktorlerine
yonelik yasam tarzi degisiklikleri sonucu kardiyovaskiiler hastaliklara bagh olimler
azalmaya baslamistir. Tani ve tedavide kaydedilen tim bu ilerlemelere ragmen, akut
koroner sendrom diinyada hala 6nemli bir halk saghgl sorunu olmaya devam
etmektedir. Gelismekte olan llkelerde kardiyovaskiiler hastaliklara bagli 6ltimler hala
en sik 6lim sebebi iken, gelismis (lkelerde birinci siradaki yerini kansere bagl

olumlere birakmistir(1).

Akut koroner sendrom olgulari icerisinde STEMI’nin goérilme sikliginin zaman
icerisinde azaldigl, buna karsilik NSTEMI’nin goreceli sikliginin arttigi bildirilmektedir.
Bu degisimde, miyokard hasarinin daha disiik diizeylerde saptanmasina olanak
saglayan ylksek duyarlilikli kardiyak troponin testlerinin klinik kullanima girmesinin

rol oynadigi distindimektedir(11).

Akut koroner sendromlu hastalarda kardiyovaskiiler komplikasyon riski,
hastane Oncesi donem ve hastaneye basvuruyu izleyen erken dénem dahil olmak
Uzere akut fazda en yuksek diizeydedir. Uygun tedavi yontemleri ile bu risk azalsa da
tamamen kaybolmaz. Bir hastanin akut koroner sendrom tablosundan daha stabil
kronik koroner hastalik durumuna gectigi nokta tam olarak tanimlanamamistir.
Hastalar akut koroner sendrom sonrasindaki birka¢ aydan birkag yila kadar uzanan bir
sire boyunca tekrarlayan kardiyovaskiler olaylar acisindan yiksek risk tasimaya

devam eder(2).

STEMI hastalarinda hastane ici mortalite oranlari %4-8 arasinda iken, NSTEMI
hastalarinda %3-6, kararsiz anjina tanisi alan hastalarda ise <%1’dir. STEMI ve NSTEMI
hastalari benzer bir patofizyolojiyi paylassa da kisa ve uzun dénem mortalite sonuglari
onemli 6lclde farklilik gostermektedir. STEMI hastalarinda hastane ici mortalite daha
yiksek iken, NSTEMI hastalari daha k6t bir uzun dénem prognoza sahiptir. STEMI’de
1 wyilhik mortalite oranlari %15 civarinda iken, NSTEMI'de bu oran %20’lere
ulasmaktadir. NSTEMI’deki olumsuz uzun dénem prognozun, ileri yas, yaygin c¢oklu
damar hastaligi ve eslik eden hastalik yiikinin (komorbidite) daha fazla olmasina

bagli olabilecegi 6ne surilmektedir(2, 13, 14).



Akut koroner sendromlu hastalarda mortalite riskinin belirlenmesi surecin
yonetilmesi agisindan yol gostericidir. Hastalarda tasikardi, hipotansiyon, akut kalp
yetersizligi bulgularinin olmasi, anterior miyokard enfarktlisii, serum kreatinin
diizeyinin yliksek olmasi, sol ventrikil ejeksiyon fraksiyonunun <%40 olmasi gibi risk
faktorleri akut koroner sendromda kotli prognoz ile iliskilidir. Troponin diizeyi ne kadar
yliksekse mortalite riski de o kadar yuksektir. Akut koroner sendromda mortalite
kestirimi yalnizca prognostik bir 6ngori araci degildir. Terapotik stratejiyi yonlendiren
ve kaynak yonetimini optimize eden dinamik bir siregtir. Akut koroner sendrom
yonetiminde iskemik olaylari onlerken antiagregan tedaviye bagli major kanama
riskini azaltmak 6nemlidir. Clink{ major kanama akut koroner sendromda mortaliteyi
artirmaktadir. Major kanama riskinin belirlenmesi uygun antiplatellet ajanin secimi ve
ikili antiplatellet tedavi sliresine karar verilmesi agisindan énemlidir. Akut koroner
sendromlu hastalarin klinik seyir ve mortalite risklerinin erken donemde dogru
bicimde belirlenmesi, hasta yonetiminin planlanmasi agisindan énem tasimaktadir.
Yiksek riskli hastalarin yakin izlem ve ileri tedavi gereksinimleri bulunurken, disik
riskli hastalarda daha erken servis transferi veya taburculuk degerlendirilebilmektedir.
Bu nedenle dogru risk siniflandirmasi, hastalarin gereksinimlerine uygun bakimin
saglanmasinin yani sira yogun bakim ve girisimsel kardiyoloji gibi sinirh saghk

kaynaklarinin etkin kullanimina da katki saglamaktadir(2, 3).

Akut koroner sendromlu hastalarda mortalite riskinin gercege en vyakin
dogrulukla kestirimi, yiksek riskli hastalarin belirlenmesi ve bu hastalara dogru
zamanda dogru midahalenin yapilabilmesi acgisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu amagla
cesitli risk skorlari gelistirilmistir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilan GRACE risk
skorudur. Yapilan calismalarda gecerlilik ve glvenilirlikleri kanitlanmis olsa da glinliik

klinik pratikte kullanimi halen sinirlidir(2).

GRACE 1.0 risk skoru lojistik regresyon analizi kullanilarak hastane ici mortalite
riskinin kestirimi amaciyla gelistirilmistir. Risk tahmini icin yas, sistolik kan basinci, kalp
hizi, serum kreatinin diizeyi, basvuru aninda kardiyak arrest, yliksek kardiyak enzim

dizeyleri, ST segment deviasyonu ve basvuru anindaki Killip sinifi kullanilir.



Degiskenler ve alt kategorileri igin belli puanlar belirlenmistir. Hastalar toplam puana
gore hastane ici mortalite riski agisindan (g risk grubuna ayrilir. GRACE risk skoru <108
olan hastalar dusuk risk(<%1) grubunda, 109-140 arasinda olanlar orta risk(%1-3),
>140 olanlar ise yliksek risk (>%3) grubunda yer almaktadir(15). Yillar icinde GRACE
risk skoru ile ilgili calismalar devam etmis ve farkli GRACE risk skorlari gelistirilmistir.
GRACE 2.0risk skoru ile hastane i¢ci mortaliteye ek olarak 1 yillik uzun donem mortalite
riski de kestirilebilmektedir. GRACE 3.0 risk skorunda ise degiskenler arasina cinsiyet
eklenmistir(16). GRACE risk skorunun hastane i¢i mortalite riskini oldugundan yuksek
kestirme egiliminde oldugu, buna karsin hastalari risk gruplarina ayirmada oldukga

basarili bir performans sergiledigi tespit edilmistir(17).

Regresyon tabanli klasik risk skorlari yillar 6nce gelistirilmistir. GRACE risk skoru
2000’li yillarin basindaki hasta kayitlarindan yapilan calismalar sonucu ortaya
¢ikmistir. Bununla birlikte, son yirmi yilda invaziv tedavi stratejilerindeki ilerlemeler,
daha giicli antiplatelet ajanlarin kullanima girmesi ve kardiyometabolik tedavilerdeki
gelismeler, akut koroner sendromlu hastalarin klinik 6zelliklerini ve sagkalim profilini
onemli Olglide degistirmistir. GlUnlimiizde daha ileri yasta, ¢oklu komorbiditesi
bulunan ve farkli tedavi yaklasimlarindan yararlanan daha heterojen bir hasta grubu
ile karsilasilmaktadir. Bu nedenle ge¢mis déneme ait verilerle gelistirilen sabit risk
modellerinin glincel hasta popilasyonundaki prognostik performansi zaman icinde

azalabilmektedir(18, 19).

Ayrica klasik regresyon temelli risk modelleri, degiskenler arasindaki iliskilerin
belirli matematiksel varsayimlar cergevesinde modellenmesine dayanirken, klinik
veriler cogu zaman dogrusal olmayan, karmasik ve birbiriyle etkilesimli yapilar
gosterebilmektedir. Elektronik saglk kayitlarinin yayginlasmasiyla birlikte cok sayida
klinik, laboratuvar ve gorintiileme verisinin es zamanli olarak erisilebilir hale gelmesi,
bu karmasik veri yapilarinin daha kapsamli yontemlerle degerlendirilmesini mimkdin
kilmistir. Bu noktada, biylik ve cok boyutlu veri kiimelerindeki 6riintiilerin ortaya

¢ikarilmasini amaclayan veri madenciligi yaklasimlari ve bu yaklasimlarin énemli bir



bileseni olan makine 6grenmesi yontemleri, kardiyovaskiiler risk tahmininde giderek

daha fazla 6nem kazanmistir(20).

Makine 6grenmesi algoritmalari, ¢cok sayida degisken arasindaki dogrusal
olmayan iliskileri ve etkilesimleri 06grenebilme, farkh veri tiplerini birlikte
degerlendirebilme ve yeni veriler lizerinde tahmin Uiretebilme 6zellikleri nedeniyle
klasik risk modellerine tamamlayici bir yaklasim sunmaktadir. Ozellikle akut koroner
sendrom gibi klinik seyri heterojen ve prognozu cok sayida degiskenden etkilenen
hastaliklarda, makine o6grenmesi yontemleri mortalite ve diger olumsuz klinik
sonuglarin  6ngorilmesinde alternatif bir modelleme yaklasimi olarak one

ctkmaktadir(18).
2.2. Veri Madenciligi

GUnumizde uretilen ve erisilebilir hale gelen veri miktari hizla artmakta, farkli
kaynaklardan elde edilen buylk ve karmasik veri kimelerinin anlamli bilgiye
donistiridlmesi giderek 6nem kazanmaktadir. Bliylik miktardaki verinin sistematik
olarak analiz edilmesi, icerisindeki anlamli 6riintl ve iligkilerin ortaya cikarilmasi ve
elde edilen bulgularin kullanilabilir bilgiye donistlrilmesi amaciyla gelistirilen
yaklasimlar, veri madenciligi kavraminin ortaya ¢ikmasina temel olusturmustur.
Disiplinler arasi bir alan olan veri madenciligi farkli sekillerde tanimlanmakla birlikte,
genel olarak bliyik miktardaki veriden anlamli ve kullanilabilir bilginin kesfedilmesi
sureci olarak ifade edilmektedir. Bu sirecte kullanilan veriler; veri tabanlari, veri
ambarlari, farkli bilgi depolari veya sistemlere dinamik olarak aktarilan cesitli veri

kaynaklarindan elde edilebilmektedir(4).

Veri madenciligi karakterizasyon ve ayrimlastirma, sik gorilen orintilerin,
iliskilerin ve korelasyonlarin belirlenmesi, siniflandirma ve regresyon, kiimeleme ve
aykiri deger analizi gibi farkh islevleri kapsamaktadir. Bu islevler genel olarak
tanimlayict ve tahmin edici (prediktif) olmak Ulzere iki temel kategoride ele
alinmaktadir. Tanimlayici veri madenciligi, incelenen veri kiimesinin temel 6zelliklerini

ve veride bulunan oriintiileri ortaya koymayi amaclarken; tahmin edici veri



madenciligi, mevcut verilerden elde edilen bilgilerden yararlanarak bilinmeyen veya

gelecekte ortaya cikabilecek sonuglarin tahmin edilmesine odaklanmaktadir(4, 21).

istatistik ve makine 6grenmesi, veri madenciliginin temelini olusturan baslica
yontemsel alanlardir. istatistiksel yaklasim temel olarak &rneklem verilerinden
populasyona iliskin ¢ikarim vyapilmasini ve degiskenler arasindaki iliskilerin
modellenmesini amaglarken, makine 6grenmesi veriden 0&grenilen Orintiler
aracihigiyla tahmin ve siniflandirma modellerinin gelistiriimesine odaklanmaktadir.
Bununla birlikte, her iki yaklasimin yéntem ve uygulama alanlari énemli 6lglide

ortlismekte olup aralarinda kesin bir sinir ¢cizmek mimkin degildir(4, 21, 22).
2.3. Makine Ogrenmesi

Makine 06grenmesi bilgisayar sistemlerinin programlanmadan verilerden
oriintli 6grenerek tahminlerde bulunmasini veya kararlar almasini saglayan algoritmik
yaklasimlar bitinl olup yapay zekanin alt disiplinidir. Zamanla daha ¢ok veriye maruz
kaldikca performansi artmaktadir. Geleneksel istatistiksel yontemler genellikle
dogrusal varsayimlara dayanirken; makine 6grenmesi algoritmalari, ¢ok boyutlu
veriler arasindaki karmasik, dogrusal olmayan iliskileri etkilesimleri yliksek bir
hassasiyetle modelleme yetenegine sahiptir. Denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli

o6grenme sik kullanilan makine 6grenme tirleridir(23, 24).

Denetimli 6grenme, egitim sirasinda modele hem girdiler hem de bunlara
karsilik gelen dogru yanitlarin verildigi bir makine 6grenimi yaklasimidir. Siniflandirma
ve regresyon problemlerini ele alir ve olaylari siniflandirmak igin bir model gelistirmek
ya da sonugla iliskili en dnemli degiskenleri belirlemek amaciyla kullanilir. Denetimli
o0grenmede, girdi ve ciktilar arasinda net bir sekilde tanimlanmis bir iliski olmasina

ragmen, yanlis veri etiketleri modelin etkinligini dustirebilir(23, 24).

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmis yanitlari olmayan girdi verilerinden olusan
veri kiimelerinden c¢ikarimlarda bulunmak icin kullanilan bir tir makine 6grenimi
algoritmasidir. En yaygin denetimsiz 6grenme yontemi, verilerdeki gizli oruntileri

veya gruplamalari bulmak amaciyla kullanilan kimeleme analizidir(23, 24).
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Pekistirmeli 6grenmede, model deneme yanilma yoluyla ve bir geri bildirim
sistemi araciligiyla 6dillerden 6grenir. Pekistirmeli 6grenme, denetimli ve denetimsiz
O6grenmenin bir karigimi olarak gorulebilir. Pekistirmeli 6grenmenin amaci, deneme

yanilma yoluyla algoritmalarin dogrulugunu en (st diizeye ¢ikarmaktir(18, 23, 24)
2.4. Makine Ogrenme Yéntemleri

Siniflandirma, verilerin 6dnceden tanimlanmis siniflara atanmasini saglayan
modellerin olusturulmasina dayanan bir veri analizi yontemidir. Veri siniflandirmasi
temel olarak 6grenme ve siniflandirma olmak Uzere iki asamadan olusmaktadir.
Ogrenme asamasinda, sinif etiketleri bilinen egitim verileri kullanilarak veriler ile sinif
etiketleri arasindaki iliskiler 6grenilir ve bir siniflandirma modeli olusturulur. ikinci
asamada ise olusturulan model, sinif etiketlerinin tahmin edilmesi amaciyla uygulanir
ve modelin siniflandirma performansi degerlendirilir. Modelin tahmin performansinin
kabul edilebilir diizeyde olmasi durumunda, gelistirilen siniflandirici sinif etiketi

bilinmeyen yeni gdzlemlerin siniflandirilmasinda kullanilabilir(4).
2.4.1. Lojistik Regresyon

Regresyon yontemleri bir bagimli degisken ile bir ya da daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi matematiksel olarak modellemek igin kullaniimaktadir.
Bagimli degiskenin iki ya da daha ¢ok kategorili niteliksel degisken oldugu durumlarda
lojistik regresyon yontemi tercih edilmektedir. Bagimsiz degiskenler kategorik ya da
sayisal degisken olabilir. Lojistik regresyon modelinde, bagiml degiskenin 1 olma
olasihgim(x) veya P(Y = 1 | X = x) ile ifade edilir. w(x) O ile 1 arasinda bir deger alir
(0 <m(x) <1). Lojistik fonksiyonun matematiksel gosterimi formil 2.1'de
verilmistir.

e(Bo+B1x) 1
1+eBo+B1%) ~ 14e—(Bo+B1x)

nmx)=P(Y=1|X=x) = (2.1.)

Bu formilde Y bagimh degiskeni, X bagimsiz degiskeni, B, modelin sabit terimini,
b1 bagimsiz degiskene ait regresyon katsayisini gostermektedir. 5,, modelin sabit

terimi (intercept) olarak adlandirilir. Tim bagimsiz degiskenlerin (X, X5, ..., X;,) sifira
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esit oldugu durumdaki logit degerini temsil eder. Regresyon katsayisi 3 ise bagimsiz
degiskendeki bir birimlik degisime karsilik gelen logitteki yani riskteki degisimi gosterir.
Lojistik regresyon analizinde regresyon katsayilarinin kestiriminde en cok olabilirlik

yontemi kullanilir(25, 26).

Dogrusal olmayan lojistik regresyon fonksiyonu lojit dontsimi ile
dogrusallastirilabilmektedir. Lojit donisimi oddsun dogal logaritmasi alinarak
yapilmaktadir (Formil 2.3). Bir olayin oddsu olayin olma olasiliginin olmama
olasiligina orani olarak tanimlanmaktadir (Formdil 2.2). iki oddsun orani odds oranini
(OR) verir. Odds orani exp(3;)’ya esittir (Formul 2.4). Cok degiskenli lojistik regresyon
modelinde odds orani bir bagimsiz degiskenin birim degisimi veya varligi durumunda,
diger tim degiskenler sabit tutuldugunda, sonlanimin gerceklesme riskindeki degisim
oranini ifade eder. OR=1 olmasi bagimsiz degiskenin sonlanim Uzerinde hicbir etkisi
olmadigini gosterirken, OR<1 olmasi ise bagimsiz degiskenin sonlanim Uzerinde
koruyucu bir etkisi oldugunu ve riski azalttigini gésterir. OR > 1 olmasi ise bagimsiz
degiskenin sonlanimin gerceklesme olasiligini artirdigini belirtir(25, 26).

X)L (Bo+B1%)
e~ € otP1 (2.2.)

logit(m(x))=g(x)=In (Sfé{/: In(e®o*Fix)) = B + B, X, (2.3)

OR = ebi (2.4.)

Birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu coklu lojistik regresyon modellerinde
glvenilir sonuglarin elde edilmesi icin bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir.
Her bir gozlem birbirinden bagimsiz olmalidir. Bagimsiz degiskenler ile bagiml
degiskenin lojit donlslimi arasinda dogrusal bir iliski bulunmahdir (dogrusallik
varsayimi). Bagimsiz degiskenler kendi aralarinda ylksek dizeyde dogrusal iliski
icermemelidir. Degiskenler arasinda coklu dogrusal baglanti olup olmadigi varyans

sisirme faktora (VIF) kullanilarak degerlendirilir(25, 26).

Lojistik regresyon makine 6grenmesinde denetimli 6grenmenin en temel

siniflandirma algoritmasidir. Modellerin performanslarinin  karsilastirilmasinda
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referans yontem olarak kullanilmaktadir. Bu yontemde egitim veri setindeki etiketli
veriler analiz edilerek bir model olusturulur. Yeni veriler modele girdi olarak
verildiginde o verinin hangi sinifa ait olacagi olasiliksal olarak tahmin edilir. Risk
faktorlerinin sonlanim (zerindeki etkisini net olarak ortaya koydugundan ve
yorumlamasi kolay oldugundan coklu lojistik regresyon modelleri tipta ve

kardiyolojide siklikla kullaniimaktadir(4).
2.4.2. Karar Agaglari

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan
parametrik olmayan denetimli makine 6grenme yontemlerindendir. Temel olarak veri
kiimesinin belirli karar kurallarina gore ardisik bicimde alt gruplara ayrilmasina
dayanir. Degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri ve etkilesimleri

modelleyebilmesi, karar agaglarinin 6nemli 6zelliklerinden biridir(4).

Karar agacinin yapisi hiyerarsik olup kék diiglim, dallar, i¢ digtimler ve terminal
digiimlerden olusmaktadir. Kok diglim, tim gozlemleri iceren ve ilk boliinmenin
gerceklestirildigi baslangic noktasidir. Her boélinmede, kullanilan algoritmanin
bollinme olglitliine gore en uygun degisken ve kesme noktasi belirlenerek veri daha
homojen alt gruplara ayrilir. Dallar, digliimler arasindaki karar kurallarini temsil
ederken; terminal (yaprak) digiimler, daha fazla bolinmenin gerceklestiriimedigi ve

nihai sinif veya sonug tahmininin elde edildigi diglmlerdir (Sekil 2.1).

Karar agaci algoritmalari zaman icerisinde farkl yaklasimlarla gelistirilmistir. ilk
algoritmalardan biri olan ID3 (Iterative Dichotomiser 3), siniflandirma amaciyla
gelistiriimis ve bolinme oOlgltli olarak bilgi kazancini kullanmistir. Daha sonra
gelistirilen C4.5, sirekli degiskenlerin de degerlendiriimesine olanak saglamis ve
bolinme 6lcutlu olarak kazang¢ oranindan yararlanmistir. CART (Classification and
Regression Trees) algoritmasi ise hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilmekte ve ikili béliinmeler olusturmaktadir. Bu temel algoritmalarin yani

sira CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detection), QUEST (Quick, Unbiased,
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Efficient Statistical Tree) ve C5.0 gibi farkh karar agaci algoritmalar da
gelistirilmistir(27-29).

Kok digum

LSmlf2J [ Sinif 1 ] Sinif 2

X1, X3: Aciklayici degiskenler

¢y, Cy: Bolinme (esik) degerleri

Sekil 2.1. Karar agaci 6rnegi.

Karar agacinin olusturulmasi sirasinda amag, her boliinmede siniflarin
mumkiin oldugunca homojen oldugu alt gruplarin elde edilmesidir. Bu amacla bilgi
kazanci (information gain), kazang orani (gain ratio) ve Gini indeksi gibi farkli bolinme
Olcltlerinden yararlanilmaktadir. Entropi, bir veri kiimesindeki sinif dagilimina iliskin
belirsizligin rastgeleligin matematiksel bir dl¢lsidir. Tim gozlemlerin ayni sinifa ait
oldugu durumda belirsizlik ortadan kalktigindan entropi sifir degerini almaktadir.

Entropi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Entropy(S) = — Y-, pilog,p; (2.5.)

S: Mevcut veri kiimesi
c: Kimedeki farkli sinif sayisi

p;: Rastgele segilen bir verinin 7sinifina ait olma olasiligl

Bilgi kazanci, bir degiskene gore gerceklestirilen bolinmenin veri kimesindeki

belirsizligi ne Olclide azalthgini ifade etmekte ve boliinme 6ncesindeki entropi ile
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bollinme sonrasinda olusan alt gruplarin agirlikh entropileri arasindaki fark tizerinden
hesaplanmaktadir. Bilgi kazancinin yiksek olmasi, ilgili boélinmenin siniflari
birbirinden ayirmada daha fazla bilgi sagladigini gostermektedir. Kazang orani, bilgi
kazancinin 6zellikle cok sayida farkl deger veya alt grup olusturan degiskenleri tercih
etme egilimini azaltmak amaciyla gelistirilmis bir bollinme ol¢ltlidir. Bilgi kazancinin,
bolinmenin veri kiimesinde olusturdugu dagilimi dikkate alan igsel bilgi (split
information) degerine oranlanmasiyla elde edilir. Boylece vyalnizca bdlinme
sonucunda elde edilen bilgi artisi degil, verinin alt gruplara nasil dagildigi da dikkate
alinarak daha dengeli bir degisken secimi amacglanir. Gini indeksi, bir digimdeki sinif
dagihminin safsizlik dizeyini 6lgmek icin kullanilan bir olgittir (Formdl 2.6). Tim
goézlemlerin ayni sinifa ait oldugu tamamen homojen bir diglimde Gini indeksi O

degerini alirken, siniflar arasindaki karigiklik arttikga Gini indeksi de artmaktadir.

Gini(s) = 1= X, (p)? (2.6)

Karar agaclarinin énemli sinirhliklarindan biri, agacin kontrolsiiz bicimde
blylmesi durumunda egitim verisine asiri uyum (overfitting) gosterebilmesidir. Agiri
uyumu azaltmak amaciyla agacin karmasikligi 6n budama (pre-pruning) veya son
budama (post-pruning) yéntemleriyle sinirlandirilabili. On budamada maksimum
agac derinligi, bir diglimde bulunmasi gereken minimum gozlem sayisi veya bélinme
icin gerekli minimum iyilesme gibi OlgUtler kullanilarak agacin biylimesi belirli bir
asamada durdurulur. Son budamada ise baslangicta daha bliylk bir agag olusturulur
ve tahmin performansina sinirl katki saglayan dallar daha sonra ¢ikarilir. Budama
sonucunda daha disik karmasikliga sahip ve yorumlanabilirligi daha yiksek karar

agaclari elde edilebilir(4, 21, 27).

Karar agaclari, parametrik olmayan yapilari ve dogrusal olmayan iliskileri
modelleyebilme 6zellikleri nedeniyle makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerdir. Bununla birlikte, veri setindeki glirtiltii ve kiictik degisikliklere duyarli
olabilmeleri ve oOzellikle karmasik agac yapilarinda asirt uyum egilimi gostermeleri
onemli sinirliiklart arasindadir. Tek bir modelin tahmin performansini ve

genellenebilirligini gelistirmek amaciyla birden fazla modelin tahminlerini bir araya
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getiren topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yontemleri gelistirilmistir. Bu
yontemlerde temel amag, birden fazla temel 6grenicinin tahminlerini belirli bir
stratejiyle birlestirerek tek bir modele kiyasla daha gticli ve kararh bir tahmin modeli
elde etmektir. Rastgele orman (Random Forest) ve XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) karar agaclarini temel 6grenici olarak kullanan yaygin topluluk 6grenmesi

yontemlerindendir(4).

2.4.3. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilan ve ¢ok sayida karar agacindan elde edilen tahminlerin birlestirilmesine
dayanan bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Yontem, bagging yaklagimini temel
almakla birlikte, bootstrap 6rneklemesine ek olarak her digimde rastgele bir
degisken alt kimesinin degerlendiriimesiyle agacglar arasindaki cesitliligi

artirmaktadir(30).

Rastgele orman yonteminde, orijinal egitim veri setinden yerine koyarak
rastgele 6rnekleme (bootstrap sampling) yoluyla her bir karar agaci icin farkh bir
egitim veri kiimesi olusturulur. Yerine koyarak érnekleme nedeniyle bazi gbzlemler bir
bootstrap 6rnekleminde birden fazla kez yer alabilirken, bazi gézlemler hig secilmez.
Herhangi bir agacin bootstrap 6rneklemine dahil edilmeyen gozlemler 6rneklem disi
(out-of-bag (OOB)) gozlemler olarak adlandirilir. Yeterince bliyilk bir veri setinde, her
bir bootstrap 6rneklemi icin gdzlemlerin yaklasik %36,8'i 6rneklem disinda (OOB)
kalmaktadir. Bu gozlemler, ilgili agacin egitiminde kullanilmadigindan model
performansinin egitim verisi icerisinde ek bir veri bélme islemine gerek kalmadan

degerlendirilmesine olanak saglamaktadir(4, 30).

Her bir bootstrap 6rneklemi kullanilarak ayri bir karar agaci olusturulur. Ancak
klasik bagging yaklasimindan farkli olarak, her digiimde béliinme icin tim aciklayici
degiskenler degerlendiriimez; bunun yerine degiskenlerin rastgele secilen bir alt
kiimesi icerisinden en uygun bdlinme belirlenir. Her digiimde degerlendirilecek

degisken sayisi genellikle mtry hiperparametresi ile kontrol edilmektedir.
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Siniflandirma problemlerinde baslangic degeri olarak siklikla toplam aciklayici
degisken sayisinin (M) karekdkt (m =+/M) kullanilirken, bu deger model
performansinin iyilestiriimesi amaciyla optimize edilebilmektedir. Rastgele ormanda
degiskenlerin model tahminine katkisi farkh onem Olgltleriyle
degerlendirilebilmektedir. Safsizlik temelli degisken 6neminde, bir degiskenin
agaclardaki bolinmeler sirasinda digim safsizliginda sagladigl azalma dikkate
alinirken; permitasyon temelli degisken éneminde, degisken degerlerinin rastgele
karistirilmasi  sonucunda model performansinda meydana gelen degisim

degerlendirilmektedir(30).

Rastgele ormanin temelini olusturan bagging vyaklasiminda bootstrap
orneklemesiyle gézlem diizeyinde rastgelelik saglanirken, rastgele ormanda buna ek
olarak her digiimde degerlendirilecek degiskenlerin rastgele segilmesiyle degisken
dizeyinde de rastgelelik olusturulur. Bu iki rastgelelik kaynagi, olusturulan karar
agaclari arasindaki korelasyonun azaltlmasina ve model varyansinin kontrol
edilmesine katki saglamaktadir. Boylece tek bir karar agacina kiyasla daha kararli ve
genellenebilir tahminler elde edilebilmekte ve asiri uyum riski azaltilabilmektedir.
Egitim tamamlandiktan sonra yeni bir gbzlem icin ormandaki her karar agaci ayri bir
tahmin dretir. Siniflandirma problemlerinde nihai sinif tahmini agaglarin tahminlerinin
birlestirilmesiyle, yaygin olarak ¢ogunluk oylamasi yoluyla belirlenirken; regresyon
problemlerinde agaglardan elde edilen sayisal tahminlerin ortalamasi alinarak nihai

tahmin elde edilir(4, 21).
2.4.4. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost yontemi Chen ve Guestrin tarafindan 2016 yilinda gelistirilmistir. Hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde yiksek kestirim gilicli nedeniyle sik
tercih edilen topluluk 6grenmesi algoritmalarindan biridir(31). XGBoost yonteminin

temeli boosting ve gradient boosting algoritmalarina dayanir.

Boosting topluluk o6grenmesinin temel algoritmalarindan biridir. Zayif

Ogrenicileri bir araya getirerek yiksek performansli giicli bir 6grenici olusturmayi
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hedefler. Bagging algoritmasinda modeller bagimsiz ve paralel olarak egitilirken,
boosting algoritmasinda ise ardisik 6grenme stratejisi kullanilir. Her yeni model, bir
onceki modelin yaptigi hatalara odaklanacak sekilde sirayla egitilir. Yanhs
siniflandirilan veri noktalarinin agirhklari artirilarak bir sonraki model egitilir. Bu dongii
devam eder ve nihai tahmin, sirayla eklenen tim bu zayif modellerin giktilarinin

agirhkli bir toplami olarak elde edilir(32).

Gradient boosting algoritmasi geleneksel boosting algoritmasinin
optimizasyonu ile ortaya c¢ikmistir. Modellerde, hatalari telafi etmek igin
agirliklandirmalar yerine kayip fonksiyonunun tirevi olan gradyanlar kullanilir. Her
yeni agac gradyanlar lzerinden egitilir. Gradyanlar takip edilerek hatayr en aza
indirecek en dik gradyan yonu belirlenir ve her adimda model bu yénde giincellenir.

Bdylece hatalar sistematik ve matematiksel bir kesinlikle ktigtltaltr(33).

XGBoost gradient boosting algoritmasinin hesaplama verimliligi, hiz ve tahmin
performansi acisindan optimize edilmis, diizenlilestirilmis bir versiyonudur. XGBoost,
geleneksel gradient boosting algoritmalarindan farkli olarak, sadece kayip
fonksiyonunu minimize etmekle kalmaz, asiri uyumu (overfitting) engellemek
amaciyla model karmasikligini cezalandiran dizenlilestiriimis bir amag fonksiyonu
kullanir. Karar agaclarinin derinligi ve yaprak yapisi kontrolsiiz sekilde blytdigiinde,
algoritmanin amag fonksiyonundaki ceza terimleri devreye girerek otomatik budama
yapilir. Modelin asiri 6grenme egilimini 6nlenerek kestirim glicii en yiksek nihai

istatistiksel modele ulagsmak hedeflenir(31).

2.4.5. Naive Bayes

Naive Bayes, temeli Bayes’in kosullu olasilik teoremine dayanan, olasiliksal ve
denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. Yontemin temel amaci, bir gézlemin hangi
sinifa ait olma olasihiginin daha yiksek oldugunu belirlemektir. Naive Bayes
algoritmasi, hedef sinifin bilindigi kosulu altinda, veri setindeki degiskenlerin
birbirlerinden karsilikh olarak bagimsiz oldugu varsayimina dayanir. Bu varsayima sinif

kosullu bagimsizlik (class conditional independence) adi verilir. Gergcek yasamda bu
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pek mimkin olmasa da bu saf (naive) varsayim, modelin biyik veri setlerinde bile

son derece hizli galismasini ve yliksek performans géstermesini saglamaktadir(4).

Bayes teoremine gore bir X bagimsiz degisken vektoriniin C sinifina ait olma
olasiligi su formille hesaplanir:

P(X]C)-P(C)
P(X)

P(C|X) = (2.7)

Naive Bayes algoritmasinda sinif kosullu bagimsizlik varsayima gore, hedef
sinif (C) bilindigi kosulu altinda, veri setindeki tim degiskenlerin birbirinden karsilikli
olarak bagimsiz oldugu kabul edilir. X = {x;, x5, ..., x,} bagimsiz degisken vektori
olmak Uzere ortak olasilik, formil 2.7. ‘de gorildigi gibi her bir degisken olasiliginin

ayri ayri carpimi ile hesaplanir:
P(X|C) = P(xy, %2, ., %] C) = [Tiz1 P (x;]C) (2.8)

Bu formul Bayes teoreminin pay kismina uyarlandiginda ve tim siniflar igin
sabit oldugundan P(X) paydasi yok sayildiginda, nihai Naive Bayes siniflandirma

formli su sekilde elde edilir:
P(C|X) x P(C) - [Ii=1 P (x;]C) (2.9)

Naive Bayes modelinde, veri setinde hi¢ gézlemlenmeyen degisken degerleri
tiim sonucun sifir gikmasina neden olur. Sifir olasilik sorunu Laplace diizeltmesi ile
¢ozulebilir. Bu yontemde, olasilik kestirimlerinde pay kismina a (genellikle 1), paydaya
ise «a degerinin degiskenin toplam kategori sayisi (d) ile carpimi (« - d) eklenir.
Boylece olasilik degerinin sifir olmasi engellenir ve modelin genellestirme yetenegi

korunur.

Naive Bayes algoritmasi karmasik optimizasyon dongiileri yerine temel
istatistiksel hesaplamalara dayanir. Veri setinin egitimi son derece basittir. Modelin
basitligi sayesinde asiri uyum riski minimumdur. Bu nedenle karmasik makine
0grenme yontemlerine ge¢cmeden o©nce denenebilecek referans yontemlerden

biridir(4, 22).
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2.4.6. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek vektor makineleri 1995 yilinda Cortes ve Vapnik (34) tarafindan
istatistiksel 6grenme teorisine dayanilarak gelistirilen, hem siniflandirma hem de
regresyon problemlerinde kullanilan bir denetimli makine 6grenme algoritmasidir.
Verileri siniflandirmak amaciyla sonsuz sayida cizgi veya dizlem cizilebilir. Ancak
destek vektér makineleri algoritmasi siniflar arasindaki mesafeyi (marjin)
maksimumda tutacak en ideal hiperdizlemi segcmeyi hedefler. Destek vektorleri ayrim
diizlemine en yakin konumda bulunan ve sinif sinirlarini belirleyen kritik veri
noktalaridir. Modelin tim matematiksel optimizasyonu, destek vektorleri lizerinden
yaratalir. Siniflart ayiran dizlemler arasindaki mesafe maksimumda tutularak,
modelin genelleme performansinin artirilmasi ve asiri uyum riskinin azaltilmasi
amaglanmaktadir. Destek vektor makineleri, 6zellikle degisken sayisinin érneklem
sayisina gore yiksek oldugu veri yapilarinda etkili siniflandirma performansi

gosterebilmektedir(4).
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Sekil 2.2. Destek vektor makinelerinde siniflandirma.

Dogrusal olmayan, karmasik klinik veri setlerinde verileri diizlemlerle ayirmak
her zaman mimkin olmayabilir. Bu sorunun ¢6zimi icin cekirdek hilesi (Kernel Trick)
adi verilen matematiksel yontem kullanilir. Algoritma, dogrusal olarak ayrilamayan
verileri ylksek boyutlu bir uzaya haritalayarak, dogrusal olmayan sinirlarin kolayca
tespit edilmesini saglar. Veriler yiliksek boyutlu uzaya tasindiginda matematiksel

hesaplamalari yapmak zorlasir. Bu noktada cekirdek fonksiyonlari devreye girer.
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Yiksek boyutlu uzaydaki iki vektoriin i¢ carpimi (CD(xl-)TCD(xj)), orijinal diisiik boyutlu
uzayda tanimli 6zel bir ¢ekirdek fonksiyonu (K(xi,xj)) ile dogrudan hesaplanabilir

(Formul 2.10).
K(xi,Xj) = d)(xl)T¢(x]) (2.10.)

Lineer, polinomal, sigmoid ve radyal tabanl fonksiyon (Radial Basis Function)
olmak uzere farkl g¢ekirdek fonksiyonlari vardir. Radyal tabanh fonksiyon Gauss
cekirdegi (Formil 2.11) olarak da bilinir. Klinik verilerde en ¢ok tercih edilen, veriyi

sonsuz boyutlu bir uzaya tasiyormus gibi islem yapan altin standart cekirdektir(22).
K (23, %;) = exp(=y - llx; — %117 (2.11,)

||lx; — x;1|%: iki veri noktasi arasindaki Oklid uzakliginin karesi.

y: Modelin karmasikligini ve veriler arasi etki mesafesini belirleyen
hiperparametre.

2.4.7. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari insan beynindeki néronlarin ¢calisma prensibini matematiksel
ve algoritmik diizeyde taklit etmeyi amaclayan, karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
O0grenmek Uizere tasarlanmis bir makine 6grenme yontemidir. Sinir ag1 6grenimi
birimler arasindaki baglantilarla gerceklestiginden baglantisal (connectionist)
0grenme olarak da adlandirilabilir. Yapay sinir aglarinin en kiglk islevsel birimi,
noronlarin yapisini taklit eden perseptron yapisidir. Perseptron modeli, 1957 yilinda
Frank Rosenblatt(35) tarafindan gelistirilmistir. Tek katmanh bir perseptron yalnizca
dogrusal olarak ayrilabilen problemleri c¢6zebilirken, araya gizli katmanlarin
eklenmesiyle olusan cok katmanli perseptron yapisi dogrusal olmayan karmasik

verileri modelleyebilir(4).

Yapay sinir aglari, birbirine bagli Gic temel katmandan olusur. Giris katmani veri
setindeki degisken vektorlerinin(x;) aga girdigi ilk katmandir. Burada herhangi bir
islem yapilmaz, veriler oldugu gibi aktarilir. Daha sonra veriler agirliklandirilir ve es

zamanh olarak gizli katmana gonderilir. Agirhklar(w;) her bir girdinin ag tzerindeki
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onem diizeyini belirleyen parametrelerdir. Ogrenme siireci, bu agirliklarin optimal
degerlerinin bulunma siirecidir. Gizli katman agin 6grenme merkezidir. Bir ya da daha
fazla sayida olabilir. Degiskenler arasindaki karmasik ve soyut iliskilerin 6grenildigi,
aktivasyon fonksiyonlarinin galistigl i¢c katmandir. Aksiyon fonksiyonu net girdiyi
(z) alarak dogrusal olmayan bir doénlisime ugratan ve ndronun nihai ciktisini

(y) ureten fonksiyondur (Formil 2.13.).
Z = Z?=1Wi x; + b=wlx +b (212)

y=f(2) (213)

Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan verileri 6grenebilmesi, gizli katmanlardaki
aktivasyon fonksiyonlarina baghdir. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sigmoid,
hiperbolik tanjant ve RelLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonlaridir. Gradyan kaybini
engelledigi ve hesaplama maliyeti disik oldugu igin en sik tercih edileni RelU
fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen gizli katmanin g¢iktilari gikis
katmanina girdi olarak verilir. Cikis katmani agin siniflandirma tahminini veren son
katmandir. Her katman bir sonraki katmana girdi sagladigindan katmanlar birbiriyle

tamamen baglantihdir(21).

Giris katmam Gizli katman Cikis katmani

Sekil 2.3. Yapay sinir aglari algoritmasi (4).
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Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci temel olarak ileri yayihm ve geri yayillim
siireclerinden olusmaktadir. ileri yayilhm asamasinda giris verileri agirliklarla
iliskilendirilerek katmanlar boyunca islenmekte ve agin giktisi elde edilmektedir. Elde
edilen tahmin ile gercek deger arasindaki fark bir kayip fonksiyonu araciligiyla
hesaplanmaktadir. Geri yayilim asamasinda ise hesaplanan kayip, agin gikisindan giris
katmanina dogru aktarilarak agirliklara iliskin gradyanlar belirlenmektedir. Agirliklar,
gradyan temelli optimizasyon yontemleri kullanilarak kayip fonksiyonunu en aza

indirecek bicimde giincellenmektedir(36, 37).

Yapay sinir aglarinin egitimi, 6zellikle karmasik ag yapilari ve blyuk veri
setlerinde yliksek hesaplama glicli ve zaman gerektirebilmektedir. Ayrica modelin
tahmin sirecinin dogrudan yorumlanmasinin gii¢ olmasi onemli sinirliliklarindan
biridir. Buna karsilik yapay sinir aglari, degiskenler arasindaki karmasik ve dogrusal
olmayan iliskileri modelleyebilme yetenekleri nedeniyle siniflandirma ve kestirim

problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir(36).
2.5. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bir siniflandirma modelinin performansinin degerlendiriimesinde, model
tarafindan tahmin edilen siniflar ile gézlenen gergek siniflarin karsilastiriimasi temel
alinmaktadir. ikili siniflandirma problemlerinde bu karsilastirma ¢apraz tablo

(confusion matrix) araciligiyla yapilmaktadir (Tablo 2.1).

Tablo 2.1. Capraz tablo.

Gergek

Pozitif Negatif

Pozitif DP YP

Tahmin
Negatif YN DN
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Capraz tablo; dogru pozitif (DP), yanhs pozitif (YP), dogru negatif (DN) ve yanlis
negatif (YN) olmak Uzere dort temel sonugtan olusmaktadir. Dogru pozitif, gercekte
pozitif olan bir gézlemin pozitif; dogru negatif ise gercekte negatif olan bir gézlemin
negatif olarak dogru siniflandiriimasini ifade etmektedir. Yanlis pozitif, gercekte
negatif olan bir gézlemin pozitif; yanlis negatif ise gercekte pozitif olan bir gézlemin

negatif olarak yanlis siniflandiriimasidir(38).

Siniflandirma modellerinde kullanilan performans degerlendirme 6lgitlerinin

temeli ¢apraz tabloya dayanmaktadir.
2.5.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, model tarafindan gerceklestirilen dogru siniflandirmalarin tim

gozlemlere oranini gostermektedir (Formil 2.14).

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (2.14.)

Dogrulugun en oOnemli avantaji kolay yorumlanabilir olmasidir. Bununla
birlikte, sinif dagiliminin belirgin bicimde dengesiz oldugu veri setlerinde model
performansini oldugundan daha yiiksek gdsterebilir. Ornegin, gézlemlerin %5'inin
pozitif oldugu bir veri setinde biitlin gbzlemleri negatif olarak tahmin eden bir model
%95 dogruluk elde edebilir Ancak model pozitif sinifi  higbir sekilde
belirleyememektedir. Bu nedenle 6zellikle dengesiz siniflandirma problemlerinde
dogruluk tek basina yeterli bir performans 6lciiti olarak degerlendirilmemelidir(38,

39).
2.5.2. Duyarhlilik (Sensitivity, Recall)

Duyarlilik, gercek pozitif gbzlemlerin ne kadarinin model tarafindan dogru

bicimde tespit edildigini gdstermektedir (Forml 2.15).

DP
DP+YN

Duyarlilik = (2.15.)
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Duyarhhk o6zellikle pozitif sinifa ait gézlemlerin tespitinin 6nemli oldugu
durumlarda kritik bir 6l¢uttlr. Yanhs negatifligin yiksek olmasi duyarhligin dismesine

neden olmaktadir(38).

2.5.3. Segicilik (Specificity)

Segicilik, gergek negatif gdzlemlerin ne kadarinin dogru bigcimde negatif olarak

siniflandinldigini géstermektedir (Formil 2.16).

DN
DN+YP

Secicilik = (2.16.)

Duyarhhgin tamamlayicisi olarak degerlendirilebilir. Duyarhilik pozitif sinifin
dogru belirlenmesine, segicilik ise negatif sinifin  dogru belirlenmesine

odaklanmaktadir(38).

2.5.4. Pozitif Kestirim Degeri (Kesinlik, Precision)

Pozitif kestirim degeri (PPV), model tarafindan pozitif olarak siniflandirilan

gozlemlerin ne kadarinin gergekte pozitif oldugunu géstermektedir (Formal 2.17).

Pozitif Kestirim Degeri = (2.17)

DP+YP

Pozitif kestirim degeri yanlis pozitif degerlere odaklanirken, duyarhlik yanlhs

negatif degerlere odaklanmaktadir(38).

2.5.5. F1 Skoru

F1 skoru kesinlik ile duyarhligin harmonik ortalamasi alinarak elde edilir

(Formul 2.18).

Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

F1=2X

(2.18)

Ozellikle sinif dengesizliginin oldugu durumlarda modelin dengeli bir
performans sergileyip sergilemedigini gosteren glcli bir Olglittir. Dogru negatif

gozlemleri dikkate almadigindan tek basina kullanilmasi 6nerilmez(38).
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2.5.6. Negatif Kestirim Degeri

Negatif kestirim degeri (NPV), model tarafindan negatif olarak siniflandirilan

gozlemlerin ne kadarinin gercekte negatif oldugunu géstermektedir(Formiil 2.19)(38).

Negatif Kestirim Degeri = (2.19.)

DN+YN

2.5.7. Dengeli Dogruluk (Balanced Accuracy)

Dengeli dogruluk, siniflandirma modelinin her bir siniftaki performansini ayri
ayri dikkate alarak genel siniflandirma basarisini degerlendiren bir élgittir. Ozellikle
dengesiz veri setlerinde, klasik dogruluk o6lgitiniin neden olabilecegi yaniltici
degerlendirmelerin azaltilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Dengeli dogruluk, cogunluk
sintfindaki ylksek basari ile azinlik sinifindaki basarisizligin birbirini maskelemesini
onlemektedir. ikili siniflandirma problemlerinde dengeli dogruluk duyarlilik ve
segiciligin aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanir (Formul 2.20)(38).

Duyarlilik+Segicilik
2

Dengeli Dogruluk = (2.20.)

2.5.8. ROC Egrisi ve ROC Egrisi Alinda Kalan Alan (ROC-AUC)

ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic curve), ikili siniflandirma
modellerinin farkli karar esik degerleri altindaki ayirt edicilik performansini
degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. ROC egrisinin yatay ekseninde yanlis
pozitif orani, dikey ekseninde ise dogru pozitif orani gosterilmektedir. Dogru pozitif
orani duyarhiliga, yanhs pozitif orani "1 — segicilik" e esittir. Model tarafindan elde
edilen pozitif sinifa ait tahmin olasiliklari farkli esik degerlerinde degerlendirilip her
bir esik degeri icin dogru pozitif orani ve yanlis pozitif orani hesaplanir. ROC egrisi,
elde edilen bu noktalarin birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Ardindan, ROC egrisi
altinda kalan alan (Area Under the ROC Curve, ROC-AUC) hesaplanmaktadir (Formil
2.21).

ROC Egrisi Altinda Kalan Alan = /01 ROC (t)dt (2.21)
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ROC egrisi altinda kalan alan modelin pozitif ve negatif siniflari birbirinden
ayirt etme kapasitesini gosteren bir performans olgutidir. Karsilastirma amaciyla
grafige genellikle (0,0) ve (1,1) noktalarindan gecen 45 derecelik rastgele siniflandirma
dogrusu da eklenir. ROC egrisinin bu dogruya yaklasmasi, modelin ayirt edicilik
gucunin zayifladigini ve egri altnda kalan alanin 0,5 degerine yaklastigini
gostermektedir. Buna karsilik, ROC egrisinin sol st koseye yaklasmasi, modelin ayirt

edicilik giicinin arthigini ve AUC degerinin 1'e yaklastigini ifade etmektedir(40).

Dogru Pozitiflik Orani

v

0.0 0.2 0.4 06 08 10
1 - Secicilik

Sekil 2.4. ROC egrisi 6rnegi.

Ozellikle dengesiz veri setlerinde bu él¢iit, sinif dagiliminin etkisi nedeniyle
modelin ayirt edicilik performansini oldugundan daha yliksek yansitabilmektedir. Bu
nedenle, model performansinin glivenilir bicimde degerlendirilmesi amaciyla soz
konusu Olgltlin tek basina kullanilmamasi; duyarlilik, secicilik, pozitif ve negatif
kestirim degerleri, F1 skoru ve dengeli dogruluk gibi tamamlayici performans

Olcutleriyle birlikte degerlendirilmesi 6nerilmektedir(40).
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3. GEREC-YONTEM

Akut koroner sendromda hastane i¢i mortalitenin kestirimi amaciyla planlanan
bu calisma retrospektif, kesitsel bir arastirmadir. Calismaya 15.11.2023 ile 15.09.2024
tarihleri arasinda akut koroner sendrom (STEMI, NSTEMI ve kararsiz anjina) tanisiyla
Sincan Egitim Arastirma Hastanesi kardiyoloji klinigine yatirilan hastalar dahil
edilmistir. 18 yasindan kiig¢lik olan, yatis sonrasi tedaviyi kabul etmeyip kendi istegi ile

hastaneden ayrilan hastalar ¢alisma disi birakilmistir.

Calismanin baslangicinda STEMI, NSTEMI ve kararsiz anjina tanisi olan
hastalarin galismaya dahil edilmesi planlanmistir. Ancak 6n analizde kararsiz anjina
grubunda mortalite oraninin %0 oldugu belirlenmistir. Yeterli olay sayisinin
bulunmamasi nedeniyle bu grup ¢alisma kapsami disinda birakilmis ve ¢alisma STEMI

ve NSTEMI hastalari ile strdirilmustdr.

Arastirma verileri, hastanenin elektronik saglik kayit sistemi {zerinden
gerceklestirilen geriye donik arsiv taramasi yoluyla elde edilmistir. Arastirma
kapsaminda hastalarin demografik 6zellikleri, koroner arter hastaligi risk faktorleri,
laboratuvar bulgulari, hastanede yatis siresi, ekokardiyografi ve koroner anjiyografi
sonuclarina iliskin veriler kaydedilmistir. Antropometrik 6l¢iimlerden boy, kilo ve
beden kitle indeksinin kaydedilmesi planlanmistir. Ancak yapilan arsiv taramasinda bu
verilerin hastalarin yarisindan daha azinda mevcut oldugu belirlenmis ve veri

yetersizligi nedeniyle bu degiskenler istatistiksel analizlere dahil edilmemistir.

Demografik o©zellikler kapsaminda hastalarin yas ve cinsiyet bilgileri
kaydedilmistir. Koroner arter hastaligi (KAH) risk faktorleri kapsaminda hipertansiyon,
tip 2 diyabet, hiperlipidemi, aile 6ykisd, sigara kullanimi ve kronik bébrek yetmezligi
varligi degerlendirilmistir. Gegcirilmis KAH ve koroner arter bypass greftleme (CABG)
oykasa varligi arastinlmistir. Laboratuvar verileri kapsaminda glukoz, kreatinin,
troponin, C-reaktif protein (CRP), albimin, lipid profili ve tam kan sayimi
parametreleri kaydedilmistir. Laboratuvar degerleri kaydedilirken troponin degeri

hari¢ basvuru anindaki ilk laboratuvar sonuglari dikkate alinmistir. Troponin degeri icin
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ise hastaneye yatis sliresince Olclilen en yiiksek deger kaydedilmistir. Transtorasik
ekokardiyografi sonuglari taranarak sol ventrikil ejeksiyon fraksiyonu (EF) degerleri
kaydedilmistir. Koroner anjiyografi sonuglari incelenerek akut koroner sendroma
neden olan sorumlu (kulprit) lezyonlarin lokalizasyonu, eslik eden lezyonlarin varhgi
ve uygulanan tedavi yontemleri kaydedilmistir. Tedavi yontemleri perkiitan koroner
girisim (PCl), CABG ve medikal tedavi olarak siniflandirilmistir. Hastanede yatis streleri
kaydedilmistir. Yatis sirasinda gelisen akut kalp yetersizligi (akut KY), akut bobrek

hasari (ABH) ve enfeksiyon varligi degerlendirilmistir.

Akut kalp yetersizligi, yeni baslayan kalp yetersizligi veya mevcut kalp
yetersizliginin akut olarak kotilesmesi sonucunda ortaya gikan ve kalp yetersizligi ile
uyumlu klinik belirti ve bulgularin eslik ettigi, acil degerlendirme ve tedavi gerektiren
klinik durumdur(41). Akut kalp vyetersizligi, hasta dosyalarindaki hekim
degerlendirmeleri, klinik bulgular ve uygulanan tedaviler birlikte degerlendirilerek

belirlenmistir.

Akut bobrek hasari, KDIGO (Kidney Disease: Improving Global Outcomes)
kriterlerine gore serum kreatinin diizeyinde 48 saat icinde > 0,3 mg/dL artis, yedi giin
icinde baslangi¢ degerinin 2 1,5 katina ylkselme veya az 6 saat boyunca idrar ¢ikisinin
<0,5 mL/kg/saat olmasi olarak tanimlanmaktadir(42). Akut bobrek hasari varlig

KDIGO kriterleri temel alinarak belirlenmistir.

Enfeksiyon varligi ise hastanede yatis sirasinda klinik, laboratuvar ve/veya

mikrobiyolojik bulgular dogrultusunda degerlendirilmistir.

Arsiv taramasi sirasinda hastalarin kisisel verilerinin gizliliginin korunmasi
amaciyla her hastaya 6zgiin bir gézlem numarasi atanmistir. Arastirma kapsaminda

kullanilan veri toplama formu Ek-2’de sunulmustur.

Verilerin analizi R 4.5.1 (R Foundation for Statistical Computing, Vienna,
Austria) yaziimi kullanilarak gerceklestirilmistir. Analiz asamasina gecilmeden 6nce,
modelleme siirecinde kullanilmayacak sira numarasi ve gozlem numarasi gibi

tanimlayici degiskenler veri setinden cikarilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin
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gelistiriimesi amaciyla veri seti, egitim ve test veri setlerine ayrilmistir. Veri setinin
%80’i egitim, %20’si test seti olacak sekilde bolinmus ve mortalite sonug degiskeninin
her iki veri setindeki dagiliminin korunmasi amaciyla tabakal érnekleme yéntemi
kullanilmistir. Veri bélme isleminin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla rastgele

sayl Uretiminde sabit bir baslangic degeri (seed=1234) kullaniimistir.

Bu calismada eksik verilerin tamamlanmasinda R programlama dilindeki

recipes paketi icerisinde yer alan step_impute_bag yontemi kullanilmistir.

Eksik Veri Yonetimi ve Tamamlama Yontemi (step_impute_bag)

Klinik arastirmalarda eksik veriler siklikla karsilagilan sorunlardan biridir. Eksik
verilerin goz ardi edilmesi veya uygun olmayan yontemlerle ele alinmasi, 6rneklem
biyuklGgiunin ve calismanin istatistiksel gliclinlin azalmasina yol agabilmektedir. Eksik
verilerle bas etme yontemlerinden biri liste bazli silme (listwise deletion) yontemidir.
Bu yontemde herhangi bir degiskeninde eksik veri bulunan gézlemlerin analiz disinda
birakilmasi, 6zellikle eksik veri oraninin yiiksek oldugu durumlarda 6nemli 6lglide veri
kaybina neden olabilmektedir. Sayisal degiskenler icin ortalama veya medyan,
kategorik degiskenler icin ise mod degerlerinin atanmasina dayanan geleneksel tekli
tamamlama yontemleri uygulama kolayligi saglamakla birlikte, degiskenler arasindaki
iliskileri yeterince dikkate almamalari ve veri setindeki dogal degiskenligi

azaltabilmeleri nedeniyle bazi sinirhiliklara sahiptir(4).

Eksik verilerin tamamlanmasinda kullanilan nonparametrik yaklasimlardan biri
k-en yakin komsu (k-nearest neighbors, kNN) yontemidir. Bu yontemde eksik degerler,
gozlemler arasindaki mesafe temelli benzerliklerden yararlanilarak belirlenen k adet
en yakin komsunun degerleri kullanilarak tahmin edilmektedir. Bununla birlikte
yontemin mesafe temelli yapisi nedeniyle degiskenlerin 6l¢iim 6lceklerinden
etkilenebilmesi ve siirekli ve kategorik degiskenlerin birlikte bulundugu karmasik veri

setlerinde ek veri 6n isleme gerektirebilmesi kullanimini sinirlayabilmektedir(43).
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Bu calismada eksik verilerin tamamlanmasinda, makine 6grenmesi tabanli
nonparametrik bir veri tamamlama yaklasimi olan step_impute_bag yontemi
kullanilmistir. step_impute_bag, R programlama dilindeki recipes paketi icerisinde yer
alan ve eksik degerlerin tahmininde bagging tabanli karar agaglarindan (bagged
decision trees) yararlanan bir veri 6n isleme yOntemidir. Yontemin temelinde,
bootstrap 6rnekleri Gizerinden birden fazla karar agacinin olusturulmasina dayanan
bagging yaklasimi bulunmaktadir. step_impute_bag yonteminde eksik deger iceren
degisken tahmin edilecek hedef degisken olarak ele alinmakta ve diger uygun
degiskenler aciklayici degiskenler olarak kullanilarak birden fazla karar agaci
olusturulmaktadir. Her bir karar agaci bootstrap ornekleri izerinden egitilmekte ve
olusturulan agaglardan elde edilen tahminler bir araya getirilerek eksik degerler

tamamlanmaktadir(44).

Bu calismada step _impute_bag yontemi 25 karar agaci kullanilarak
uygulanmistir. Yontemin tercih edilmesinde, siirekli ve kategorik degiskenlerin
bulundugu klinik veri setlerinde uygulanabilmesi ve degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iliskilerden vyararlanarak eksik degerlerin tahmin edilmesine olanak
saglamasi etkili olmustur. Olusturulan veri 6n isleme regetesi egitim veri seti lizerinde
egitilmis ve elde edilen parametreler kullanilarak hem egitim hem de test veri

setlerine uygulanmistr.

Eksik verilerin tamamlanmasinin ardindan, egitim veri setine iliskin tanimlayici
istatistikler hesaplanmis ve degiskenlerin dagilim o6zellikleri incelenmistir. Egitim veri
setindeki hastalar hastane i¢i mortalite durumuna gore “saghkli” ve “exitus” olmak
Gzere iki gruba ayrilmistir. Sayisal degiskenlerin dagilim ozellikleri incelenmis ve
gruplar arasi karsilastirmalarda Mann—Whitney U testi kullanilmistir. Kategorik
degiskenlerin karsilastirilmasinda ise Fisher’in kesin testi uygulanmistir. Tek degiskenli
analizler sonucunda p<0,25 olan degiskenler, cok degiskenli analiz icin aday
degiskenler olarak belirlenmistir. Aday degiskenlerden sayisal degiskenler arasindaki
iliskilerin degerlendirilmesinde Spearman korelasyon analizi, kategorik degiskenler

arasindaki iliskilerin degerlendirilmesinde ise Cramér’s V katsayisi kullanilmistir.
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Degiskenler arasindaki ylksek dizeydeki iliskiler incelenerek, ayni veya benzer klinik
bilgiyi temsil ettigi ve modelleme siirecinde ¢oklu baglanti sorununa yol agabilecegi
degerlendirilen degiskenler analiz disinda birakilmistir. Kalan aday degiskenler birlikte
cok degiskenli lojistik regresyon modeline dahil edilmis ve acgiklayici degiskenler
arasindaki coklu baglantinin degerlendirilmesi amaciyla varyans sisirme faktori
degerleri hesaplanmistir. VIF degerlendirmesi sonucunda c¢oklu baglanti agisindan
uygun olmadigl belirlenen degiskenler modelden cikarilarak makine 6grenme

modellerinde kullanilacak nihai degiskenler belirlenmistir.

Nihai degiskenlerin belirlenmesinin ardindan, akut koroner sendromlu
hastalarda hastane i¢i mortalitenin tahmin edilmesi amaciyla farkli makine 6grenme
yontemleri kullanilarak modeller gelistirilmistir. Analizlerde karar agaci, rastgele
orman, XGBoost, lojistik regresyon, Naive Bayes, destek vektor makineleri ve yapay

sinir aglari algoritmalari kullaniimistir.

Tum makine 6grenmesi modellerinin gelistiriimesinde egitim veri seti lizerinde
tabakall 5 kath c¢apraz dogrulama (stratified 5-fold cross-validation) yontemi
kullanilmistir. Capraz dogrulama sirecinde mortalite siniflarinin her bir katmandaki
dagiliminin mimkin oldugunca korunmasi saglanmistir. Egitim veri seti, mortalite
degiskenine gore tabakali olarak bes alt kimeye ayrilmistir. Bes katli capraz dogrulama
yontemi kullanilarak her yinelemede dort alt kime modelin egitimi, kalan bir alt kiime
ise modelin dogrulanmasi amaciyla kullanilmistir. Bu islem bes kez tekrarlanarak
egitim veri setindeki her gozlem igin, s6z konusu gozlemin modelin egitiminde yer
almadigi dogrulama katindan elde edilen tahminler olusturulmustur. Elde edilen bu
tahminler out-of-fold (OOF) tahminleri olarak degerlendirilmistir. OOF tahminleri,
model performansinin egitim verisi icerisinde degerlendirilmesinin yani sira, optimal
siniflandirma esik degerinin belirlenmesinde de kullaniimistir. Optimal siniflandirma
esik degeri, OOF tahminleri lzerinden olusturulan ROC egrisinde Youden indeksi
kullanilarak belirlenmistir. Duyarhlik ve seciciligin birlikte en yiksek oldugu deger, ilgili

model icin optimal siniflandirma esigi olarak kabul edilmis ve bagimsiz test veri
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setinden elde edilen tahmin olasiliklarinin siniflandiriilmasinda degistiriimeden

uygulanmistr.

Modellerin tahmin performansini iyilestirmek amaciyla algoritmaya 6zgi
hiperparametre optimizasyonlari, 5 katli ¢apraz dogrulama altyapisi kullanilarak
tune_grid fonksiyonu ile gerceklestirilmistin. Modeller i¢cin optimize edilen

hiperparametreler Tablo 3.1'de sunulmustur.

Tablo 3.1. Modellerde optimize edilen hiperparametreler.

Model Optimize Edilen Hiperparametreler
Karar Agaci cost_complexity, tree_depth, min_n.
Rastgele Orman mtry, min_n.

tree_depth (2-8 araligi), min_n, loss_reduction,

XGBoost .

sample_size, mtry, learn_rate.
Lojistik Regresyon penalty, mixture.
Naive Bayes smoothness, Laplace.

Destek Vektor Makineleri | cost, rbf_sigma.

Yapay Sinir Aglari hidden_units, penalty.

Sonu¢ degiskenindeki sinif dengesizliginin model performansi lzerindeki
etkisini azaltmak amaciyla SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

yontemi kullanilmistir.

Sinif Dengesizligi Problemi ve SMOTE Algoritmasi

Klinik veri setlerinde mortalite ve nadir goriilen komplikasyonlar gibi
sonuclarin gorilme sikhginin distk olmasi, hedef degiskenin siniflari arasinda belirgin
bir dengesizlige yol acabilmektedir. Sinif dengesizligi olarak tanimlanan bu durumda,
siniflandirma algoritmalari  c¢cogunluk sinifina ait gozlemleri daha basarih
siniflandirirken  azinlik  sinifina  ait gozlemlerin  belirlenmesinde  yetersiz

kalabilmektedir(4).
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Sinif dengesizliginin giderilmesinde, ¢ogunluk sinifindaki gbzlem sayisinin
azaltilmasina (undersampling) veya azinlk sinifindaki gézlem sayisinin artirilmasina
(oversampling) dayanan yeniden drnekleme yontemleri kullanilabilmektedir. Gozlem
sayisinin azaltilmasi veri kaybina neden olabilmektedir. Geleneksel oversampling
yontemleri azinlik sinifina ait mevcut gozlemlerin tekrarlanmasi, ayni gézlemlerin
model egitiminde birden fazla kez kullanilmasina ve asiri uyum riskinin artmasina yol
acabilmektedir. Bu sinirhliklari azaltmak amaciyla gelistirilen SMOTE, azinlik sinifindaki
gozlemleri dogrudan ¢ogaltmak yerine bu gézlemler ve en yakin komsulari arasindaki
Ozellik uzayindan yararlanarak yeni sentetik gézlemler olusturan bir oversampling
yontemidir. SMOTE algoritmasinda énce azinlik sinifindan bir x; érnegi secilir. Oklid
mesafesi kullanilarak x;’nin k adet en yakin komsusu tespit edilir. Bu komsulardan
rastgele biri (x,;) secilir. Secilen orijinal gézlem (x;) ile komsu gozlem (x,;) arasindaki
fark vektoru belirlenir. Ardindan O ile 1 arasinda rastgele segilen bir katsay! (0 < 1 <
1) kullanilarak yeni gézlemin bu iki gézlem arasindaki dogru parcasi lizerinde nerede
konumlanacag belirlenir ve yeni sentetik gozlem (x;,.y,) olusturulur (Formul 3.1). Bu
islem, hedeflenen azinlik sinifi 6rneklem biyiklGgine ulasilincaya kadar

tekrarlanir(45).
Xnew = X; + 4+ (xzi - xi) (3.1.)

Bu galismada SMOTE uygulamasi, veri sizintisini 6nlemek amaciyla 5 katl
capraz dogrulama silirecinin her yinelemesinde vyalnizca ilgili egitim katina
uygulanmistir. Dogrulama katlarina ve bagimsiz test veri setine SMOTE
uygulanmamistir. Boylece modeller sentetik gozlemler kullanilarak egitilirken model
performansinin orijinal gozlemlerden olusan dogrulama ve test verileri lizerinde

degerlendirilmesi saglanmistir.

Makine o6grenmesi modellerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi dort
asamada gerceklestirilmisti. ilk asamada bazal modeller, hiperparametre
optimizasyonu ve sinif dengeleme islemi uygulanmaksizin 0,50 siniflandirma esigi
kullanilarak degerlendirilmistir. ikinci asamada hiperparametre optimizasyonu

gerceklestirilmis ve bes katli ¢apraz dogrulamadan elde edilen OOF tahminleri
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Uzerinden Youden indeksine gore belirlenen optimal siniflandirma esikleri
uygulanmistir. Uglinci asamada sinif dengesizligini azaltmak amaciyla SMOTE
uygulanmis ve bazal modeller 0,50 siniflandirma esigi ile degerlendirilmistir.
Dordiinci asamada ise SMOTE uygulanan modellerde hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmis ve OOF tahminlerinden Youden indeksine gore belirlenen optimal

siniflandirma esikleri uygulanmstir.

Gelistirilen modellerin performanslari, 5 kath capraz dogrulama sirecinde
elde edilen OOF tahminleri ve bagimsiz test veri setinden elde edilen tahminler
Uzerinden degerlendirilmistir.  Model performanslarinin  degerlendirilmesinde
dogruluk, duyarhlik, secicilik, pozitif kestirim degeri, negatif kestirim degeri, F1 skoru,
dengeli dogruluk ve ROC egrisi altinda kalan alan gibi performans o&lgltlerinden

yararlaniimistir.

Makine 06grenmesi modellerinde degiskenlerin tahmin performansina
katkisini degerlendirmek ve algoritmalar arasindaki degisken énem siralamalarini
karsilastirmak amaciyla DALEX ve DALEXtra paketleri kullanilarak modelden bagimsiz
permitasyon tabanl degisken 6nem analizi gerceklestirilmistir. Bu yontemde her bir
aciklayici degiskenin degerleri rastgele permiite edilerek degisken ile sonug arasindaki
iliskinin bozulmasi saglanmis ve bunun model performansinda olusturdugu degisim
degerlendirilmistir. Model performansinda daha fazla bozulmaya neden olan

degiskenler, model tahminleri agisindan daha dnemli olarak kabul edilmistir.

Makine 06grenmesi modellerinin gelistirilmesi, veri 6n isleme, capraz
dogrulama ve hiperparametre optimizasyonu R ortaminda tidymodels cergevesi
kullanilarak gerceklestirilmis, algoritmalara 6zgii model motorlari icin ilgili R
paketlerinden yararlanilmistir. Eksik veri tamamlamada recipes, sinif dengesizliginin
giderilmesinde themis, ROC analizi ve optimal siniflandirma esik degerlerinin
belirlenmesinde pROC, siniflandirma performans olgltlerinin hesaplanmasinda caret,
modelden bagimsiz degisken 6nem analizinde ise DALEX ve DALEXtra paketleri
kullanilmistir. Analizlerde rastgelelik iceren islemlerin tekrarlanabilirligini saglamak

amaciyla rastgele sayi Gretiminde sabit baslangic degeri (seed=1234) kullaniimistr.
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Calismaya akut koroner sendrom tanisi alan 657 hasta dahil edilmistir. Hastane

ici mortalite hizi %5,6 olup hastalarin %41,4’G STEMI tanisi almistir. Medyan yas 62

(CAG 53-71) olup hastalarin %72,8’i erkektir.

Makine O6grenmesi modellerinin gelistirilmesi amaciyla veri seti, mortalite

durumuna goére tabakall 6rnekleme yontemiyle %80 egitim (n=525) ve %20 test

(n=132) seti olmak Uizere ikiye ayrilmistir. Veri 6n isleme, model gelistirme, degisken

sec¢imi, hiperparametre optimizasyonu ve karar esiginin belirlenmesine iliskin tim

islemler egitim seti Uzerinde gergeklestirilmis; test seti ise gelistirilien modellerin

performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla ayrilmistir. Egitim setindeki eksik veriler

step_impute_bag yontemi kullanilarak tamamlanmistir. Eksik verilerin dagilimi Tablo

4.1’de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Eksik verilerin dagilimi.

Degisken Adi  Dagilimi Ek;:;i:’:}(zrl:;m Ek;i:(ar(‘?:ti(‘z)/!)?m
ef 50.00 [43.00 - 60.00] 38 % 7.24
tkol 193.00 [158.00 - 227.50] 10 % 1.9
hdl 42.00 [36.00 - 49.00] 10 % 1.9
Idl 122.00 [94.00 - 150.00] 13 % 2.48
tg 113.00 [73.00 - 183.00] 10 % 1.9
nonhdl 148.00 [116.00 - 178.00] 10 % 1.9
crp 0.54 [0.24 - 1.29] 2 % 0.38
albumin 4.00 [3.70 - 4.20] 7 % 1.33

IMedyan (Q1, Q3); n (%)

Tablo 4.2’de sunuldugu lizere, egitim veri setindeki hastalarin medyan yasi 62

AG 52-71) olup hastalarin %73’ erkektir. Hastalarin %43’G STEMI tanisi almistir.
(C ) olup $

Egitim veri setinde mortalite hizi %5.14’tur.
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Tablo 4.2. Egitim setinde hastalarin mortalite durumuna goére 06zelliklerinin

karsilagtiriimasi.

Toplam (n =525)1 Sag (n = 498)! Exitus (n = 27)! p-degeri?

Yas (Vi) 62 (52, 71) 61 (52, 71) 80 (70, 88) <0.001
Cinsiyet (Erkek) 382 (73%) 370 (74%) 12 (44%) 0.001
Diabetes Mellitus (DM) 192 (37%) 177 (36%) 15 (56%) 0.041
Hipertansiyon (HT) 252 (48%) 235 (47%) 17 (63%) 0.118
Hiperlipidemi (HL) 131 (25%) 123 (25%) 8 (30%) 0.648
Sigara Kullanimi 179 (34%) 174 (35%) 5(19%) 0.096
Aile Oykisi 27 (5.1%) 25 (5.0%) 2 (7.4%) 0.642
Kronik Bobrek Hastahgi (KBH) 39 (7.4%) 36 (7.2%) 3(11%) 0.442
KAH Oykiisi 123 (23%) 112 (22%) 11 (41%) 0.036
CABG Ovykiisii 34 (6.5%) 27 (5.4%) 7 (26%) <0.001
AKS Tipi 0.163
NSTEMI 305 (58%) 293 (59%) 12 (44%)
STEMI 220 (42%) 205 (41%) 15 (56%)
AKS Lokalizasyonu 0.498
Anterior 94 (18%) 88 (18%) 6 (22%)
Lateral 9 (1.7%) 9 (1.8%) 0 (0%)
Posterior 2 (0.4%) 2 (0.4%) 0 (0%)
Yok (NSTEMI) 314 (60%) 301 (60%) 13 (48%)
inferior 106 (20%) 98 (20%) 8 (30%)
Ek Damar Hastaligi 188 (36%) 174 (35%) 14 (52%) 0.098
islem Tipi 0.035
CABG 53 (10%) 53 (11%) 0 (0%)
Medikal 81 (15%) 73 (15%) 8 (30%)
Primer PCI 391 (74%) 372 (75%) 19 (70%)
Ejeksiyon Fraksiyonu (EF, %) 50 (43, 60) 50 (45, 60) 40 (23, 48) <0.001
Akut Kalp Yetersizligi 75 (14%) 57 (11%) 18 (67%) <0.001
Total Kolesterol (mg/dL) 193 (158, 228) 194 (160, 228) 169 (113, 193) 0.005
HDL (mg/dL) 42 (36, 49) 42 (36, 49) 42 (33, 49) 0.572
LDL (mg/dL) 122 (94, 150) 123 (95, 151) 102 (61, 130) 0.022
Trigliserit (mg/dL) 113 (73, 183) 114 (75, 184) 86 (60, 153) 0.084
Non-HDL Kolesterol (mg/dL) 148 (116, 178) 151 (117, 179) 122 (74, 146) 0.002
Lékosit (WBC, x1073/uL) 10.3 (8.2, 12.5) 10.2 (8.1, 12.4) 12.3(10.2, 19.4) 0.003
N&trofil (x1043/uL) 6.6 (5.0, 8.9) 6.5 (5.0, 8.5) 10.0 (6.2, 14.4) <0.001
Lenfosit (x1073/uL) 2.22 (1.50, 3.00) 2.25 (1.54, 3.00) 1.38 (1.00, 3.05) 0.017
Monosit (x1073/uL) 0.57 (0.44, 0.74) 0.57 (0.44, 0.73) 0.60 (0.46, 0.83) 0.474
Hemoglobin (g/dL) 14.10 (12.50, 15.40) 14.20 (12.70, 15.40) 11.00 (9.60, 13.00)  <0.001
Trombosit (x1043/ulL) 250 (205, 297) 251 (207, 298) 223 (156, 266) 0.008
Glukoz (mg/dL) 121 (100, 167) 120 (99, 164) 163 (121, 240) 0.001
Kreatinin (mg/dL) 0.90 (0.78, 1.07) 0.89 (0.77, 1.04) 1.29(1.08, 2.28) <0.001
Troponin (ng/L) 832 (229, 4,158) 826 (214, 3,746) 1,409 (444, 15,834)  0.042
CRP (mg/L) 0.5(0.2,1.3) 0.5(0.2,1.2) 4.5 (0.5,14.7) <0.001
Albumin (g/dL) 4.00 (3.70, 4.20) 4.00 (3.70, 4.20) 3.45(2.90,3.90)  <0.001
Akut Bébrek Hasari 44 (8.4%) 26 (5.2%) 18 (67%) <0.001
Enfeksiyon 48 (9.1%) 34 (6.8%) 14 (52%) <0.001
Yatis Suresi (Giin) 4.0 (3.0, 5.0) 4.0 (3.0, 5.0) 4.0 (1.0, 13.0) 0.724

IMedyan (Q1, Q3); n (%)

2Mann Whitney U testi; Fisher’in kesin testi
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Egitim setindeki hastalar hastane ici mortalite durumunda “sag” ve “exitus”
olarak iki gruba ayrilmis; gruplarin demografik, klinik ve laboratuvar o6zellikleri
karsilagtirllmigtir. Sayisal degiskenlerin dagihm 6zellikleri incelenmis ve gruplar arasi
karsilastirmalarda Mann—-Whitney U testi kullaniimistir. Kategorik degiskenlerin
karsilastiriilmasinda ise Fisher’in kesin testi uygulanmistir. Egitim setine ait gruplar
aras! karsilastirmalar Tablo 4.2’de sunulmustur. Tek degiskenli analizler sonucunda
p<0,25 dizeyinde anlamh bulunan degiskenler, cok degiskenli analiz icin aday

degiskenler olarak belirlenmistir.

Tek degiskenli analizlerde p<0,25 olarak belirlenen sayisal degiskenler
arasindaki iliskiler Spearman korelasyon analizi ile degerlendirilmis ve sonuglar Sekil
4.1’de korelasyon matrisi olarak sunulmustur. Korelasyon katsayisi >0.80 olan
degisken ciftleri incelenmistir. Total kolesterol, non-HDL kolesterol ve LDL kolesterol
degiskenleri arasinda yuksek diizeyde korelasyon saptanmistir. Ayni lipid profilini
temsil eden bu degiskenler arasindan klinik anlamliligi g6z éniinde bulundurularak
LDL kolesterol modelleme siirecinde tutulmus, total kolesterol ve nonHDL kolesterol
ise analiz disi birakilmistir. Benzer sekilde, WBC ve noétrofil sayisi arasinda yiksek
diizeyde korelasyon saptanmis; toplam l|6kosit dizeyini yansitan daha genel bir
hematolojik gosterge olmasi nedeniyle WBC degiskeni modelleme siirecinde

tutulmus ve noétrofil sayisi analiz disi birakilmistir.

Sayisal degiskenlere yonelik korelasyon analizinin ardindan, tek degiskenli
analizlerde p<0,25 olarak belirlenen kategorik degiskenler arasindaki iliskiler
Cramér’in V katsayisi kullanilarak degerlendiriimis ve sonuglar Sekil 4.2’de
sunulmustur. Cramér’in V katsayisi >0.30 olan degisken ciftleri incelenmistir. islem tipi
degiskeninin hem AKS tipi hem de ek damar hastaligi ile iliskili oldugu belirlenmis ve
degiskenler arasindaki bilgi tekrarini azaltmak amaciyla islem tipi analiz disi
birakilmistir. CABG oykusu ile KAH 6ykisl arasinda iliski saptanmis; koroner arter
hastaligina iliskin daha kapsamh klinik bilgi saglamasi nedeniyle KAH oykisi
modelleme siirecinde tutulmus, CABG oykiisii analiz disi birakilmistir. Enfeksiyon ile

akut bobrek hasari arasinda da iliski saptanmis ve bu degiskenlerden akut bdbrek
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hasari modelleme siirecinde tutulmustur. Ayrica inflamatuvar durumu sirekli bir

laboratuvar gostergesi olarak temsil eden CRP’nin modelde bulunmasi

alinarak enfeksiyon degiskeni analiz disi birakilmigtir.
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Sekil 4.1. Korelasyon matrisi.
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Sigara 0.01 0.07 0.07 0.05 0.05 0.06 0.01 . 0.01 0.12 0.02 -
KAH Oykusu 0.13 0.12 0.01 . 0.19 0.00 0.10 0.01 . 0.05 - 0.02
Islem Tipi 0.08 . 0.08 0.11 0.10 . 0.13 0.18 0.07 — 0.05 0.12
HT 0.18 0.08 0.01 0.19 . 0.11 0.15 0.13 = 0.07 . 0.01
Erkek Cinsiyet 0.09 0.15 0.05 0.11 0.22 0.02 0.08 = 0.13 0.18 0.01
Cramer's \V/
0.4
Enfeksiyon 0.02 0.26 0.12 0.12 0.07 = 0.08 0.15 0.13 0.10 0.01 I
03
Ek Damar 0.10 0.05 0.03 0.01 0.07 = 0.07 0.02 0.11 . 0.00 0.06 02
0.1
DM 0.09 0.10 0.03 0.18 = 0.07 0.12 0.22 . 0.10 0.19 0.05 0.0
CABG Oykusu 0.16 0.11 0.04 — 0.18 0.01 0.12 0.11 0.19 0.11 . 0.05
Akut Kalp Yetmezligi 0.20 0.17 - 0.04 0.03 0.03 0.26 0.05 0.01 0.08 0.01 0.07
AKS Tipi 0.03 — 0.17 0.11 0.10 0.05 0.02 0.15 0.08 . 0.12 0.07
ABY = 0.03 0.20 0.16 0.09 0.10 . 0.09 0.18 0.08 0.13 0.01

(O 42
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Sekil 4.2. Kategorik degiskenler arasindaki iliskilerin degerlendirilmesi.

Sayisal ve ikili kategorik degiskenler arasindaki point-biserial korelasyonlar
incelenmis ve sonuclar Sekil 4.3’te sunulmustur. En yliksek korelasyon EF ile akut kalp
yetersizligi arasinda (|r|=0,53) saptanmistir. Diger degisken ciftlerinde korelasyon

(|r|>0,80) gbzlenmemistir.

Cok degiskenli analiz asamasinda, ©nceki degerlendirmeler sonucunda
modelleme sirecinde tutulan degiskenler ¢oklu baglanti agisindan varyans sisirme
faktoru degerleri kullanilarak incelenmis ve sonuglar Tablo 4.3’te sunulmustur. Tim
degiskenlere ait VIF degerlerinin 5’in altinda oldugu belirlenmis ve ¢oklu baglant
acisindan sorun olusturabilecek diizeyde bir deger saptanmamistir. Bununla birlikte,
WBC’nin toplam |6kosit sayisini temsil etmesi ve lenfosit sayisini da kapsamasi

nedeniyle, degiskenler arasindaki bilgi tekrarini azaltmak amaciyla lenfosit degiskeni
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analiz disi birakilmistir. Lenfosit degiskeni gikarildiktan sonra geriye kalan degiskenler

makine 6grenmesi modellerinde kullanilacak son degisken setini olusturmaktadir

(Tablo 4.3).
Yas -0.24 -0.13 -0.15 -0.26 -0.12 0.35 -0.36 -0.19 0.25
WBC 0.16 0.31 0.20 0.08 0.02 0.12 0.08 0.04 0.12
Troponin -0.08 0.26 -0.23 -0.03 -0.02 -0.05 -0.03 0.07 0.04
Trombosit 0.05 0.05 0.07 0.05 -0.04 0.03 0.10 0.03 -0.00
TG 0.04 -0.10 0.10 -0.09 -0.08 -0.03 0.02 -0.03 -0.04
Point-Biserial
Korelasyon (r)
Lenfosit -0.06 0.15 0.03 0.10 0.00 -0.05 0.15 0.08 -0.04 - 0.50
0.25
LDL 0.08 -0.02 0.03 0.10 -0.19 0.00 0.07 0.18 -0.06
0.00
Kreatinin -0.33 -0.02 -0.07 -0.05 -0.07 -0.01 -0.18 -0.16 -0.01 -0.25
- .
Hemoglobin 0.22 0.15 0.11 0.22 -0.01 0.26 0.16 -0.16
Glukoz -0.13 0.15 -0.08 ’ -0.39 ‘ -0.07 0.09 -0.13 -0.03 0.09
EF 0.18 -0.24 0.53 0.04 0.13 0.01 0.15 0.17 0.02
CRP -0.33 -0.03 027 -0.11 -0.13 0.09 -0.12 -0.02 -0.01
Albumin 0.23 -0.07 0.20 0.22 0.03 -0.16 0.11 0.02 -0.01
& < 8 & & & & & &£
¥ o Ry 2 & W %
& & Q@" (o oY o
& & & &
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Sekil 4.3. Sayisal ve kategorik degiskenler arasindaki iliskilerin degerlendirilmesi

Degisken secimi tamamlandiktan sonra belirlenen son degisken seti
kullanilarak lojistik regresyon (LR), karar agaci (KA), rastgele orman (RO), XGBoost
(XGB), Naive Bayes (NB), destek vektér makineleri (DVM) ve yapay sinir aglari (YSA)

modelleri gelistirilmistir.

Makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi dort
asamada gerceklestirilmisti. ilk asamada bazal modeller, hiperparametre
optimizasyonu ve sinif dengeleme islemi uygulanmaksizin 0,50 siniflandirma esigi
kullanilarak degerlendirilmistir. ikinci asamada hiperparametre optimizasyonu

gerceklestirilmis ve bes katli ¢apraz dogrulamadan elde edilen OOF tahminleri
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Uzerinden Youden indeksine gore belirlenen optimal siniflandirma esikleri
uygulanmistir. Uglinci asamada sinif dengesizligini azaltmak amaciyla SMOTE
uygulanmis ve bazal modeller 0,50 siniflandirma esigi ile degerlendirilmistir.
Dordiinci asamada ise SMOTE uygulanan modellerde hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmis ve OOF tahminlerinden Youden indeksine gore belirlenen optimal

siniflandirma esikleri uygulanmstir.

Tablo 4.3. Coklu dogrusal baglanti analizi sonuglari. *

Bagimsiz Degiskenler VIF Degeri
Lokosit (WBC, x1073/ulL) 2.744
AKS Tipi 2.665
Yas (Yil) 2.600
Sigara Kullanimi 2.536
Diabetes Mellitus (DM) 2.333
Hipertansiyon (HT) 2.318
Ejeksiyon Fraksiyonu (EF, %) 2.251
Hemoglobin (g/dL) 2.218
Troponin (ng/L) 2.189
CRP (mg/L) 2.095
Albumin (g/dL) 2.092
Akut Kalp Yetersizligi 1.969
Akut Bobrek Hasari 1.829
Glukoz (mg/dL) 1.792
Lenfosit (x1073/ul) 1.768
LDL-Kolesterol (mg/dL) 1.760
Trigliserit (mg/dL) 1.721
KAH Oykusii 1.675
Trombosit (x1073/ul) 1.671
Erkek Cinsiyet 1.621
Kreatinin (mg/dL) 1.597
Ek Damar Hastalig 1.542

VIF: Varyans Sisirme Faktorii

*Lenfosit ¢ikarildiktan sonra geriye kalan degiskenler nihai dedisken setini olusturmaktadir.
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Her asamada modellerin performanslari bes katli capraz dogrulamadan elde
edilen OOF tahminleri ve test seti Uzerinde degerlendirilmistir Model
performanslarinin karsilastirilmasinda dogruluk, duyarhlik, segicilik, pozitif kestirim
degeri, negatif kestirim degeri, F1 skoru, dengeli dogruluk ve ROC egrisi altinda kalan

alan gibi performans olgutlerinden yararlaniimigtir.

Bazal modeller herhangi bir sinif dengeleme yontemi ve hiperparametre
optimizasyonu uygulanmadan, 0,50 siniflandirma esigi ile degerlendirilmistir. Bazal
modellerin OOF ve test seti performanslari Tablo 4.4’te, bazal modellerin test setine

ait capraz tablo sonuglari ise Tablo 4.5’te sunulmustur.

Tablo 4.4. Bazal makine 6grenmesi modellerinin OOF ve test setindeki performanslari.

Veri . . ROC- Dengeli
. | Model | Dogruluk | Duyarlilik | Segicilik | PPV NPV F1 .
seti AUC | Dogruluk
LR 0,95 0,52 0,97 0,50 0,97 0,52 0,92 0,75
KA 0,96 0,41 0,99 0,61 0,97 0,49 0,75 0,70
RO 0,96 0,19 1,00 1,00 0,96 0,31 0,93 0,59
OOF XGB 0,95 0,30 0,99 0,57 0,96 0,39 0,91 0,64
NB 0,95 0,33 0,98 0,50 0,96 0,40 0,93 0,66
DVM 0,96 0,33 0,99 0,69 0,96 0,45 0,94 0,66
YSA 0,94 0,41 0,97 0,39 0,97 0,40 0,73 0,69
LR 0,95 0,60 0,98 0,67 0,97 0,63 0,90 0,79
KA 0,89 0,00 0,96 0,00 0,92 0,00 0,79 0,48
RO 0,92 0,00 0,99 0,00 0,92 0,00 0,88 0,50
Test XGB 0,93 0,20 0,99 0,57 0,96 0,39 0,91 0,64
NB 0,92 0,30 0,97 0,43 0,94 0,35 0,88 0,63
DVM 0,93 0,40 0,98 0,57 0,95 0,47 0,94 0,69
YSA 0,92 0,50 0,96 0,50 0,96 0,50 0,81 0,73

DVM: Destek Vektér Makineleri; KA: Karar Adaci; LR: Lojistik Regresyon; NB: Naive Bayes; NPV: Negatif
Tahmin Dederi; OOF: Out-of-fold; PPV: Pozitif Tahmin Dederi; RO: Rastgele Orman; XGB: XGBoost; YSA:
Yapay Sinir Aglari.

OOF sonuglarinda duyarhlik degerleri 0,19-0,52 arasinda degismis; dengeli
dogruluk ve F1 skoru acisindan lojistik regresyon 6ne ¢cikmistir. Test setinde de lojistik
regresyon en yilksek duyarlilik (0,60), F1 skoru (0,63) ve dengeli dogruluk (0,79)
degerlerine ulasmistir. Destek vektdr makineleri en yiksek ROC-AUC degerini (0,94)
gostermesine ragmen duyarhligi 0,40 dizeyinde kalmistir. Karar agaci ve rastgele

orman modellerinde duyarllik O olarak bulunmus ve test setindeki exitus olgularinin
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higcbiri bu modeller tarafindan dogru olarak siniflandirilamamistir. Genel olarak bazal
model sonuglari, yiiksek dogruluk ve bazi modellerde yliksek ROC-AUC degerleri elde
edilmesine karsin, azinlik sinifini olusturan exitus olgularinin belirlenmesinde model

performansinin sinirli kalabildigini ortaya koymustur.

Tablo 4.5. Bazal modellerin test setine ait ¢apraz tablo sonuglari.

Model Dogru Negatif Yalanci Pozitif Yalanci Negatif Dogru Pozitif
LR 119 4
KA 117 10
RO 121 10
XGB 117 7
NB 119 7
DVM 119 6
YSA 119 5

Bazal modellerin degerlendiriimesinin ardindan ikinci asamada, modellerin

performanslarinin  iyilestirilmesi  amaciyla  hiperparametre  optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Aday hiperparametre kombinasyonlari grid tabanh arama
yontemiyle degerlendirilmis ve her model icin en uygun hiperparametre
kombinasyonlari secilmistir. Optimizasyon sonrasinda OOF tahminleri kullanilarak
Youden indeksine gore optimal siniflandirma esikleri belirlenmis ve elde edilen esikler
bagimsiz test setine uygulanmistir. Modellerin OOF ve bagimsiz test seti
performanslari Tablo 4.6’da, optimal esik degerleri ve test setine ait capraz tablo

sonuclari ise Tablo 4.7’de sunulmustur.

OOF sonuclarinda optimizasyon ve esik diizenlemesi sonrasinda modellerin
duyarhliklarinin genel olarak arthigl goridlmdistir. Naive Bayes ve destek vektor
makineleri modelleri 0,91 ile en yliksek dengeli dogruluk degerine ulasmistir. Karar
agaci algoritmasinda 0,56 ile en yiksek F1 skoru elde edilirken, destek vektor
makineleri 0,55 F1 skoru ile ikinci sirada yer almistir. Bagimsiz test setinde ise rastgele
orman ve lojistik regresyon modelleri 0,90 duyarliliga ulasmistir. Rastgele orman 0,88

ile en yiksek dengeli dogruluk degerini elde ederken, destek vektor makineleri ve
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lojistik regresyon 0,94 ile en yiiksek ROC-AUC degerini gostermistir. F1 skoru agisindan

rastgele orman (0,49) ve destek vektdr makineleri (0,48) 6ne ¢ikmistir. Bu bulgular,

hiperparametre optimizasyonu ve optimal esik uygulamasinin modellerin azinhk

sinifini belirleme performansini artirabildigini, ancak bu etkinin kullanilan algoritmaya

gore farklilik gosterdigini ortaya koymustur.

Tablo 4.6. Hiperparametre optimizasyonu ve optimal esik sonrasi makine 6grenmesi
modellerinin OOF ve test setindeki performanslari.

Veri . - ROC- Dengeli
. | Model | Dogruluk | Duyarhlik | Secicilik | PPV NPV F1 .
seti AUC | Dogruluk
LR 0,88 0,93 0,88 0,29 1,00 0,44 0,96 0,90
KA 0,95 0,56 0,98 0,56 0,98 0,56 0,74 0,77
RO 0,85 0,93 0,84 0,24 1,00 0,38 0,94 0,88
OOF XGB 0,84 0,96 0,83 0,23 1,00 0,38 0,94 0,90
NB 0,89 0,93 0,89 0,31 1,00 0,46 0,94 0,91
DVM 0,92 0,89 0,93 0,39 0,99 0,55 0,96 0,91
YSA 0,84 0,89 0,84 0,23 0,99 0,37 0,93 0,87
LR 0,83 0,90 0,83 0,30 0,99 0,45 0,94 0,86
KA 0,89 0,20 0,95 0,25 0,94 0,22 0,53 0,58
RO 0,86 0,90 0,85 0,33 0,99 0,49 0,90 0,88
Test XGB 0,83 0,80 0,83 0,28 0,98 0,41 0,92 0,81
NB 0,86 0,70 0,87 0,30 0,97 0,42 0,89 0,78
DVM 0,89 0,70 0,90 0,37 0,97 0,48 0,94 0,80
YSA 0,80 0,70 0,81 0,23 0,97 0,35 0,91 0,76

DVM: Destek Vektér Makineleri; KA: Karar Agaci; LR: Lojistik Regresyon; NB: Naive Bayes; NPV: Negatif
Tahmin Degeri; OOF: Out-of-fold; PPV: Pozitif Tahmin Degeri; RO: Rastgele Orman; XGB: XGBoost; YSA:
Yapay Sinir Aglari.

Tablo 4.7. Modellerin optimal esik degerleri ve test setine ait ¢apraz tablo sonuglari

(2. asama).

Model Esik Degeri Dogru Negatif Yalanci Pozitif | Yalanci Negatif Dogru Pozitif

LR 0,0500 101 21 1 9
KA 0,1458 116 6 8 2
RO 0,0992 104 18 1 9
XGB 0,0459 101 21 2 8
NB 0,0000 106 16 3 7
DVM 0,0791 110 12 3 7
YSA 0,2690 99 23 3 7




45

Ucgiincii asamada, sinif dengesizliginin model performansi tizerindeki etkisini
degerlendirmek amaciyla egitim verisine SMOTE uygulanmig; OOF degerlendirme
verileri ile bagimsiz test setinin 6zglin sinif dagilimi korunmustur. Bu asamada
modeller hiperparametre optimizasyonu uygulanmadan, 0,50 siniflandirma esigi
kullanilarak degerlendirilmistir. SMOTE uygulanmis bazal modellerin OOF ve test seti
performanslari Tablo 4.8’de, modellerin test setine ait capraz tablo sonuclari Tablo

4.9’da sunulmustur.

Tablo 4.8. SMOTE uygulanmis bazal makine 6grenmesi modellerinin OOF ve test
setindeki performanslari.

Veri . o ROC- Dengeli
.| Model Dogruluk @ Duyarliik | Segicilik | PPV NPV F1 .
seti AUC | Dogruluk
LR 0,93 0,63 0,95 0,40 0,98 0,49 0,91 0,79
KA 0,93 0,41 0,95 0,32 0,97 0,36 0,85 0,68
RO 0,96 0,37 0,99 0,67 0,97 0,48 0,93 0,68
OOF XGB 0,94 0,26 0,98 0,39 0,96 0,31 0,92 0,62
NB 0,92 0,59 0,94 0,35 0,98 0,44 0,91 0,77
DVM 0,95 0,30 0,99 0,53 0,96 0,38 0,93 0,64
YSA 0,92 0,33 0,95 0,26 0,96 0,30 0,78 0,64
LR 0,89 0,60 0,92 0,38 0,97 0,46 0,88 0,76
KA 0,88 0,70 0,89 0,35 0,97 0,47 0,92 0,80
RO 0,92 0,30 0,97 0,43 0,94 0,35 0,93 0,63
Test XGB 0,90 0,30 0,95 0,33 0,94 0,32 0,87 0,63
NB 0,88 0,50 0,91 0,31 0,96 0,38 0,85 0,70
DVM 0,93 0,30 0,98 0,60 0,94 0,40 0,90 0,64
YSA 0,89 0,10 0,96 0,17 0,93 0,12 0,66 0,53

DVM: Destek Vektér Makineleri; KA: Karar Adaci; LR: Lojistik Regresyon; NB: Naive Bayes; NPV: Negatif
Tahmin Dederi; OOF: Out-of-fold; PPV: Pozitif Tahmin Degeri; RO: Rastgele Orman; XGB: XGBoost; YSA:
Yapay Sinir Aglari.

OOF sonuglarinda duyarlilik degerleri modeller arasinda farkhlik gbstermis; en
ylksek duyarhlik 0,63 ile lojistik regresyon modelinde, ardindan 0,59 ile Naive Bayes
modelinde elde edilmistir. En yiksek dengeli dogruluk 0,79 ile lojistik regresyon
modelinde gozlenmistir. ROC-AUC acisindan rastgele orman ve destek vektor
makineleri modelleri 0,93 ile en yliksek degeri gostermistir. Buna karsin, bu
modellerde duyarhiligin 0,30-0,37 arasinda kalmasi, yliksek ROC-AUC degerlerine

ragmen exitus olgularini belirleme performanslarinin sinirli kaldigini géstermistir.
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Bagimsiz test setinde karar agaci, 0,70 duyarlilik, 0,89 secicilik ve 0,76 dengeli
dogruluk ile SMOTE uygulanmis bazal modeller arasinda 6ne ¢ikmistir. Lojistik
regresyon modelinde duyarllik 0,60 ve dengeli dogruluk 0,76 olarak bulunmustur.
Test setinde en yiksek ROC-AUC degeri 0,93 ile rastgele orman modelinde elde
edilmesine karsin, bu modelin duyarhligi 0,30 ve dengeli dogrulugu 0,63 diizeyinde
kalmistir. Genel olarak SMOTE uygulamasinin etkisi algoritmalar arasinda farklilik
gostermis ve Ozellikle karar agacinin exitus olgularini belirleme performansinda

iyilesme gozlenmistir.

Tablo 4.9. SMOTE uygulanmis bazal modellerin test setine ait ¢capraz tablo sonuglari.

Model Dogru Negatif Yalanci Pozitif Yalanci Negatif Dogru Pozitif
LR 112 10 4
KA 109 13 3
RO 118 4 7
XGB 116 6 7
NB 111 11 5
DVM 120 2 7
YSA 117 5 9

Dordiinci asamada, SMOTE uygulanmis egitim verisi Gzerinde hiperparametre
optimizasyonu gerceklestiriimis ve OOF tahminlerinden Youden indeksine gore
belirlenen optimal siniflandirma esikleri kullanilmistir. Modellerin OOF ve test
setindeki performanslari Tablo 4.10°da, optimal esik degerleri ve test setine ait capraz

tablo sonuglari ise Tablo 4.11’de sunulmustur.

OOF sonuglarinda destek vektor makineleri 0,89 duyarlilik, 0,94 secicilik, 0,61
F1 skoru ve 0,92 dengeli dogruluk ile genel olarak dengeli bir performans gostermistir.
En ylksek duyarlilik 0,96 ile XGBoost modelinde elde edilmekle birlikte, bu modelde
secicilik 0,80 ve F1 skoru 0,34 olarak bulunmustur. Lojistik regresyon ise 0,93
duyarhlik, 0,90 secicilik, 0,96 ROC-AUC ve 0,91 dengeli dogruluk ile yiiksek performans

gostermistir.
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Tablo 4.10. SMOTE, hiperparametre optimizasyonu ve optimal esik uygulanan makine
0grenmesi modellerinin OOF ve test setindeki performanslari.

Veri . - F1 ROC- Dengeli
.| Model Dogruluk Duyarlilk @ Segicilik = PPV NPV .
seti Skoru  AUC | Dogruluk
LR 0,90 0,93 0,90 0,34 1,00 0,50 0,96 0,91
KA 0,89 0,74 0,89 0,27 0,98 0,40 0,85 0,82
RO 0,87 0,89 0,87 0,27 0,99 0,41 0,94 0,88
OOF XGB 0,81 0,96 0,80 0,20 1,00 0,34 0,95 0,88
NB 0,84 0,93 0,84 0,24 1,00 0,38 0,93 0,88
DVM 0,94 0,89 0,94 0,46 0,99 0,61 0,95 0,92
YSA 0,82 0.93 0,81 0,21 1,00 0,34 0,93 0,87
LR 0,89 0,90 0,89 0,39 0,99 0,55 0,92 0,89
KA 0,84 0,90 0,84 0,31 0,99 0,46 0,84 0,87
RO 0,86 0,90 0,86 0,35 0,99 0,50 0,93 0,88
Test XGB 0,86 1,00 0,84 0,34 1,00 0,51 0,93 0,92
NB 0,81 0,90 0,80 0,27 0,99 0,42 0,84 0,85
DVM 0,85 0,70 0,86 0,29 0,97 0,41 0,87 0,78
YSA 0,77 0,80 0,77 0,22 0,98 0,35 0,87 0,79

DVM: Destek Vektér Makineleri; KA: Karar Adaci; LR: Lojistik Regresyon; NB: Naive Bayes; NPV: Negatif
Tahmin Degeri; OOF: Out-of-fold; PPV: Pozitif Tahmin Degeri; RO: Rastgele Orman; XGB: XGBoost; YSA:
Yapay Sinir Adlari.

Tablo 4.11. Modellerin optimal esik degerleri ve test setine ait ¢apraz tablo sonuglari

(4. asama).

Model Esik Degeri Dogru Negatif Yalanci Pozitif | Yalanci Negatif Dogru Pozitif

LR 0,4176 108 14 1 9
KA 0,0216 102 20 1 9
RO 0,2136 105 17 1 9
XGB 0,0636 103 19 0 10
NB 0,0134 98 24 1 9
DVM 0,5085 105 17 3 7
YSA 0,2716 94 28 2 8

Bagimsiz test setinde XGBoost modeli 1,00 duyarlilik ve 0,92 dengeli dogruluk

ile 6ne ¢citkmistir. Modelin segiciligi 0,84, F1 skoru 0,51 ve ROC-AUC degeri 0,93 olarak

bulunmustur. Lojistik regresyon, karar agaci, rastgele orman ve Naive Bayes

modellerinde duyarllik 0,90 olarak elde edilirken, dengeli dogruluk degerleri sirasiyla

0,89, 0,87, 0,88 ve 0,85 olmustur. En yliksek ROC-AUC degeri ise 0,93 ile XGBoost ve

rastgele orman modellerinde elde edilmistir. Genel olarak degerlendirildiginde,
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SMOTE, hiperparametre optimizasyonu ve esik optimizasyonunun birlikte uygulandigi
modeller arasinda XGBoost, test setinde duyarlilik ve dengeli dogruluk agisindan 6ne

¢tkan model olmustur.

Dort asamanin sonuglari birlikte degerlendirildiginde, modellerin performans
siralamalarinin uygulanan modelleme yaklasimina gére degistigi gdrulmustir. Bazal
degerlendirmede lojistik regresyon 0©ne c¢ikarken, hiperparametre ve esik
optimizasyonu sonrasinda rastgele orman; SMOTE uygulanmis bazal modellerde ise
karar agaci oOne c¢ikmistir. SMOTE, hiperparametre optimizasyonu ve esik
dizenlemesinin birlikte uygulandigl son asamada ise XGBoost, test setinde 1,00
duyarhilik ve 0,92 dengeli dogruluk ile 6ne ¢ikan model olmustur. Bu sonuglar,
modeller arasinda tek bir performans olgltli Uzerinden tutarli bir UGstlnlik
bulunmadigini; model performanslarinin uygulanan modelleme vyaklasimina ve

degerlendirilen performans olgitiine gore farkhlik gésterdigini ortaya koymustur.

Modellerin doért agsamadaki test seti dengeli dogruluk degerlerinin karsilagtiriimasi

Sekil 4.4’te sunulmustur.
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Sekil 4.4. Makine 6grenmesi modellerinin asamalara gore dengeli dogruluk degerleri.
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Bazal asamada lojistik regresyon (0,79), optimizasyon ve esik dizenlemesi
sonrasinda rastgele orman (0,88), SMOTE uygulamasi sonrasinda ise karar agaci (0,80)
en yiksek dengeli dogruluk degerine ulasmistir. SMOTE ile optimizasyon ve esik
diizenlemesinin birlikte uygulandigl son asamada XGBoost, 0,92 ile en yiiksek dengeli
dogruluk degerini godstermistir. Asamalar boyunca modellerin dengeli dogruluk
degerlerinde farkh diizeylerde degisimler gézlenmis ve modellerin goreli performans

siralamasinin uygulanan modelleme yaklasimina gore degistigi gdrulmustar.

Makine 6grenmesi modellerinde degisken 6nemi, DALEX yaklasimi kullanilarak
permuitasyon tabanli degisken 6nem analizi ile degerlendirilmistir. Her model igin en
yuksek dnem degerine sahip ilk bes degisken belirlenmis ve sonuglar Sekil 4.5’te

sunulmustur.

Degiskenlerin 6nem siralamalarinin modellere gore farkhlik gosterdigi, ancak

bazi degiskenlerin modeller arasinda ortak olarak dne ¢iktig1 gorilmustar.

Modeller toplu olarak degerlendirildiginde, akut kalp yetersizligi ve akut
bobrek hasarinin incelenen modellerin blyik boliminde en ylksek 6nem
degerlerine sahip degiskenler arasinda yer aldigi goriilmustlr. Lojistik regresyon,
Naive Bayes, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglarinda akut kalp yetersizligi;
rastgele orman ve XGBoost modellerinde ise akut bobrek hasari en yliksek 6nem

degerine sahip degisken olarak belirlenmistir.

Akut kalp yetersizligi ve akut bobrek hasari degiskenlerinin yani sira WBC ve

glukoz da birden fazla modelde ilk bes degisken arasinda yer almistir.

Karar agaci modeli ise diger modellerden farkli bir degisken 6nem siralamasi
sergilemis; ejeksiyon fraksiyonu en yiiksek 6nem degerine sahip degisken olurken,
cinsiyet, albimin, akut kalp yetersizligi ve AKS tipi ilk bes degisken arasinda yer

almistir.
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Sekil 4.5. Makine 6grenmesi modellerinde permitasyon tabanli degisken 6nem
analizi. A: Lojistik Regresyon; B: Karar Agaci; C: Rastgele Orman; D:
XGBoost; E: Naive Bayes; F: Destek Vektor Makineleri; G: Yapay Sinir Aglari.
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5. TARTISMA

Bu g¢alismada, akut koroner sendrom tanisiyla izlenen hastalarda hastane igi
mortalitenin  6ngoérilmesinde yedi farklh makine 06grenmesi algoritmasinin
performansi karsilastirilmistir. Modellerin performanslari yalnizca genel ayirt etme
basarisi acisindan degil, veri setindeki sinif dengesizligi géz dniinde bulundurularak
duyarhlik, segicilik, F1 skoru, ROC-AUC ve dengeli dogruluk gibi farkl performans
Olcltleri Uzerinden degerlendirilmistir. Ayrica hiperparametre optimizasyonu,
siniflandirma esiginin dizenlenmesi ve SMOTE uygulamasinin model performansi

Uzerindeki etkileri asamali olarak incelenmistir.

CGalismanin bulgulari, modellerin performanslarinin uygulanan modelleme
yaklasimina gore degistigini ve tek bir algoritmanin tim asamalarda ve tim
performans 6lcutlerinde Ustilinliik gostermedigini ortaya koymustur. Bazal modellerde
ylksek dogruluk ve ROC-AUC degerlerine ragmen bazi algoritmalarda exitus olgularini
belirleme basarisinin sinirli kaldigi; hiperparametre optimizasyonu, esik diizenlemesi
ve SMOTE uygulamalarinin ise modeller Uzerinde farkl etkiler olusturdugu
goriilmustlir. Son asamada XGBoost bagimsiz test setinde duyarliik ve dengeli
dogruluk acgisindan 6ne ¢ikmistir. Permiitasyon tabanli degisken 6nem analizinde ise
akut kalp yetersizligi ve akut bobrek hasari, farkli algoritmalar arasinda en tutarli

bicimde ylksek 6nem gosteren degiskenler olmustur.

Tani ve tedavi yontemlerindeki gelismelere ragmen, akut koroner sendromlu
hastalarda bir yillik mortalite riski yaklasik %5 dizeyinde kalmaktadir. Uygun hasta
yonetiminin prognozu 6nemli dlglde iyilestirebilmesi nedeniyle, AKS hastalarinin
tasidiklari mortalite riskinin erken ve dogru bicimde belirlenmesi blyik 6nem
tasimaktadir(19). Geleneksel risk tahmin yaklasimlari bu amacgla uzun stredir
kullaniimakla birlikte, makine 6grenmesi yontemleri degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iliskileri ve karmasik etkilesimleri modelleyebilme potansiyelleri nedeniyle
son yillarda giderek daha fazla arastiriimaktadir. Akut koroner sendromlu hastalarda
hastane i¢i mortalitenin tahmininde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildigi cok

sayida calisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin dnemli bir bélimiinde farkh makine
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O0grenme algoritmalari geleneksel istatistiksel yontemlerle veya birbirleriyle

karsilastirilarak mortalite tahminindeki performanslari degerlendirilmistir.

Khera ve ark. (46) tarafindan 755.402 akut koroner sendromlu hasta lizerinde
gerceklestirilen genis 6lgekli galismada, hastane ici mortalitenin tahmininde lojistik
regresyon, XGBoost, yapay sinir aglari ve bu modellerin ¢iktilarini birlestiren meta-
siniflandirici yaklasim karsilastiriimisti. ROC-AUC degerleri lojistik regresyon igin
0,888, XGBoost icin 0,898 ve meta-siniflandirici igcin 0,899 olarak bulunmustur.
Calismada XGBoost ve meta-siniflandirici modellerinin lojistik regresyona kiyasla ayirt

edicilik agisindan sinirl diizeyde iyilesme sagladigi bildirilmistir.

Tarabanis ve ark.(47) tarafindan gerceklestirilen genis o6lcekli calismada,
457.096 akut koroner sendromlu hastada hastane i¢i mortalitenin tahmini igin
XGBoost modeli gelistirilmistir. Veri seti %70 egitim ve %30 test seti olarak ayrilmis;
sinif dengesizligi dikkate alinarak model gelistirme asamasinda tabakali bes katl
capraz dogrulama kullanilmis ve hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Modelin
test setinde ROC-AUC degeri 0,922, duyarlihk 0,831 ve secicilik 0,848 olarak

bulunmustur.

Ke ve ark. (19) tarafindan yapilan, 6.482 akut koroner sendromlu hastanin
degerlendirildigi calismada, hastane i¢ci mortalite tahmininde lojistik regresyon,
gradient boosting karar agaclari (GBDT), rastgele orman ve destek vektér makineleri
karsilastirilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin gelistiriimesinde ¢apraz dogrulama
kullanilmis ve model performansini iyilestirmek amaciyla hiperparametre
optimizasyonu gercgeklestirilmistir. Modellerin ROC-AUC degerleri lojistik regresyon,
GBDT, rastgele orman ve destek vektor makineleri icin sirasiyla 0,884, 0,918, 0,913 ve

0,896 olarak bulunmus; en yliksek ayirt edicilik GBDT modeli ile elde edilmistir.

Zhu ve ark. (48) tarafindan gerceklestirilen iki merkezli bir calismada ise
hastane ici mortalitenin tahmininde lojistik regresyon, rastgele orman, XGBoost,
destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, gradient boosting ve bagging karar

agaclar yontemleri karsilastirilmistir. Calismada egitim kohortundaki hastane igi



53

mortalite orani %5,7 olup, bu oran calismamizda egitim setinde saptanan %5,14’lik
mortalite oraniyla benzerlik géstermektedir. Model gelistirme ve test asamasinda
4.783 hasta kullanilirken, farkh bir merkezden alinan 1.053 hasta eksternal validasyon
amaciyla degerlendirilmistir. Modellerin gelistiriimesinde bes katli ¢capraz dogrulama
kullanilmis ve model performanslarinin iyilestirilmesi amaciyla hiperparametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Test setinde en yiksek ROC-AUC degeri 0,932 ile
bagging karar agaclari modelinde elde edilirken, rastgele orman ve lojistik regresyon
modellerinde ROC-AUC degerleri sirasiyla 0,931 ve 0,929 olarak bulunmustur.
Bagging karar agaclari modeli eksternal validasyonda da 0,893 ROC-AUC degerine
ulasmis; duyarlilik ve secicilik degerleri sirasiyla 0,888 ve 0,841 olarak bildirilmistir.

Literatlrdeki calismalar birlikte degerlendirildiginde, hastane ici mortalitenin
tahmininde tek bir makine 6grenmesi yonteminin tutarh bicimde diger yontemlerden
Ustin olmadigi gérilmektedir. Farkli calismalarda dne ¢ikan algoritmalarin degismesi,
model performansinin yalnizca kullanilan algoritmaya degil; hasta poplilasyonu,
orneklem biylklGagli, modele dahil edilen degiskenler ve model gelistirme

yaklasimlarina da bagli olabilecegini distindliirmektedir.

Calismamizda elde edilen bulgular da bu sonuglarla benzerlik géstermektedir.
Tdim modelleme yaklasimlarinda diger yontemlere tutarli bicimde Ustlinliik gosteren
tek bir algoritma belirlenmemis, uygulanan modelleme yaklagimina gore 6ne ¢ikan
algoritmalar degismistir. Bazal modellerde lojistik regresyon, hiperparametre ve esik
optimizasyonu sonrasinda rastgele orman, SMOTE uygulanan bazal modellerde ise
karar agaci 6ne cikan algoritmalar olmustur. SMOTE, hiperparametre optimizasyonu
ve esik optimizasyonunun birlikte uygulandigi modellerde ise XGBoost 6ne ¢ikmistir.
Bu bulgular, hastane i¢ci mortalite tahmininde model performansinin yalnizca
algoritma secimiyle aciklanamayacagini, model gelistirme slirecinde uygulanan

yontemlerin de performans Uzerinde etkili olabilecegini gdstermektedir.

Calismamizda hastane ici mortalite oraninin %5,6 olmasi, sonug degiskeninde
belirgin bir sinif dengesizligine neden olmustur. Bu tiir veri setlerinde dogruluk

degerinin ylksek olmasi, modelin mortalite gelisen hastalari basarili bicimde
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belirledigi anlamina gelmeyebilir. Cogunluk sinifindaki goézlemlerin  dogru
siniflandiriimasi genel dogruluk degerini yikseltirken, klinik agidan daha kritik olan
mortalite olgularinin 6nemli bir bélimi gbézden kacabilir. Bu nedenle ¢alismamizda
model performanslari yalnizca dogruluk ve ROC-AUC agisindan degil; duyarlilik,
secicilik, pozitif ve negatif kestirim degerleri, F1 skoru ve dengeli dogruluk gibi 6lcltler
birlikte dikkate alinarak degerlendirilmistir. Tarabanis ve ark.(47) tarafindan akut
koroner sendromlu hastalarda gerceklestirilen ¢alismada hastane ici mortalite orani
yaklasik %5 olarak bildirilmistir. Modellerin yiksek ROC-AUC, secicilik ve negatif
kestirim degerleri gdstermesine karsin, pozitif kestirim degerleri ve F1 skorlarinin
daha distk kaldig; bu durumun mortalite olgularinin disik sikhgina bagh sinif

dengesizligiyle iliskili olabilecegi belirtilmistir.

Sinif dengesizliginin model performansi lzerindeki olumsuz etkisini azaltmak
amaciyla calismamizda SMOTE yontemi kullanilmistir. SMOTE, azinlk sinifina ait
sentetik gozlemler olusturarak bu sinifin egitim sirecindeki temsilini artirmayi ve
modellerin azinlik sinifini daha iyi 6grenmesini amacglamaktadir. Klinik veri setlerinde
mortalite gibi gorece disik siklikta gorilen sonuglarin tahmininde SMOTE
kullaniminin, 06zellikle azinhk sinifinin dogru belirlenmesine yonelik model

performansini iyilestirebildigi bildiriimektedir(49).

Soleimani ve ark. (50) tarafindan yapilan, 2015-2021 yillari arasinda perkitan
koroner girisim uygulanan 7.422 akut koroner sendromlu hastanin degerlendirildigi
calismada, hastane igi mortalite orani %1,74 olarak bildirilmis ve sinif dengesizliginin
ele alinmasi amaciyla SMOTE yontemi kullaniimistir. Veri seti %70 egitim ve %30 test
seti olarak ayrilmis ve model gelistirme sirecinde bes katli capraz dogrulama
uygulanmistir. SMOTE uygulanan modeller arasinda en yliksek ROC-AUC degeri 0,924
ile rastgele orman modelinde elde edilirken, bunu XGBoost (0,905) ve LASSO lojistik
regresyon (0,893) izlemistir. SMOTE uygulanmadiginda ise ROC-AUC degerleri rastgele
orman icin 0,905, XGBoost icin 0,884 ve LASSO lojistik regresyon icin 0,900 olarak

bildirilmistir. Buna gére SMOTE sonrasinda rastgele orman ve XGBoost modellerinin
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ROC-AUC degerlerinde artis gorilirken, LASSO lojistik regresyonda benzer bir

iyilesme gozlenmemistir.

Calismamizda da SMOTE uygulamasinin model performansi {zerindeki
etkisinin algoritmalara gore farkhlik gosterdigi goriilmustir. Bu etkiyi degerlendirmek
amaciyla, hiperparametre ve esik optimizasyonunun uygulandigi modellerin SMOTE
oncesi ve sonrasi performanslari karsilastirilmistir. Karar agaci modelinde SMOTE
sonras! duyarhlik 0,20’den 0,90’a vyilselmistir. XGBoost modelinde de SMOTE
sonrasinda duyarhlik 0,80’den 1,00’a, dengeli dogruluk ise 0,81’'den 0,92’ye
ylkselmistir. Lojistik regresyonda duyarhilik 0,90 dizeyinde korunurken, dengeli
dogruluk 0,86’dan 0,89’a ylikselmistir. Buna karsilik destek vektér makinelerinde
dengeli dogrulukta hafif dislis gbzlenmistir. Bu bulgular, Soleimani ve ark.’nin yaptigi
calismanin sonuglariyla birlikte degerlendirildiginde, SMOTE uygulamasinin tim
algoritmalarda ayni diizeyde ve ayni yonde performans degisikligi olusturmadigini,

etkisinin kullanilan algoritmaya goére farklilik gosterebildigini distindirmektedir.

Makine 6grenmesi modellerinin performansi, kullanilan algoritmanin yani sira
hiperparametrelerin se¢imi ve siniflandirma esiginin  belirlenmesinden de
etkilenmektedir. Calismamizda uygun modellerde hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmis, ayrica varsayilan 0,50 siniflandirma esigine alternatif olarak bes katli
capraz dogrulama silirecinde elde edilen out-of-fold tahminleri izerinden optimal
siniflandirma esikleri belirlenmistir. Optimal esik degerlerinin belirlenmesinde Youden
indeksi kullanilarak duyarlilik ve secicilik arasindaki dengenin en yiksek oldugu esik
degerleri secilmistir. Boylece siniflandirma kararinin yalnizca varsayillan 0,50 esik
degerine bagh kalmamasi ve 6zellikle mortalite sinifinin belirlenmesinde duyarhlik-

secicilik dengesinin gozetilmesi amacglanmistir.

Bu yaklasim, 6zellikle mortalite oraninin diislik oldugu dengesiz veri setlerinde
Onem tasimaktadir. Varsayillan 0,50 siniflandirma esiginin kullanilmasi, modelin
olasilik tahminleri yeterli ayirt edicilige sahip olsa bile azinlik sinifindaki bazi hastalarin
yanlis siniflandiriilmasina neden olabilir. Siniflandirma esiginin degistirilmesi modelin

Urettigi olasiliklari veya ROC-AUC degerini degistirmemekle birlikte, hastalarin hangi
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sinifa atanacagini ve dolayisiyla duyarhlik, secicilik, pozitif ve negatif kestirim
degerleri, F1 skoru ve dengeli dogruluk gibi esik bagimh performans o6lgutlerini

etkileyebilmektedir(51).

Calismamizda hiperparametre ve esik optimizasyonunun birlikte uygulanmasi
sonrasinda 6zellikle mortalite sinifinin belirlenmesine yonelik performansta belirgin
degisiklikler gozlenmistir. Bazal modellerde test setindeki secicilik degerleri genel
olarak yuksek olmasina ragmen duyarlilik degerlerinin disik oldugu dikkati cekmistir.
Ozellikle rastgele orman modelinde bazal test setinde segicilik 0,99 ve dogruluk 0,92
olmasina karsin duyarhligin 0 olmasi, sinif dengesizligi bulunan veri setlerinde yiksek
genel dogrulugun mortalite olgularini belirleme basarisini  tek basina
yansitmayabilecegini gostermektedir. Hiperparametre ve esik optimizasyonu
sonrasinda rastgele orman modelinin duyarlilhgi 0,90’a ve dengeli dogrulugu 0,88’e
yukselmistir. Benzer sekilde XGBoost modelinde duyarhlik 0,20’den 0,80’e, lojistik
regresyonda 0,60’tan 0,90’a yikselmistir. Buna karsilik secicilikte azalma goriilmekle
birlikte, dengeli dogruluk degerleri rastgele ormanda 0,50’den 0,88’e, XGBoost'ta
0,64’ten 0,81’e ve lojistik regresyonda 0,79’dan 0,86'ya yiikselmistir. Bu bulgular,
ozellikle sinif dengesizliginin  bulundugu mortalite tahmininde, varsayilan
siniflandirma esigi yerine duyarlilik ve segicilik arasindaki dengeyi gézeten veri temelli

bir esik belirleme yaklasiminin yararh olabilecegini dislindirmektedir.

SMOTE, hiperparametre optimizasyonu ve esik optimizasyonunun birlikte
uygulandigi yaklasimda XGBoost modelinin test setinde 1,00 duyarhlik ve 0,92 dengeli
dogruluk degerlerine ulasmasi dikkat ¢ekicidir. Elde edilen yiksek duyarhlik, mortalite
gelisen hastalarin dogru olarak belirlenebildigini gosterirken, yiiksek dengeli dogruluk
her iki siniftaki siniflandirma basarisinin birlikte korundugunu gostermektedir. Bu
sonuclar, mortalite gibi dustik siklikta goriilen ancak klinik agidan 6nemli sonuclarin
kestiriminde sinif dengesizliginin ele alinmasi ile model ve siniflandirma esiginin

optimize edilmesinin birlikte degerlendirilmesinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Model performanslarinin yani sira, mortalite tahminine katki saglayan

degiskenlerin belirlenmesi modellerin klinik acidan yorumlanabilirligi bakimindan
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onem tasimaktadir. Calismamizda gergeklestirilen degisken 6nem analizlerinde,
degiskenlerin 6nem siralamalarinin kullanilan algoritmaya gore farklilk gosterdigi
gorilmustir. Bununla birlikte, bazi klinik ve laboratuvar degiskenlerinin farkl
modellerde tutarli bicimde dne ¢ikmasi dikkat cekicidir. Ozellikle akut kalp yetersizligi
ve akut bobrek hasari, hastane i¢i mortalite tahminine katki saglayan degiskenler
arasinda bircok modelde st siralarda yer alirken, |6kosit ve glukoz diizeyleri de 6ne

cikan diger degiskenler olmustur.

Zhang ve ark. (6) tarafindan akut koroner sendromlu hastalarda mortalite
tahmininde makine 06grenmesi yontemlerinin performansini degerlendirmek
amaciyla gergeklestirilen sistematik derleme ve meta-analizde, toplam 1.592.034
hastayi kapsayan 50 ¢alisma ve 216 makine 6grenmesi modeli incelenmistir. incelenen
modeller arasinda en sik lojistik regresyon ve rastgele orman kullanilmis; yas, cinsiyet,
sistolik kan basinci, serum kreatinin, Killip sinifi, kalp hizi, diyastolik kan basinci, glukoz
ve hemoglobin akut koroner sendromlu hastalarda mortalite tahmininde yaygin
olarak kullanilan prediktorler olarak belirlenmistir. Bu degiskenlerin gelecekte
gelistirilecek veya glincellenecek risk siniflandirma sistemlerine katki saglayabilecegi
belirtilmistir. Meta-analizde 6ne ¢ikan prediktorlerin bir béliminin, ¢alismamizda

mortalite tahminine katki saglayan degiskenlerle benzerlik gosterdigi gorilmektedir.

Calismamizda one c¢ikan klinik degiskenlerden biri olan akut kalp yetersizligi,
hastane ici mortalite ile belirgin iliski gdstermistir. Egitim setinde hastalarin yaklasik
%14’Unde akut kalp yetersizligi gorilirken, mortalite gelisen hastalarda bu oran
%67’ye ulasmistir. Bu bulgu literatlirdeki genis 6lgekli calismalarla uyumludur(52-54).
Wu ve ark. (53) tarafindan 190.518 hastanin degerlendirildigi ¢calismada, hastalarin
%19,1’inde kalp yetersizligi bulundugu bildirilmistir. Hastane i¢i mortalite, kalp
yetersizligi bulunan hastalarda %21,4 iken kalp yetersizligi bulunmayanlarda %7,2
olarak saptanmis ve basvuru sirasinda kalp vyetersizligi varliginin hastane igi
mortalitenin glicli belirleyicilerinden biri oldugu gosterilmistir (dizeltilmis OR=1,68;
%95 GA: 1,62-1,75). Benzer sekilde Sulo ve ark. (52) tarafindan 78.814 hastanin

degerlendirildigi ulusal kayit ¢alismasinda, hastalarin %13’linde hastane igi kalp
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yetersizligi gelismis ve kalp yetersizligi varligi hastane ici mortalitede %13 artisla iliskili

bulunmustur (OR=1,13; %95 GA: 1,06—1,20).

Harrington ve ark.(54) tarafindan yapilan derlemede akut koroner sendroma
eslik eden akut kalp yetersizligine iliskin farkli hasta gruplarinda gergeklestirilen
calismalar birlikte degerlendirilmistir. Hasta populasyonlari ve kalp yetersizligi
tanimlari farkhlik gostermekle birlikte, akut kalp yetersizligi gelisen hastalarda kisa
donem mortalite riskinin tutarh bicimde daha yiiksek oldugu bildirilmistir. Bu olumsuz
prognozun, iskemik olayin yol ac¢tigl miyokardiyal hasar ve kontraktil fonksiyon
kaybinin yani sira gelisen inflamatuvar ve immin yanitlar ile hastalarin mevcut

komorbiditelerinin ortak etkisiyle iligkili olabilecegi belirtiimistir.

Makine 6grenme yontemlerinin kullanildig1 Ke ve ark. (19) tarafindan yapilan
calismada ise Killip 1l ve IV siniflari hastane i¢i mortalitenin bagimsiz belirleyicileri
arasinda yer almis ve Killip sinifi mortalite tahmininde 6ne ¢ikan degiskenlerden biri
olarak belirlenmistir. Calismamizin retrospektif tasarimi nedeniyle hasta kayitlarinda
Killip siniflamasina iliskin yeterli veri bulunmadigindan, bu degisken calismamizda
degerlendirilememistir. Bununla birlikte, akut kalp yetersizliginin farkli modellerin
degisken 6nem analizlerinde Ust siralarda yer almasi, kalp yetersizligine iliskin klinik

bulgularin hastane ici mortalite tahminindeki 6nemini desteklemektedir.

Akut kalp yetersizliginin yani sira, akut bobrek hasari da ¢alismamizda hastane
ici mortalite ile iliskili klinik degiskenlerden biri olarak dne ¢ikmistir. Egitim setinin
tamaminda akut bobrek hasari hastalarin %8,4’tinde gorulirken, mortalite gelisen
hastalarda bu oran %67’ye ulagsmistir. Ayrica akut bdbrek hasarinin farkli makine
o0grenmesi modellerinin degisken dnem analizlerinde Ust siralarda yer almasi, bu
degiskenin hastane ici mortalite tahminindeki 6nemini desteklemektedir. Akut
koroner sendrom sirasinda gelisen akut bébrek hasari; hemodinamik bozulma, renal
hipoperflizyon, kontrast madde maruziyeti ve eslik eden komorbiditeler gibi bircok
faktoriin  etkisiyle ortaya c¢ikabilmekte ve olumsuz klinik sonuglarla

iliskilendirilmektedir.



59

Akut koroner sendrom sirasinda gelisen akut bobrek hasarinin olumsuz
prognozla iliskisi genis hasta gruplarinda gosterilmistir(55, 56). Pickering ve ark. (56)
tarafindan 36 calisma ve 37 kohortu kapsayan, toplam 100.476 akut koroner
sendromlu hastanin degerlendirildigi meta-analizde akut bébrek hasari sikhg %15,8
olarak bildirilmistir. Erken donem mortalite, akut boébrek hasari gelisen hastalarda
%15,0 iken gelismeyenlerde %2,0 olarak bulunmus ve akut bobrek hasarinin erken

donem mortalite riskinde belirgin artisla iliskili oldugu gosterilmistir (RR=3,1).

Li ve ark.(55) tarafindan 2.414 akut koroner sendromlu hastada
gergeklestirilen galismada, hastane i¢ci mortalite orani %3,5 olarak bildirilmis ve
mortalite tahmini igin lojistik regresyon ile XGBoost modelleri gelistirilmistir. Bagvuru
sirasindaki serum kreatinin diizeyi mortalite gelisen hastalarda daha yiiksek bulunmus
(100,5 pumol/L’ye karsi 75 pmol/L; p<0,001), ayrica hastanede yatis siirecinde serum
kreatinin diizeyinde artis gorilme orani mortalite gelisen hastalarda daha fazla
saptanmistir (%42,4’e karsi %13,4; p<0,001). XGBoost modelinin SHAP (SHapley
Additive exPlanations) analizinde yatis sirasinda kreatinin diizeyinde artis en 6nemli
degiskenlerden biri olarak 6ne ¢ikarken, renal disfonksiyon da mortalite tahminine

katki saglayan degiskenler arasinda yer almistir.

Klinik komplikasyonlarin yani sira, calismamizda I6kosit ve glukoz diizeyleri de
farkh makine 6grenmesi modellerinde hastane ici mortalite tahminine katki saglayan
laboratuvar degiskenleri arasinda 6ne ¢ikmistir. Grzybowski ve ark. (57) tarafindan
115.273 hastanin degerlendirildigi calismada, I6kosit sayisinin hastane ici mortalitenin
bagimsiz  bir belirleyicisi oldugu ve basvuru sirasinda prognostik risk
degerlendirmesinde kullanilabilecegi bildirilmistir. Soleimani ve ark.(50) tarafindan
gerceklestirilen makine 6grenmesi calismasinda ise yiiksek aclik kan glukozu mortalite
tahmininde 6ne c¢ikan degiskenlerden biri olarak belirlenmistir. Akut koroner sendrom
sirasinda gelisen inflamatuvar yanit ve stres hiperglisemisi, hastaligin siddetiyle iliskili
fizyopatolojik sirecleri yansitabilmektedir. Bu bulgular, inflamatuvar ve metabolik
gostergelerin klinik degiskenlerle birlikte mortalite tahminine katki saglayabilecegini

dislindirmektedir.
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Sol ventrikil ejeksiyon fraksiyonu da calismamizda karar agaci modelinin
degisken 6nem analizinde ilk sirada yer almistir. Soleimani ve ark.(50) tarafindan
gerceklestirilen calismada da diislik ejeksiyon fraksiyonu, SHAP analizinde hastane ici
mortalite tahminine 6nemli katki saglayan degiskenler arasinda belirlenmistir. Bu
bulgular, sol ventrikil sistolik fonksiyonunun akut koroner sendromlu hastalarda

mortalite riskinin belirlenmesindeki prognostik dnemini desteklemektedir.

Makine 6grenmesi ¢alismalarinda modellerin yorumlanabilirligini artirmak
amaciyla farkli degisken 6nem analizi ydontemlerinin kullanildigi gérilmektedir. Li ve
ark. (55), Soleimani ve ark.(50) ve Tarabanis ve ark.(47) tarafindan gerceklestirilen
calismalarda degiskenlerin model tahminlerine katkisinin degerlendirilmesinde SHAP
yaklasimindan yararlanilmistir. Ke ve ark. ise gradient boosting karar agaclari ve
rastgele orman modellerinde modele 6zgi degisken 6nem olgutlerini kullanarak
degiskenlerin 6nem siralamalarini belirlemistir. Hadanny ve ark.(58) tarafindan akut
koroner sendromlu hastalarda bir yillik mortalitenin tahminine yo6nelik
gerceklestirilen ¢alismada, rastgele orman ve Cox regresyon modellerinde
permitasyon temelli degisken 6nem analizi uygulanmis ve iki modelin degisken 6nem
siralamalari karsilastirilmistir. Calismamizda ise farkli yapisal 6zelliklere sahip yedi
makine 6grenmesi algoritmasinin degisken énemlerinin ortak bir 6l¢iit temelinde
degerlendirilebilmesi amaciyla modelden bagimsiz permiitasyon temelli degisken
6nem analizi uygulanmistir. Bu yaklasimda her bir degiskenin degerlerinin permiite
edilmesi sonucunda modelin ROC-AUC performansinda meydana gelen kayip temel
alinmis ve daha fazla performans kaybina yol acan degiskenler model tahmini
acisindan daha 6nemli olarak degerlendirilmistir. Boylece farkli makine 6grenmesi
modellerinin degisken dnemleri ayni performans 6l¢litl Gzerinden incelenebilmistir.
Bununla birlikte, permitasyon temelli degisken 6nem analizi degiskenlerin model
performansina genel katkisini ortaya koyarken, SHAP yaklasimindan farkli olarak
degiskenlerin bireysel tahminler Uzerindeki etkisinin yoni ve blyikligu hakkinda

ayrintih bilgi saglamamaktadir.
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Calismanin Giiglii Yonleri

Bu calismanin gugli yonlerinden biri, akut koroner sendromlu hastalarda
hastane i¢i mortalitenin tahmininde farkli yapisal 6zelliklere sahip ¢ok sayida makine
O0grenmesi algoritmasinin ayni veri seti ve degerlendirme yaklasimi igerisinde
karsilagtirilmis  olmasidir.  Modellerin  yalnizca varsayillan vyapilariyla  degil,
hiperparametre optimizasyonu, optimal siniflandirma esiginin belirlenmesi ve sinif
dengesizliginin SMOTE yontemiyle ele alinmasi sonrasinda da degerlendirilmesi, farkh
modelleme yaklasimlarinin performans Uzerindeki etkilerinin karsilastiriimasina
olanak saglamistir. Model gelistirme siirecinde tabakali bes katli ¢capraz dogrulama
kullanilmasi, siniflandirma esiklerinin OOF tahminlerinden belirlenmesi ve nihai
performansin model gelistirme silirecinden bagimsiz tutulan test veri setinde
degerlendirilmesi, asiri uyum ve veri sizintisi riskinin sinirlandirilmasi agisindan
¢alismanin 6nemli metodolojik oOzellikleridir. Model performanslarinin yalnizca
dogruluk ve ROC-AUC ile degil; duyarllik, secicilik, pozitif ve negatif kestirim degerleri,
F1 skoru ve dengeli dogruluk gibi farkh olgutlerle degerlendirilmesi, 6zellikle mortalite
gibi sinif dengesizliginin bulundugu sonug degiskenlerinde modellerin daha kapsamli
bicimde karsilastirilmasina olanak saglamistir. Bunun vyani sira, DALEX ile
gerceklestirilen modelden bagimsiz permiitasyon temelli degisken 6nem analizi, farkl
algoritmalarda mortalite tahminine katki saglayan degiskenlerin ortak bir

degerlendirme yaklasimi icerisinde incelenmesine olanak saglamistir.
Calismanin Kisithliklar

Calismanin bazi kisithliklari bulunmaktadir. ilk olarak, arastirmanin tek
merkezli ve retrospektif olarak gerceklestirilmis olmasi, sonuglarin farkli hasta
populasyonlarina genellenebilirligini sinirlandirabilir. Retrospektif tasarim nedeniyle
calisma kapsaminda degerlendirilebilen degiskenler hastane kayitlarinda mevcut olan
demografik, klinik ve laboratuvar verileriyle sinirli kalmis; mortalite tahminine katki
saglayabilecek ancak kayitlarda bulunmayan diger potansiyel degiskenler modellere

dahil edilememistir.
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CGalismanin bir diger kisithligi 6rneklem buyukIGgi ve 6zellikle mortalite olay
sayisinin sinirli olmasidir. Bu durum makine 6grenme modellerinin azinlik sinifina
iliskin oruntileri 6grenme kapasitesini ve elde edilen performans o6lgltlerinin
kararhligini etkileyebilir. Sinif dengesizliginin model performansi lizerindeki etkisini
azaltmak amaciyla SMOTE uygulanmis olmakla birlikte, sentetik o6rnekleme
yontemlerinin gergek mortalite olaylarinin sayisinin sinirli olmasindan kaynaklanan

kisithligi tamamen ortadan kaldirmadigi gdz 6ninde bulundurulmahdir.

Verilerin hastane kayitlarindan retrospektif olarak elde edilmesi nedeniyle bazi
degiskenlerde eksik gézlemler bulunmus ve uygun yéntemle tamamlanmistir. Ancak
atanan degerlerin gercek gozlemlenen degerlerin yerini tam olarak yansitamama

olasiligi bulunmaktadir.

Arastirmanin ana hedefi akut ddnem mortalite riskini erken asamada 6ngoren
siniflandirma modelleri gelistirmek oldugundan zaman bagimli olay analizleri kapsam

disi birakilmistir.

Son olarak, modeller bagimsiz test veri setinde degerlendirilmis olmakla
birlikte, eksternal validasyon yapilmamistir. Bu nedenle gelistirilen modellerin farkli
klinik ortamlardaki genellenebilirligi heniliz gosteriimemistir. Modellerin klinik
kullanima aktarilabilmesi icin daha genis 6rneklem buyulkligine sahip, cok merkezli

ve farkli hasta popilasyonlarini igeren galismalarin yapilmasi gerekmektedir.
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6. SONUC ve ONERILER

Akut koroner sendrom, tani ve tedavi stratejilerindeki gelismelere ragmen
onemli morbidite ve mortalite nedenlerinden biri olmaya devam etmektedir. Akut
koroner sendromda erken donemde mortalite riskinin dogru bicimde belirlenmesi,
yuksek riskli hastalarin tanimlanmasi, uygun tedavi yaklasimlarinin planlanmasi

acisindan 6nem tasimaktadir(2).

Bu calismada, akut koroner sendromlu hastalarda hastane i¢i mortalitenin
tahmininde yedi farkli makine 6grenme yontemi kullanilarak modeller gelistirilmis ve
performanslari karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, model performansinin
kullanilan algoritmanin yani sira hiperparametre optimizasyonu, siniflandirma
esiginin belirlenmesi ve sinif dengesizliginin ele alinmasina gore degisebildigini
godstermistir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde model basarisinin yalnizca dogruluk ve
ROC-AUC ile degerlendirilmesinin yeterli olmadigi; duyarllk, secicilik, pozitif ve
negatif kestirim degerleri, F1 skoru ve dengeli dogruluk gibi performans 6élgitlerinin

birlikte degerlendirilmesinin 6nemli oldugu gorilmdistdr.

Bazal modellerde lojistik regresyon, hiperparametre ve esik optimizasyonu
sonrasinda rastgele orman; SMOTE uygulanan bazal modellerde ise karar agaci 6ne
¢ikan algoritmalar olmustur. SMOTE, hiperparametre optimizasyonu ve esik
optimizasyonunun birlikte uygulandigi modellerde ise XGBoost, bagimsiz test setinde
1,00 duyarlihk ve 0,92 dengeli dogruluk degerlerine ulasarak 6ne ¢ikan model
olmustur. Bu bulgular, tek bir algoritmanin tim modelleme yaklasimlarinda Ustiin
olmadigini ve veri 6n isleme ile model optimizasyonunun performans tizerinde dnemli

rol oynadigini gostermektedir.

Degisken 6nem analizlerinde dnem siralamalari algoritmalara gore farklilik
gostermekle birlikte, 6zellikle akut kalp yetersizligi ve akut bébrek hasarinin mortalite
tahminine katki saglayan degiskenler arasinda tutarli bicimde &ne c¢iktgl

belirlenmistir. Bu iki klinik degiskenin yani sira WBC ve glukoz da birden fazla modelde
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ilk bes degisken arasinda yer almistir. Karar agaci modelinde ise ejeksiyon fraksiyonu

en yliksek 6nem degerine sahip degisken olmustur.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, gelistirilen modellerin daha genis ve cok
merkezli hasta popllasyonlarinda  eksternal validasyonlarinin  yapilmasi
Onerilmektedir. Eksternal validasyon ve prospektif degerlendirme sonrasinda yeterli
performans gosteren modellerin elektronik saglk kayitlari ile entegre edilmesi, akut
koroner sendrom hastalarinda erken risk degerlendirmesine yonelik klinik karar

destek sistemlerinin gelistiriimesine olanak saglayabilir.
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