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Ozet — Sunulan ¢alismada, kalp hastaligi riskinin erken ve giivenilir bigimde tahmin edilmesini saglayan makine 6grenmesi
tabanli bir mobil uygulama gelistirilmistir. Dokuz farkli algoritma degerlendirilmis, en yiiksek dogruluga (%86,81) sahip olan
k-NN modeline ragmen, pratik uygulamalarda daha dengeli sonug¢lar sunan Random Forest algoritmasi (%82,42 dogruluk) tercih
edilmistir. Uygulama, 13 saglik parametresini (yas, cinsiyet, kolesterol, kan basinci vb.) kullanarak kalp hastalig1 riskini tahmin
eder. Sade ve erisilebilir arayiizii ile 6zellikle ileri yastaki bireyler i¢cin optimize edilmistir. Calisma, bireysel farkindaligi
artirmay1 ve saglik hizmetlerine yonelimi tesvik etmeyi amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler — Kalp hastaligi tespiti, makine 6grenmesi, mobil saglik uygulamalari, yapay zeka

A Machine Learning-Based Mobile Application for Predicting Heart
Disease Risk

Abstract— This study presents the development of a mobile application that enables early and reliable prediction of heart disease
risk using machine learning techniques. Nine different algorithms were evaluated, and although the k-Nearest Neighbors (k-NN)
model achieved the highest accuracy (86.81%), the Random Forest algorithm was preferred due to its more balanced performance
in practical scenarios (accuracy: 82.42%). The application estimates heart disease risk based on 13 health parameters, including
age, gender, cholesterol level, and blood pressure. With its simple and accessible interface, the app is optimized particularly for
older adults. The primary aim of the study is to raise individual awareness and encourage timely engagement with healthcare
services.

Keywords — Heart disease detection, machine learning, mobile health applications, artificial intelligence

I. GIRIS Baghdadi ve ark. caligmalarinda kardiyovaskiiler
hastaliklarin erken tanisi i¢in yeni, etkili ve verimli makine
O0grenme algoritmalart gelistirmis ve otomatik 6zellik segimi
yaparak Catboost modeliyle %90,94 dogruluk ve %92,3 F1
skoru elde etmislerdir [8].

Gilirgen ve Serttas ¢aligmalarinda, Kalp YetmezIligi

Kalp hastaliklari, diinya genelinde o6nde gelen O6lim
nedenleri arasindadir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) verilerine
gore, kiiresel oliimlerin gogunlugu kalp hastaliklar: nedeniyle
gerceklesmektedir [1]. Kalp hastaliklari, erken teshis ve yagam
tarz1 degisiklikleriyle biiyiik 6l¢iide dnlenebilir hastaliklardir. > C e .
Ancak bireylerin bu 6nlemlerden yeterince yararlanamamasi, ha;tahgmm erke.n teshlsuml s.a}glama}k amamyla. K?g_gle ver
bilgi eksikligi ve saglik hizmetlerine erisimdeki engellerle setinden elde edilen 1.1 ozellige sal.l.lp.hasta verileri lizerinde
iliskilidir [2], [3], [4], [5], [6] . Bu baglamda, makine &grenimi CART, K-Nearest Neighbours, LO]}Stlk Regresyon, Random
Forest, AdaBoost, XGBoost, LightGBM ve CatBoost

destekli karar destek sistemleri biiyiik veri kiimelerini analiz :
algoritmalarini karsilastirmislardir. Sonug¢ olarak Random

ederek kalp hastaliklar1 igin risk faktorlerini belirleyebilir, .
boylece hem bireysel hem de toplumsal saghk yarari Forest, F1 skoru 0,98, ROC AUC 0,999 ve dogruluk 0,99

saglayabilir ve bireyleri saglik hizmetlerine bagvurmaya tegvik ~ degerleri ile en basarili tahmin performansini sergilemistir [9].
edebilir. Detrano ve arkadaglarinin yaptigi ¢alisma da Cleveland
Clinic’ten (n = 303) elde edilen klinik ve non-invaziv test
belirleyen calismalara rastlamak miimkiindir. verilerinden yola ¢ikarak yeni bir diskriminant fonksiyonu ile

Ogunpola ve ark. c¢aligmalarinda kardiyovaskiiler koroner . .ar‘.[evrr . hastvallgl ) (KAH) . olasiliklarimin
hastaliklarin erken tespiti i¢gin K-Nearest Neighbors (KNN), h.esapl.?nabﬂlrllglm degerlendlfmek. Yontem . olarak
Support Vector Machine (SVM), Lojistik Regresyon, CNN literatiirden derlenen Bayes temelli CADENZA algoritmasiyla

Gradient Boost, XGBoost ve Random Forest gibi cesitli <arsilastirilmistir [10].
smiflandirma  algoritmalarin1  test  etmistir. En  iyi Muhammad Amir Khan ve Tehseen Mazhar arkadaslari,

sonucu %98,50 dogruluk orani ve %98,71 F1 skoru ile UCI Cleveland Heart Disease veri setini (303 kaylt)
XGBoost modeli vermistir [7]. kullanarak; IoMT tabanli giyilebilir ve klinik cihazlardan elde

edilen veriler lizerinde modifiye edilmis Yapay Ari1 Kolonisi

Literatiirde makine 6grenimi temelli kalp hastalig1 riskini
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(M-ABC) algoritmasi ile en bilgilendirici 6zellikleri se¢mis,
bu altkiime ile K-En Yakin Komsu (KNN) siniflayicisini
leave-one-subject-out ¢apraz dogrulama ile egitmislerdir;
calisma sonucunda, M-ABC ile secilen sinirlt 6zellikler hem
simiflandirma dogrulugunu artirmis hem de egitim siiresini
onemli ol¢iide kisaltmistir [11].

Tsehay Admassu Assegie Injibara Universitesi’nden,
Kaggle makine 6grenimi veri havuzundaki 1025 goézlemli
Heart Disease veri seti (%48,68 hastalik negatif, %51,32
hastalik pozitif) {izerinde k-En Yakin Komsu (KNN)
algoritmasiyla bir kalp hastaligi tahmin modeli gelistirmis; en
uygun komsu sayisi ve mesafe Olgiitii belirlenerek test
setinde %91,99 dogruluk orani elde etmistir [12].

Shorewala  c¢alismasinda, 70.000 kayittan  olusan
“Cardiovascular Disease Dataset” {izerinde K-Nearest
Neighbors, Ikili Lojistik Simiflandirma ve Naive Bayes gibi
taban simiflandiricilar ile bagging, boosting ve stacking gibi
topluluk 6grenme teknikleri kiyaslanmistir. En etkili sonug ise
KNN, Random Forest ve SVM’in bir arada kullanildigi
stacking modeliyle %75,1 dogruluk orani sunan ydntem
olmustur [13].

Madhumita Pal ve Smita Parija arkadaglari, Kaggle Kalp
Hastalig1 veri setini (303 kayit, 14 6znitelik) kullandiklar
Random Forest smiflayict ile %86,9 dogruluk, %90,6
duyarlilik, %82,7 ozgiillik ve %93,3 ROC AUC elde
etmislerdir [14] .

Ch Anwar ul Hassan ve arkadaslari, UCI Cleveland Kalp
Hastalig1 veri seti (303 kayit, 14 6znitelik) iizerinde on bir
makine 6grenimi smiflayiciyr kiyaslayip Gradient Boosted
Trees ve Cok Katmanli Algilayicr ile %95, Random Forest
ile %96 dogruluk elde etmislerdir [15].

Yagyanath Rimal ve arkadaglari, agik kaynak Cleveland veri
setini (303 kayit, 13 6zellik) Logistic Regression, SVM, KNN
ve Random Forest modelleriyle 5 katli ¢apraz dogrulama
altinda degerlendirip; LR ve KNN ile %81 tek model
dogrulugu, RF ile %94 makro dogruluk, %96 precision ve %97
recall elde etmiglerdir [16].

Alhaam Alariyibi, Mohamed El-Jarai ve Abdelsalam
Maatuk, UCI Cleveland Kalp Hastalig1 veri seti (303 kayit, 14
Oznitelik) iizerinde J48, Random Forest ve Naive Bayes
algoritmalarin1 karsilagtirarak Random Forest ile %99,24
dogrulukla en iyi sonucu almislardir [17] .

Md. Shaheenur Islam Sumon ve arkadaglari, agik kaynakli
kalp hastalig1 veri setini (1 190 kayit, 11 6znitelik) kullanarak
“CardioTabNet” adl1 hibrit TabTransformer tabanlt modelde
once Ozellik cikarttp Random Forest ile siraladiklar1 en
bilgilendirici 6znitelikleri se¢mis; bu altkiime ile hiperayarli
ExtraTree siniflayicisimi egiterek %94,1 dogruluk ve %95,0
AUC elde etmislerdir [18].

Al-Alshaikh ve ark. c¢alismalarinda, GA ve RFEM
yontemleriyle secilen 6zellikler ile USCOM kullanilarak veri
dengesizligi giderildikten sonra MLDCNN tabanlt ve
AEHOM ile optimize edilen ML-HDPM modeli
gelistirilmistir. Sonug olarak, model %95,5 dogruluk, %94,8
kesinlik, %96,2 duyarlilik, %91,5 F1 skoru ve %89,7 6zgiilliik
oranlarina ulagmustir [19].

Abdullah c¢alismasinda, veri iyilestirme teknikleriyle
desteklenen Gelistirilmis Cok Katmanli Algilayict (EMLP)
cergevesini  kullanarak CDC kalp hastalifi veri seti
iizerinde %92 dogruluk orani elde etmistir [20].

Cosar ve Deniz ¢alismalarinda 6rnek bir veri seti {izerinde
Random Forest, Lojistik Regresyon ve kNN algoritmalarini

kargilagtirmis; Random Forest ile %88, Lojistik Regresyon
ile %85 ve kNN ile %70 dogruluk elde etmislerdir [21].

Kiigiikmanisa ve Kilimci c¢aligmalarinda, 303 bireyin yer
aldig1 14 ozellikli veri seti lizerinde K-Nearest Neighbors,
Gaussian Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Random Forest,
Gradient Boosting ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini
kargilagtirmislardir.  Sonu¢ olarak, Gradient Boosting
modeli %95 dogruluk orani ile, Yapay Sinir Aglar1 ise %90,1
dogruluk orani ile en basarili performansi sergilemistir [22].

Bu alanda yapilan bilimsel ¢alismalarin yani sira, g¢esitli
kurum ve kuruluslar da bireylerin kalp hastalig1 risklerini
degerlendirebilmeleri amaciyla web tabanli uygulamalar
geligtirmistir. Asagida bu g¢alismalardan bazi 6rneklere yer
verilmistir.

Tiirk Kardiyoloji Dernegi tarafindan yapilan calismada yas,
LDL kolesterol, HDL kolesterol, kan basinci, diyabet hastasi
olup olunmadig1 ve sigara kullanmadig: bilgilerini istiyor ve
bu ¢aligma web sitesinde yer altyor [23].

Memorial tarafindan yapilan c¢alismada yas, boy, kilo,
cinsiyet, daha dncesinde yasadigim saglik sorunlari (inme,
bypass, anjiyoplasti vb.), ebeveynlerin bu saglik sorunlarimi
yasay1p yasamadigi, sigara kullanimi, diyabet hastaligi, HDL
kolesterol, kan basinci, tansiyon ilaci kullanip kullanmadigi,
fiziksel aktivite siklig1, meyve sebze yeme sikligi, hayvansal
yag kullanimi degerlerini kullanicidan alip kullaniciya kalp
hastaligi risk degerini gosteriyor ve bu galisma web sitesinde
yer aliyor [24].

Pan American Health Organization tarafindan yapilan
calismada ise bireyin daha oOnce kalp hastaligi gecirip
gecirmedigi, bobrek hastalifi yasayip yasamadigi, diyabet
olup olmadig1, kolesterol degeri, yas, sigara kullanimui, kilo,
yas, tansiyon degeri, boy degiskenlerini esas alip kalp hastaligi
risk degerini kullaniciya gosteriyor [25].

American College of Cardiology tarafindan yapilan
calismada bireyin yas, cinsiyet, irk, tansiyon degerleri,
kolesterol degeri, HDL kolesterol, LDL kolesterol degerleri,
diyabet degerleri, sigara kullanimi, hipertansiyon hastaligina
sahip olup olmadig1, statin (kolesterol seviyesini diisiirmede
kullanilan bir ilag) kullanip kullanmadig1, aspirin tedavisi alip
almadig bilgisine gore ¢ikarim yapan bir web sitesi sunuluyor
[26].

American Heart Association tarafindan yapilan ¢alismada
ise cinsiyet, yas, 1k, kolesterol degeri, LDL kolesterol, HDL
kolesterol, statin tedavisi, kan basinci, hipertansiyon
hastaligina sahip olup olmadigi, diyabet hastaligina sahip olup
olmadigi, sigara kullanimi, aspirin tedavisi alip almadig:
sorularmi kullanicilara sorup cevaplar1 aldiktan sonra risk
degerini kullanictya gosteren caligma web sitesinde yer
almaktadir [27].

Kalp hastaligi riski i¢in bircok makine 6grenmesi modeli ve
web araci gelistirilmigtir. Ancak ¢ogu, sadece modelleme
siirecine odaklanmis ve mobil kullanici deneyimi agisindan
sinirlt kalmistir. Ayrica, mevcut mobil uygulamalarin ¢ogu
kapali kutu (black-box) yapida oldugundan, algoritmik
seffaflik ve performans karsilastirmasi acgisindan sinirh bilgi
sunmaktadir.

Literatiirdeki boslugu doldurmak amaciyla farkli makine
Ogrenmesi algoritmalarmin performanslar1 ¢ok yonlii sekilde
degerlendirildi ve en dengeli sonu¢ veren model, kullanici
dostu bir mobil uygulamaya entegre edildi.

Uygulama, yas, cinsiyet, kolesterol, kan basinci gibi 13
saglik parametresini kullanarak kalp hastaligi riskini tahmin
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etmekte ve sade, erisilebilir arayiizii sayesinde 6zellikle ileri
yagtaki bireylerin kullanimi igin optimize edilmistir.

Uyelik sistemi sayesinde kullanicilar, gegmis verilerini
goriintiileyerek saglik takibini siirdiirebilmekte, bdylece uzun
vadeli kisisel saglik farkindalig1 desteklenmektedir.

Caligma, algoritma karsilastirmast ve mobil uygulama
gelistirme yonleriyle literatiirde farklilagmaktadir. Caligma
kapsaminda ZeroR, OneR, Naive Bayes, J48 karar agaci,
Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, k-NN, Cok Katmanlt
Algilayicilar ve Destek Vektor Makineleri gibi farkli makine
Ogrenmesi algoritmalart uygulanmig; dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru gibi 6lgiitler {izerinden performanslari
kargilagtirtlmistir.  En  iyi sonu¢ veren model mobil
uygulamaya entegre edilmistir.

II. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Seti

Bu calisma kapsaminda kullanilan veri seti, Kaggle
platformundan temin edilmis olan “Heart Disease” veri setidir
[28]. Bu veri seti bireylerin yas, cinsiyet, dinlenme kan basinct,
kolesterol diizeyi, maksimum nabiz gibi ¢esitli tibbi ve fiziksel
bilgilerini igermektedir. Ayrica gogiis agrisi tipi, aclik kan
sekeri durumu, dinlenme elektrokardiyografi sonuglari ve
egzersize baghi gogilis agrisinin varligr gibi kalp hastaligi
riskiyle iliskili onemli parametreler de yer almaktadir.

Tablo 1. “Heart Disease” veri kiimesi

Oznitelik Tanimlama Degerler
Age Yas Y1l Olarak Yas
Sex Cinsiyet 1 = Erkek, 0 = Kadin
Goglis Agrisi Q.: Tipij( anj_i.na, = Avtipik _
Cp Tipi anjina, 2 = Anjina d1§1 agr, 3=
Asemptomatik
Dinlenme Kan Hastaneye kabulde 6l¢iilen kan
Trestbps
basinci basinci (mm Hg)
Chol KSlee 212;01 Serum kolesterol seviyesi (mg/dl)
Fbs Aglik Kan Aclik kan sekeri > 120 mg/dl (1 =
Sekeri Dogru, 0 = Yanlis)
Restecg Dinlenme EKG | 0= Normal, 1 = .ST-T‘anonnall.igi,
Sonucu 2 = Sol ventrikiil hipertrofisi
Thalach K];/{;](EJIZTI?ZI Ulagilan maksimum kalp atig hiz1
Exang ngglzl e/isrijziila 1 = Evet, 0 = Hay1r
Oldpeak | St Depresyonu Egzersiz sonrasi ST depresyonu
St Segment 0 = Yukar1 egimli, 1 = Diiz, 2 =
Slope 2 .
Egimi Asagi egimli
Ca Biiyiik Damar Floroskopi ile renklendirilen
Sayisi biiyiik damar sayisi (0-3)
Thal Talasemi 0=Hata, 1 = Sz}bit defekt, 2 =
Durumu Normal, 3 = Geri doniislii defekt
Target Hastalik 0 = Hastalik yok, 1 = Hastalik var
Durumu

Toplam 303 bireye ait kayit iceren veri setinde, 207 erkek
ve 96 kadin bulunmaktadir. Bu bireylerden 165’inde kalp
hastaligr riski tespit edilirken, 138’inde bodyle bir risk
bulunmamustir. Tablo 1°de veri setinde yer alan 6znitelikler ve
agiklamalar1 sunulmustur.

Veri seti, modelin egitim islemi ve dogrulugunun
degerlendirilmesi amaciyla egitim (train) ve test (test) olmak

tizere ikiye bolinmiistiir. Egitim verisi modelin 6grenmesi
icin; test verisi ise egitilmis modelin performansint 6lgmek
icin kullanilmigtir. Bu bdlme islemi %70 egitim ve %30 test
oraninda gerceklestirilmistir.

B. Makine Ogrenmesi Algoritmasinin Belirlenmesi

Yapmis oldugumuz calisma i¢in ZeroR Algoritmasi, OneR
Algoritmasi, Naive Bayes Algoritmasi, J48 Karar Agaci
Algoritmasi, Coklu Algilayicilar Algoritmasi, Destek Vektor
Makinesi (DVM) Algoritmas1 Rastgele Orman, Lojistik
Regresyon ve k-NN bu algoritmalar arasinda en iyi sonug
veren algoritma se¢ilmistir.

ZeroR algoritmasi, veri madenciliginde en basit ve en temel
smiflandirma algoritmasi olarak kabul edilir. Siniflandirma
problemi iizerinde hicbir 6zellik kullanmaz ve siniflar1 en
yaygin olan sinifa gore tahmin eder. Basit bir algoritma
olmasina ragmen, modelin diger, daha karmasik algoritmalarla
karsilastirilmasi icin temel bir referans saglar. Ornegin; Bir
miisteri memnuniyet anketinde, eger anketteki en yaygin
cevap "Memnun" ise, ZeroR algoritmasi tiim miisterileri
"Memnun" olarak simniflandirir [29].

OneR algoritmasi, her bir 6zellik icin tek bagma
siiflandiricilar olusturur ve dogrulugu en yiiksek olan 6zelligi
secer. Bu algoritma, her 6zelligi kullanarak bir siniflandirici
olusturur ve en iyi performansi gosteren 6zelligi secer. Basit
ve hizli bir yontem olarak bilinir. Ornegin; Bir &grencinin
sinav sonucunu tahmin ederken, eger "Caligma Saati" en iyi
tek ozelligi temsil ediyorsa, OneR bu 6zelligi kullanarak bir
kural olusturur. "Eger ¢aligma saati 5'ten fazlaysa, gecer; aksi
takdirde kalir" [30].

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremi iizerine kurulu bir
smiflandirma yontemidir ve siniflar arasindaki bagimsizlik
varsayimma  dayanan  olasiliksal ~ bir  smiflandirma
algoritmasidir. Bu algoritmada, her bir 6zellik ya da girdi,
diger ozelliklerle iligkisi olmadan siniflandirmaya etki eder.
Ozellikle, biiyiikk veri setleri ve ¢oklu oOzellikler igeren
problemler i¢in etkili bir siniflandirma yontemidir [31].

J48 Karar Agact Algoritmasi, J48 algoritmasi, bir karar
agact olusturur ve veriyi en iyi sekilde smiflandirmak igin
cesitli karar noktalar1 belirler. Bu agacin her dali, bir smif
tahmini yapar. J48, acik ve anlasilir kararlar sunar. C4.5
algoritmasinin bir uygulamasidir. Agag¢ yapisinda, her diigiim
bir 6zelligi temsil eder ve dallar, o 6zelligin olast degerlerini
gosterir [32].

Rastgele Orman (Random Forest), bir denetimli 6grenme
algoritmasi olup smiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilir. Bu algoritma, birden fazla karar agacinin bir araya
gelerek olusturdugu bir "orman" yapisidir. Karar agaglarimin
her biri rastgele segilen veri alt kiimelerine ve o6zelliklere
dayali olarak egitilir. Ortaya ¢ikan bu agaglarin tahminlerinin
birlestirilmesiyle daha kararli ve genellenebilir sonuglar elde
edilir. Random Forest algoritmasinin amaci, tek bir karar
agacinin yapisal dezavantajlarini azaltmak ve daha giiclii bir
model ortaya koymaktir [33].

Cok katmanli algilayicilar, yapay sinir aglariin temel yap1
taslaridir ve birden fazla katmandan olusurlar. Her katman,
veriyi bir sonraki katmana aktararak daha karmasik iliskileri
ogrenir. Ote yandan, ensemble learning (toplu 6grenme)
yontemleri birden fazla bagimsiz modelin ¢iktilarini
birlestirerek daha gilicli bir tahmin sistemi olusturmay1
amaglar. Bu iki yaklagim, farkli yapilar sunmalarina ragmen
siniflandirma performansini artirmak i¢in kullanilabilir. [34].
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K-Nearest Neighbors (KNN), denetimli dgrenme
(supervised  learning)  algoritmalarindan  biridir  ve
siniflandirma ile regresyon problemlerinde kullanilir. KNN
algoritmasinin temel prensibi, yeni bir veri noktasinin sinifini
belirlemek i¢in en yakin k komsusunun simiflarini géz 6niine
alarak karar vermesidir. Algoritma, veriyi siniflandirmak ya da
tahmin yapmak icin en yakin komsular1 bulur ve bu
komsularin 6zelliklerine gore yeni veri noktast i¢in bir tahmin
yapar. "K" burada dikkate alinan komsu sayisini ifade eder ve
KNN algoritmasi bu K komsuya gore tahmin yapar [35].

Lojistik regresyon, genellikle siniflandirma problemlerinde
kullanilan bir istatistiksel modeldir. Adindan "regresyon"
kelimesi gecse de smiflandirma amaciyla kullanilir ve
ozellikle ikili (binary) siniflandirma problemlerinde oldukga
etkilidir. Lojistik regresyon, bagimli degiskenin iki veya daha
fazla kategoriye ayrilmasini saglar ve cikti olarak bir olasilik
degeri tretir. Bu modelde, bir olayin gerceklesme olasiligi
(6rnegin, hastalik durumu) belirlenir ve kararlar bu olasiliklar
iizerinden verilir [36].

Destek Vektor Makineleri(SVM), veri noktalarini iki farkli
sinifa ayirmak i¢in miimkiin olan en genis marji olusturmay1
hedefler. Bu algoritma, dogrusal olmayan siiflandirmalar i¢in
Kernel yontemleri kullanabilir. Kisaca iki simifi ayiran en iyi
diizlemi (hiper diizlemi) bulmaya ¢alisir [37].

C. Degerlendirme Metrikleri

Modellerin performanslart dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi yaygin
kullanilan metriklerle kapsamli sekilde degerlendirilmistir.

D. Mobil Uygulama

Uygulama, Flutter (Dart) ile VS Code ortaminda g¢apraz
platform uyumlu sekilde gelistirilmistir. Arayliz Flutter
bilesenleriyle tasarlanmisg, ¢evrimdist kullanim i¢in yerel veri
onbellekleme etkinlestirilmistir. Tiim veri yOnetimi, kimlik
dogrulama ve sunucu islemleri Google Firebase altyapisi
iizerinden yiriitiilmektedir. Saglik verileri, Cloud Firestore
veritabaninda koleksiyon ve dokiiman yapisinda saklanmakta;
Firestore’un ¢evrimdisi Onbellekleme 06zelligi sayesinde

internet baglantisi olmasa bile son veriler cihaza
yansitilabilmektedir.

Kimlik dogrulama siireci, Firebase Authentication ile e-
posta/sifre  tabanli kayit ve giris akist iizerinden

gergeklestirilmektedir. Her kullaniciya benzersiz bir kullanic
kimligi (UID) atanmakta ve bu UID, veritabani erisim
kontroliinde kullanilmaktadir.

Giivenlik ve gizlilik kapsaminda, tiim istemci—sunucu
iletisimi HTTPS (TLS 1.2+) protokolii ile sifrelenmektedir.
Ayrica, veriler istirahat halinde (at rest) Google’in varsayilan
sifreleme mekanizmalar ile korunmaktadir. Bu yap1, diisiik
sunucu yonetimi gereksinimi ile Ol¢eklenebilir bir sistem
sunarken, uctan uca sifreleme ve Firebase’in yerlesik glivenlik
onlemleri sayesinde kullanici verilerinin gizliligini giivence
altina almaktadir.

Kullanicilar, saglik verilerini (Bkz. Sekil 1) uygulamanin
veri giris araylzii iizerinden girerek analiz
gergeklestirebilmektedir.

Ozellikle orta yas ve {izeri bireylerin kullanimini
kolaylastirmak amaciyla, uygulamaya yazi boyutunu artirma
secenegi eklenmis; bu ayar, ekran tasarimini otomatik olarak
uyarlamaktadir (Bkz. Sekil 2).

KVH Risk Formu KVH Risk Formu

Kisisel Bilgiler

EKG ve Egzersiz Sonuglan

Saglik Bilgileri W@ Ulsgilan Maksimum Kalp Atig Hez
Q  Agn Tipini Se ®
Ek Test Sonuglan
7) Dinlenme Kan Basincini Girin
= : © R, Egzersize Bagh Anjina [6)
Laboratuvar Sonuglan A/ ST Depresyonu ®
rum Kolesterol Degerini Girin (m PO n
> 120
@ Floroskopi lle Gordlen Ana Damar v | ()
EKG ve Egzersiz Sonuglan ] mi - ®
[@ Risk Analizi Yap
@ Utasilan Maksimum Kalp Atig Hiz

Sekil 1. Makine Ogrenmesi Destekli Mobil Karar Destek Uygulamasmim
Veri Giris Ekranlar1

Sekil 2. Uygulama Meniisii ve Yazi Boyutu Ayar Ekrani

Uygulama, Android platformlarinda c¢alisacak sekilde
geligtirilmigtir. ~ Kullanicilarin ~ girdigi  veriler, makine
O0grenmesi modeline entegre edilerek anlik sonuglar elde
edilmistir. Risk analizi sonucunda, kullanictya kisisel saglik
durumu hakkinda bilgi verilir ve gerekli durumlarda, yiiksek
risk tasiyan bireyler i¢in doktora bagvurmalari yoniinde
uyarilar yapilir (Bkz. Sekil 3).
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Kalp Hastalg Riski DUkt Kalp Hastaligi Riski Yiiksek!
Saglikh Yagam lgin Oneriler o
o o

= s
<

=
- \ -
Sekil 3. Tahmin Sonug¢ Ekranlari
III. BULGULAR
Tablo 2’de incelenen dokuz farkli smiflandirma

algoritmasinin kalp hastali1 riskini tahmin etme performans
metrikleri, dogruluk, kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve
Fi-skor degerleri lizerinden kiyaslanmigtir (Bkz. Tablo 2).

ZeroR  algoritmasinda  %54,95  dogruluk, %54,95
kesinlik, %100,00 duyarlilik ve %70,92 Fi-skor. Sadece en sik
goriilen sinifi (“risk tagiyan”) tahmin ettigi igin tiim pozitifleri
yakalarken (recall = 100%), yanlig alarm orani (precision =
54,95%) oldukga yiiksektir.

OneR  algoritmasinda  %58,24  dogruluk,  %59,68
kesinlik, %74,00 duyarlilik ve %66,07 Fi-skor. Tek bir
Ozellige dayali basit bir kural kullanarak, pozitiflerin %74 tinii
yakalarken (recall), pozitif  dedigi tahminlerde
yaklagik %59,7’si gercekten dogru ¢ikmustir (precision).

Tablo 2. Makine 6grenmesi modellerinin performans karsilastirmasi

Model Accuracy | Precision | Recall F1-Score
(%) (%) (%) (%)
ZeroR 54,95 54,95 | 100,00 | 70,92
OneR 58,24 59,68 74,00 66,07
Naive 83,52 88,89 80,00 84,21
Bayes
148 Karar 69,23 73,91 68,00 70,83
Agaci
Rastgele 82,42 84,00 | 84,00 84,00
Orman
Lojistik g 5 8235 | 84,00 | 83,17
Regresyon
k-NN 86,81 88,00 88,00 88,00
Coklu 46,15 100,0 2,00 3,92
Algilayicilar
DVM 70,33 67,16 90,00 76,92

Naive Bayes algoritmasinda %83,52 dogruluk, %388,89
kesinlik, %80,00 duyarlilk ve %84,21 Fi-skor. Ozellikler
arasindaki kosulsuz bagimsizlik varsayimi pratikte iyi
calismig; pozitif tahminlerinin  %88,9’u  gercek riskli
vakalardan olugurken (precision), gergek risklilerin %801
dogru yakalanmustir (recall). Bu denge, yiiksek bir Fi-skoru
(%84,21) ile taglandirilmistir.

Random Forest algoritmasinda %82,42 dogruluk, %84,00
kesinlik, %84,00 duyarlilik ve %84,00 Fi-skor. Birden fazla
karar agacini bir araya getirerek hem overfitting riskini
azaltmig hem de dengeli sonuglar iiretmistir. Pozitif dedigi

tahminlerin %84’ dogru  (precision) ve  gergek
pozitiflerin %84’# yakalanmis (recall).
Lojistik Regresyon algoritmasinda %81,32

dogruluk, %82,35 kesinlik, %84,00 duyarlilik ve %83,17 F:-
skor. Lineer bir ayrim smir1 kullanan bu model, pozitif
tahminlerinin =~ %82,35’inin  dogru olmasmi saglarken
(precision), pozitif vakalarin %84’linli kagirmayarak (recall)
dengeli bir Fi-skor (%83,17) sunmustur.

k-NN  algoritmasinda  %86,81  dogruluk, %88,00
kesinlik, %88,00 duyarlilik ve %88,00 Fi-skor. Komsuluk
tabanli yaklagim, hem pozitifleri yakalamada (recall = 88%)
hem de pozitif dediginde dogrulukta (precision = 88%) en
yiiksek sayisal basarty1 gostermistir. Bu da Fi-skoru %88 ile
tiim modeller arasinda zirvede yer almasini saglamistir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasinda %70,33
dogruluk, %67,16 kesinlik, %90,00 duyarlilik ve %76,92 F:-
skor. Karmasik smirlari yaklama potansiyeli sayesinde
pozitiflerin %90’1m1 yakalamis (recall), ancak pozitif dedigi
tahminlerin yalnizca %67,16’s1 gergekten dogru ¢ikmistir
(precision). Bu durum, Fi-skorun %76,92’de kalmasina yol
acmistir.

J48 Karar Agaci algoritmasinda %69,23 dogruluk, %73,91
kesinlik, %68,00 duyarlilik ve %70,83 Fi-skor. Karar agaci
yapist sayesinde hangi 6zelligin hangi esikte kullanildigin1 net
olarak gosterse de, pozitiflerin %68’ini yakalarken (recall)
pozitif tahminlerinin %73,91°1 dogru ¢ikmis (precision); bu da
genel olarak orta diizey bir basartya (Fi = 70,83) tekabiil
etmistir.

Coklu Algilayicilar algoritmasinda %46,15
dogruluk, %100,00 kesinlik, %2,00 duyarlilik ve %3,92 F.-
skor. Pozitif dedigi neredeyse tiim vakalarda hata yapmiyor
(precision = 100%), ancak gergek pozitiflerin yalnizca %2’sini
yakalayabiliyor (recall = 2%), bu da Fi-skorun %3,92 gibi ¢ok
diistik bir degerde kalmasina neden olmustur.

Incelenen dokuz algoritma arasinda dogruluk, precision,
recall ve Fi-skor agisindan en yiiksek performans k-NN
modelinde elde edilmigtir. Ancak bu modelin bazi1 pratik
sinirlamalar1 nedeniyle, daha dengeli sonuglar sunan Random
Forest algoritmasi tercih edilmistir.

IV. TARTISMA

Tablo 3’te gorildiigii lizere, literatirde en yiiksek
performans genellikle topluluk 6grenme temelli yontemlere
aittir (Bkz. Tablo 3).

Omegin, Giirgen & Serttas Random Forest ile %99
dogruluk ve %98 F1 skoru elde ederken; Ogunpola XGBoost
ile %98,50 dogruluk, %99,14 precision ve %98,29 recall,
Baghdadi ise CatBoost ile %90,94 dogruluk ve %92,3 F1
skoru raporlamistir. Al-Alshaikh'in ML-HDPM modeli %95,5
dogrulukla 6ne ¢ikarken, tekil modeller arasinda Tsehay’mn k-
NN algoritmast %91,99, Abdullah’in MLP modeli %92
dogruluk sunmustur. Bu bulgular, topluluk &grenme
modellerinin dengesiz ve ¢ok boyutlu veri setlerinde daha
tutarli sonuglar verdigini gostermektedir.
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Tablo 3. Literatiirdeki Kalp Hastalig1 Tahminine Yonelik Modellerin
Karsilastirmali Performans Sonuglar

En lyi Veri Kaynag1 | Accurac
Yazar(lar) Algoriilma e (%) '
Ogunpola ve XGBoost Ozel Veri 98.50
ark. [7]
Baghdadi ve CatBoost Ozel Veri 90,94
ark. [8]
Giirgen & Random Forest | Kaggle (Heart 99
Serttas [9] Failure)
Tsehay Kaggle (Heart
Adma;su k-NN Disease) 91.99
Assegie
[12]
Shorewala Stacking CVD dataset
[13] (KNN (70.000 kay1t) 75,1
+RF+SVM)
Madhumita Kaggle (Heart
Pal ve Smita Random Forest Disease)
Parija 86,9
arkadaglari
[14]
Gradient ucCl
Cﬁ;::;:a\r,;ﬂ Boosted Trees, Cleveland
Cok Katmanl 95
arkadaglari
[15] Algilayicy,
Random Forest
Yagyanath J48, Random ucCl
Rimal ve Forest ve Naive Cleveland
99,24
arkadaglar Bayes
[16]
Md. Acik Kaynakl
Shaheenur Random Forest Veri
Islam Sumon | (CardioTabNet) 94 1
ve ’
arkadaglari
[18]

. ML-HDPM USCOM +
Al-Alshaikh 1 -\ A EFOM) GA 95,5
ve ark. [19] -

On Isleme
Abdullah Gelistirilmis CDC Heart 9
[20] MLP (EMLP) Disease
Cosar & Random Forest Ornek Veri 38
Deniz [21] (Tirkiye)
Kiigiikmanisa Gradient UCI
& Kilimei Boosting Cleveland 95
[22]
Literatiirde, topluluk 6grenme yontemlerin o6zellikle

Random Forest, XGBoost ve CatBoost gibi algoritmalarin
siniflandirma problemlerinde genellikle iistiin performans
sergiledigi goriilmektedir. Bu ¢aligma da bu egilimi destekler
nitelikte bulgular sunmugtur. Test sonuglarmmda k-NN
algoritmasi %86,81 dogruluk ve %88,00 Fi-skor ile en yiiksek
sayisal basarry1 gostermesine ragmen, modelin yiiksek riskli
bireyleri sinirli sekilde ayirt edebilmesi, mobil saglk
uygulamalarinda  giivenilirlik  acgisindan  bir  zafiyet
yaratmaktadir. Buna karsilik, Random Forest modeli %82,42
dogruluk ve %84,00 Fi-skor ile daha dengeli ve tutarli bir
performans ortaya koymustur. Ensemble (toplu 6grenme)
yapis1 sayesinde asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmasi
ve karar mekanizmalarinin daha ac¢iklanabilir olmasi, Random
Forest'1 pratik uygulamalarda o6ne c¢ikarmistir. Ayrica,
algoritmanin mobil ortamlarda daha diisiik islem giiciiyle

calisabilmesi, uygulama performansi ve kullanici deneyimi
acisindan da avantaj saglamaktadir.

V. SONUC

Bu calismada, kalp hastalig1 riskini mobil ortamda gergek
zamanli ve giivenilir sekilde tahmin edebilmek amaciyla
dokuz farkli smiflandirma algoritmasi karsilagtirilmistir. Test
sonuglarma gore, k-NN algoritmasi %86,81 dogruluk
ve %88,00 diizeyinde precision, recall ve Fi-skor ile en yiiksek
sayisal basarty1 gostermistir. Ancak, yiiksek riskli bireyleri
ayirt etme konusunda smirli olmast ve pratik uygulama
zorluklar1 nedeniyle, daha dengeli sonuglar sunan Random
Forest modeli (%82,42 dogruluk, %84,00 precision, recall ve
Fi-skor) tercih edilmistir. Model, overfitting riskini azaltirken
karar siireglerini de daha seffaf kilar.

Gelistirilen mobil uygulama, kullanicilarin saglik verilerine
dayali olarak kalp hastalig1 riskini hizli ve erigilebilir bicimde
degerlendirmesine olanak saglamaktadir. Gelecek
calismalarda, uygulamanin gercek kullanicilarla saha
testlerinin yapilmasi ve sistemin hem kullanilabilirlik hem de
performans agisindan detayli analiz edilmesi planlanmaktadir.

VI. TESEKKUR

Bu c¢alisma Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma
Kurumu  (TUBITAK) tarafindan  2209-A-Universite
Ogrencileri Aragtirma  Projeleri Destekleme Programi
kapsaminda  1919B012429311  proje  numarast ile
desteklenmistir.
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