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ABSTRACT

ARTICLE INFO

Hemodialysis patients require continuous monitoring because clinical
and laboratory findings may reflect different levels of disease severity.
In this study, a multiclass machine learning pipeline was developed for
predicting hemodialysis disease severity as Mild, Moderate, and Severe.
In the proposed pipeline, domain-oriented features such as blood
pressure reduction, ultrafiltration per kilogram, ultrafiltration per hour,
rate-pressure product, potassium-ultrafiltration interaction, interaction
terms, and train-only class centroid distances were generated. SMOTE
was applied only to the training partition, while the test set was kept in
its natural imbalanced distribution. The proposed feature engineering +
train-only SMOTE + XGBoost model achieved 0.9950 accuracy, 0.9968
macro precision, 0.9728 macro recall, and 0.9844 macro F1-score on the
locked test set. Additional validation experiments showed stable
performance across random seeds and 10-fold cross-validation, while
the label shuffle test reduced macro F1-score to 0.2855, supporting that
the model did not learn a trivial target proxy. The findings indicate that
high classification performance can be obtained without applying
SMOTE before the train-test split, and that leakage-aware evaluation is
essential when reporting clinical machine learning results.
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Hemodiyaliz Hastalarinda Hastahk Siddeti Siniflandirmasi icin Oznitelik Miihendisligi

Yaklasimi

OZET

Hemodiyaliz hastalarinda klinik ve laboratuvar bulgulart hastalik
siddetinin farkli diizeylerini yansitabilmektedir. Bu ¢alismada,
hemodiyaliz hastalik siddetini Mild, Moderate ve Severe siniflar altinda
tahmin etmek amaciyla ¢ok simifli bir makine 6grenmesi yaklagimi
gelistirilmistir. Onerilen pipeline i¢inde kan basinci diisiisii, kilo basina
ultrafiltrasyon, saatlik ultrafiltrasyon, rate-pressure product, potasyum-
ultrafiltrasyon etkilesimi, degiskenler arasi carpim oOznitelikleri ve
yalnizca egitim verisi iizerinden hesaplanan sinif merkezi uzakliklar
iiretilmistir. SMOTE islemi yalnizca egitim kiimesine uygulanmis, test
kiimesi dogal dengesiz dagilimiyla korunmustur. Onerilen dznitelik
miithendisligi + yalnizca egitimde SMOTE + XGBoost modeli kilitli test
seti Uzerinde 0.9950 dogruluk, 0.9968 macro precision, 0.9728 macro
recall ve 0.9844 macro Fl-skoru elde etmistir. Ek dogrulama
deneylerinde farkli random seed degerlerinde ve 10-katli capraz
dogrulamada performansin kararli oldugu; etiket karistirma testinde
macro Fl-skorunun 0.2855 seviyesine diismesiyle modelin basit bir
hedef kopyasi 6grenmedigi goriilmistiir. Bulgular, SMOTE islemini
train-test ayrimindan once uygulamadan da yiiksek smiflandirma
basarisi elde edilebilecegini ve klinik makine 6grenmesi ¢alismalarinda
sizint1 farkindalikli degerlendirmenin zorunlu oldugunu géstermektedir.
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GIRIS

Kronik bobrek hastaligi, ilerleyici yapist ve ¢coklu komplikasyonlar: nedeniyle saglik sistemleri
tizerinde 6nemli bir yiik olusturmaktadir. Hastaligin ileri evrelerinde hemodiyaliz, bobregin siizme
islevini kismen yerine getirmek i¢in diizenli olarak uygulanan temel tedavi yontemlerinden biridir.
Hemodiyaliz hastalarinda yas, diyabet, hipertansiyon, iire, kreatinin, albiimin, hemoglobin, Kt/V,
URR, kan basinci, ultrafiltrasyon ve damar yolu tipi gibi parametreler hastanin klinik durumunu
degerlendirmede birlikte ele alinmaktadir. KDIGO 2024 kilavuzu kronik bobrek hastaliginda risk
degerlendirmesi ve komplikasyon yonetiminin hasta merkezli bakim i¢in temel oldugunu
vurgularken, KDOQI hemodiyaliz yeterliligi kilavuzu Kt/V, tedavi siiresi, ultrafiltrasyon ve kan
basinct kontrolii gibi parametrelerin klinik takipteki dnemini ortaya koymaktadir (KDIGO CKD
Work Group, 2024; National Kidney Foundation, 2015; Chowdhury ve ark. 2024).

Tibbi veri setlerinde siif dengesizligi, eksik degerler, heterojen dl¢liim araliklar1 ve degiskenler
aras1t dogrusal olmayan iliskiler model performansini dogrudan etkileyen dnemli sorunlardir.
Hemodiyaliz hastalarinin Mild, Moderate ve Severe gibi siddet siniflarina ayrilmasi, sadece genel
dogruluk orani ile degil, 6zellikle azinlik siniflarin dogru taninmasiyla degerlendirilmelidir. Ciinkii
cogunluk sinifina yonelen bir model yiiksek accuracy degeri iiretebilir; buna karsin klinik agidan
onemli olan hafif veya orta siddetli hasta gruplarini kagirabilir. Bu nedenle macro precision, macro
recall, macro F1-score, balanced accuracy ve karisiklik matrisi gibi metrikler tibbi siniflandirma
problemlerinde daha aciklayicidir.

Hemodiyaliz alaninda makine Ogrenmesi uygulamalari son yillarda hizla artmustir. Garcia-
Montemayor ve ark. (2021), hemodiyaliz hastalarinda mortalite tahmini i¢in random forest
modellerinin lojistik regresyona goére daha yiiksek ayirt edici performans saglayabildigini
gostermistir. Sheng ve ark. (2020), hemodiyalize yeni baslayan hastalarda ilk yil mortalitesini
tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi modelleri gelistirmis ve bu tiir modellerin yiiksek riskli hasta
gruplarini erken donemde belirlemede kullanilabilecegini belirtmistir. Rankin ve ark. (2022) ise
XGBoost algoritmasini kullanarak diyaliz baglangicindan sonraki ilk 90 giin i¢indeki mortaliteyi
tahmin etmeye yonelik genis 6l¢ekli bir model gelistirmistir. Bu ¢alismalar, hemodiyaliz verilerinin
makine O0grenmesi modelleriyle islenebilecegini gostermektedir; ancak ayni zamanda model
validasyonu, veri sizintis1 kontrolii ve klinik genellenebilirlik konularinin dikkatle ele alinmasi
gerektigini de ortaya koymaktadir.

Bu calismanin dogrudan referans aldigi ¢alisma, Wafa ve ark. (2025) tarafindan yayimlanan
“Analisis Kinerja XGBoost pada Data Seimbang dan tidak Seimbang dalam Klasifikasi Tingkat
Keparahan Pasien Hemodialisis” baslikli makaledir. S6z konusu ¢alismada Kaggle kaynakli 5.000
hemodiyaliz kaydi kullanilmis, XGBoost algoritmasi ile Mild, Moderate ve Severe siniflari tahmin
edilmis ve sinif dengesizligini gidermek icin SMOTE uygulanmistir. Makalede SMOTE oncesi
60:40 boliinmede accuracy 0.7055, 70:30 boliinmede 0.7000 olarak; SMOTE sonrast ise 60:40
boliinmede 0.8566 ve 70:30 boliinmede 0.8705 olarak raporlanmistir. Bununla birlikte ¢alismada
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SMOTE isleminin veri b6lme isleminden 6nce uygulanmasinin agir1 iyimser performans tahminleri
olusturabilecegi sinirlilik olarak belirtilmistir (Wafa et al., 2025).

SMOTE, azinlik siniflar1 temsil eden sentetik 6rnekler liretmek i¢in gelistirilen yaygin bir yeniden
ornekleme yontemidir (Chawla et al., 2002). Ancak SMOTE gibi resampling tekniklerinin tim veri
setine uygulanip daha sonra train-test ayrimi yapilmasi, test orneklerine ait bilgilerin egitim
stirecine dolayli olarak tasinmasina neden olabilir. imbalanced-learn dokiimantasyonu bu durumu
veri sizintisina yol agan yaygin bir hata olarak tanimlar ve resampling isleminin yalnizca egitim
verisi lizerinde yapilmasi gerektigini vurgular. Benzer sekilde scikit-learn dokiimantasyonu,
preprocessing veya fit islemlerinde test setinin kullanilmasinin model skorlarini agir1 iyimser hale
getirebilecegini belirtir. Bu nedenle tibbi siniflandirma ¢alismalarinda modelin yiiksek basarisi
kadar, bu basarinin nasil elde edildigi de kritik 6neme sahiptir.

Bu ¢aligmanin amaci, hemodiyaliz siddet siniflandirmasi probleminde XGBoost tabanli dnceki
yontemi yeniden degerlendirmek, train-test ayrimindan 6nce uygulanan SMOTE yaklasgiminin
metodolojik riskini tartigmak ve veri sizintisi riskini azaltan bir 6znitelik miihendisligi pipeline’1
ile elde edilen sonuglarit sunmaktir. Calismanin temel katkilart sunlardir: (i) referans makaledeki
XGBoost tabanli yaklasim yeniden iiretilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir; (ii)
SMOTE, encoding, scaling ve 6znitelik mihendisligi islemleri yalnizca egitim verisi ilizerinde
uygulanacak sekilde diizenlenmistir; (iii) hemodiyaliz klinik manti§ina uygun yeni 6znitelikler
tiretilmistir; (iv) model basarisi yalnizca tek test sonucu ile degil, seed stability, 10-fold cross-
validation, label shuffle ve feature importance sanity analizleri ile desteklenmistir.

MATERYAL VE YONTEM

Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti Kaggle lizerinde yayimlanan “Hemodialysis Realtime Hospital
Dataset” veri setidir (GSK RD Solutions, 2023). Veri setinde 5.000 hasta kaydi, 26 giris degiskeni
ve “Disease Severity” hedef degiskeni bulunmaktadir. Hedef degisken Mild, Moderate ve Severe
olmak tizere ii¢ siniftan olugsmaktadir. Veri setindeki sinif dagilimi dengesizdir: Mild sinifinda 145,
Moderate smifinda 1.184 ve Severe smifinda 3.671 6rnek bulunmaktadir. Bu dagilim, modelin
cogunluk sinifina yonelme riskini artirdigi i¢in degerlendirmede macro metriklere 6zel 6nem
verilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri seti

Simif Ornek Sayisi Oran
Mild 145 2.90%
Moderate 1184 23.68%

Severe 3671 73.42%
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Giris degiskenleri demografik bilgiler, komorbiditeler, kan basinci 6l¢timleri, laboratuvar degerleri
ve diyaliz siirecine iliskin parametrelerden olusmaktadir. Yas, kilo, kreatinin, iire, potasyum,
hemoglobin, hematokrit, albiimin, Kt/V, URR, idrar ¢ikisi, kuru agirlik ve sivi ¢ekim hizi gibi
sayisal degiskenlerin yaninda cinsiyet, diyabet, hipertansiyon, bobrek yetmezligi nedeni, diyalizat
igerigi, damar yolu tipi ve diyalizor tipi gibi kategorik degiskenler de kullanilmistir.

Oznitelik Miihendisligi

Oznitelik miihendisligi asamasinda amag, modelin yalnizca ham degiskenleri degil, klinik olarak
anlamli etkilesimleri ve hemodiyaliz siirecini temsil eden tiiretilmis gostergeleri de
dgrenebilmesini saglamaktir. Ure, Kt/V, kan basinci, kalp atis hizi, ultrafiltrasyon ve potasyum gibi
degiskenler hemodiyaliz takibinde ayr1 ayr1 6nemli olmakla birlikte, hastanin siddet sinifi cogu
zaman bu degiskenlerin birlikte olusturdugu fizyolojik tabloyla iligkilidir. Bu nedenle asagidaki
yeni Oznitelikler olusturulmustur.

Sinif merkezi uzaklig1 6znitelikleri veri sizintis1 agisindan 6zellikle dikkatli tasarlanmistir. Bu
Ozniteliklerde her sinifin merkezi yalnizca egitim verisi kullanilarak hesaplanmus, test setindeki
ornekler bu egitim merkezlerine olan uzakliklarina gore doniistiiriilmiistiir. Boylece test setinin
hedef sinif bilgisi 6znitelik liretiminde kullanilmamistir. Bu yaklagim, modelin siif yapisina ait
temsil giicinden faydalanmasini saglarken test verisinin egitim siirecine sizmasini engellemeyi
amaclamaktadir.

Modelleme Yaklasimi

Ana smiflandiric1 olarak XGBoost kullanilmistir. XGBoost, gradyan artirmali karar agacglarimi
6l¢eklenebilir ve diizenlilestirilmis bir yapida uygulayan gii¢lii bir ensemble algoritmasidir (Chen
& Guestrin, 2016). Tabular klinik veri setlerinde dogrusal olmayan iligkileri ve degisken
etkilesimlerini yakalayabilmesi nedeniyle bu ¢alisma i¢in uygun goriilmiistiir. Onerilen temel
modelde learning rate=0.1, max depth=6, n_estimators=200 ve random state=42 ayarlari
kullanilmistir. Model ¢ok sinifli siniflandirma yapacak sekilde egitilmis, performans test setinde
accuracy, precision, recall, F1-score, balanced accuracy ve confusion matrix ile degerlendirilmistir.

Bu calismada hiperparametre se¢imi, en yliksek skoru aramaya yonelik kapsamli bir GridSearch
veya Optuna optimizasyonu olarak degil, referans calismadaki XGBoost-SMOTE yaklagiminin
sizintisiz deneysel kurgu i¢cinde yeniden degerlendirilmesini saglayacak kontroll bir modelleme
tercihi olarak ele alimmistir. Bu nedenle XGBoost parametreleri, referans calismayla
karsilagtirilabilirligi koruyacak ve XGBoost’un tabular verilerdeki giiglii temel performansim
temsil edecek sabit degerler tizerinden yiriitillmiistiir (Chen & Guestrin, 2016; Wafa et al., 2025).
Bu tercih, calismanin ana odagimi hiperparametre optimizasyonundan ziyade veri sizintisini
engelleyen pipeline tasarimina, egitim ve test islemlerinin ayristirilmasina ve klinik olarak
anlamlandirilabilir 6znitelik miithendisligine yoneltmektedir.
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Tablo 2. Uretilen yeni 6znitelikler ve klinik/matematikselanlamlar:

Yeni Oznitelik Hesaplama Mantid1 Aciklama
bp_reduction Diyaliz  6ncesi  kan Diyaliz seansi sonrasi
basinci - diyaliz sonrasi kan basing degisimini temsil eder.
basinci
bp_reduction_pct bp_reduction / diyaliz Kan basinci diisiistinii
Oncesi kan basinci goreli oranla gosterir.
rate_pressure_product Heart Rate x Pre- Kardiyovaskuler yik /
Dialysis Blood Pressure stres  gOstergesi olarak
kullanilir.
uf_per_kg Fluid Removal Rate / Kilo basina sivi ¢ekim
Weight yogunlugunu gosterir.
uf_per_hour Fluid Removal Rate / Saatlik  sivi  ¢ekim
Dialysis Duration yukunu gosterir.
k_uf _interaction Potassium x Fluid Elektrolit durumu ile
Removal Rate ultrafiltrasyon etkilesimini
temsil eder.
Weight_mul_Hypertension Weight x Hypertension Kilo ve hipertansiyon
birlikteligini temsil eder.
Gender_mul_Kidney _ Gender x  Kidney Cinsiyet ve bdobrek
Failure_Cause Failure Cause yetmezligi nedeni etkilesimini
temsil eder.
Gender_mul_Diabetes Gender x Diabetes Cinsiyet ve diyabet
birlikteligini temsil eder.
Gender_mul_Hypertension Gender x Hypertension Cinsiyet ve
hipertansiyon  birlikteligini
temsil eder.
Age_mul_Weight Age x Weight Yas ve kilo bilgisinin
birlesik etkisini temsil eder.
dist_to _class_* Egitim verisiyle Orneklerin Mild,
hesaplanan sinif merkezlerine Moderate ve Severe simif
uzaklik merkezlerine benzerligini
gosterir.

Sinif dengesizligi icin SMOTE yontemi kullanilmistir; ancak referans makaledeki riskli siradan
farkli olarak SMOTE yalnizca egitim verisine uygulanmigtir. Test seti dengelenmemis ve dogal
siif dagilimi ile korunmugstur. Bu tercih, modelin gerg¢ek kullanim senaryosuna daha yakin bir
dagilim {zerinde test edilmesini saglamaktadir. Ayrica modelin azinlik siiflart 6grenip
o0grenmedigini daha dogru gézlemlemek i¢in macro average metrikleri raporlanmistir (Chawla et
al., 2002; imbalanced-learn developers, n.d.; scikit-learn developers, n.d.).
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Dogrulama ve Si1izinti Kontrol Deneyleri

Modelin tek bir train-test boliinmesine bagimli kalmadigini gostermek amaciyla ek dogrulama
deneyleri yapilmustir. Ik olarak bes farkli random seed ile train-test ayrimi tekrarlanmis ve her
calistirmada model yeniden egitilmistir. Ikinci olarak 10-katli stratified cross-validation
uygulanmustir. Ugiincii olarak etiket karistirma testi (label shuffle test) yapilmis; bu testte egitim
etiketleri karistirilarak modelin gercek klinik Oriintiileri mi yoksa hedefe yakin sizintili bir
degiskeni mi 6grendigi kontrol edilmistir. Etiketler karistirildiginda performansin rastgele tahmine
yakin seviyeye diismesi, modelin dogrudan hedef kopyas1 6grenmedigine yonelik dnemli bir sanity
check olarak degerlendirilmistir. Son olarak feature importance sanity analizi ile sinif merkezi
uzaklig1 degiskenlerinin modele asir1 baskin olup olmadigi incelenmistir.

BULGULAR
Deneysel Tasarim

Deneysel tasarim ii¢ ana basamaktan olusmaktadir. Ilk basamakta referans makaledeki raporlanan
sonugclar literatlir sonucu olarak ele alinmis ve makaledeki XGBoost hiperparametrelerine yakin
ayarlarla yeniden iiretim deneyi gerceklestirilmistir. Ikinci basamakta, veri sizintis1 riskini azaltan
dogru temel model kurulmus; bu modelde train-test ayrimi basta yapilmis, veri 6n isleme islemleri
yalmzca egitim verisi iizerinde fit edilmistir. Uciincii basamakta ise domain-aware oznitelik
mithendisligi ile desteklenmis ve SMOTE islemi yalnizca egitim setine uygulanmis XGBoost
modeli test edilmistir.

Sizintisiz hemodiyaliz siddet siniflandirma is akisi

am klinik veri  [Stratified split| | Train-only SMOTE XGBoost Kilitli
test seti
5000 kayit %80 egitim FE + kodlama yalnizca egitim seti cok sinifl model dokunulmamis
26 6zellik %20 test olcekleme dogal test dagilim

Tum fit / fit_transform islemleri yalnizca egitim verisi Uzerinde yiriitiimis; test seti model secimi ve dznitelik Uretiminde kullaniimamigtir.

Sekil 1. Sizintisiz hemodiyaliz siddet siniflandirma pipeline akis

Bu tasarimda test seti baglangigta ayrilmis ve model gelistirme siirecinde kullanilmamistir. Boylece
test seti, modelin daha 6nce gormedigi dogal ve dengesiz dagilimi temsil eden kilitli degerlendirme
kiimesi olarak korunmustur. SMOTE, scaler, encoder ve sinif merkezi tabanli 6znitelikler yalnizca
egitim verisi iizerinde fit edilmis; test verisine yalnizca egitimde ogrenilen doniisiimler
uygulanmistir.



Journal of Health Science and Green Technology 45

Referans Calisma ve Yeniden Uretim Sonuclar

Referans calismada XGBoost modeli dengesiz veri iizerinde 60:40 ve 70:30 boliinmeler igin
yaklasik 0.70 dogruluk elde etmis; SMOTE uygulamasi sonrasinda accuracy degerleri sirasiyla
0.8566 ve 0.8705 seviyelerine yiikselmistir. Ancak ayni ¢alismada SMOTE isleminin split
oncesinde uygulanmasinin performansi asir1 iyimser gosterebilecegi sinirlilik olarak belirtilmistir.
Bu calisgmada yapilan yeniden {iretim denemesinde, makaledeki XGBoost ayarlarma yakin
hiperparametrelerle yalnizca orijinal 6znitelikler kullanildiginda 60:40 béliinmede 0.9995 accuracy
ve 0.9968 macro F1; 70:30 boliinmede 0.9980 accuracy ve 0.9945 macro F1 elde edilmistir. Bu
sonug, veri setindeki hedef siniflarin ham degiskenler iizerinden oldukca giiclii bigcimde
ayrisabildigini gostermektedir (Wafa et al., 2025).

Tablo 3. Referans calisma ve yeniden iiretim sonug¢larinin karsilastirilmasi

Deney Bolinme Accuracy Macro F1
Wafa et al. (2025) - 60:40 0.7055 -
Dengesiz veri
Wafa et al. (2025) - 60:40 0.8566 0.85
SMOTE

sonrasi
Wafa et al. (2025) - 70:30 0.7000 -
Dengesiz veri
Wafa et al. (2025) - 70:30 0.8705 -
SMOTE sonrasi
Bu ¢alisma - referans 60:40 0.9995 0.9968
yonteme yakin
yeniden Uretim
Bu calisma - referans 70:30 0.9980 0.9945
yonteme

yakin yeniden iiretim
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Confusion Matrix - Split 60:40
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Sekil 2. Makale yontemi yeniden Uretimi 60:40 split test karisiklik matrisi

Si1zintis1iz Ham Veri Temel Modeli

Feature engineering ve SMOTE kullanilmadan kurulan ham veri temel modelinde train-test ayrimi
baslangigta yapilmig ve test seti egitim siirecinden izole tutulmustur. Bu model test setinde 0.9980
accuracy, 0.9981 macro precision, 0.9871 macro recall ve 0.9925 macro F1-score elde etmistir.
Ham veri modelinin yiiksek basarisi, veri setinde Urea, Diabetes, Hypertension, Age ve Kt/V gibi
degiskenlerin hedef siniflar ile giiclii iliski tasidigin1 gostermektedir. Bununla birlikte ham veri
modelinde klinik anlamli tiiretilmis gostergeler bulunmadigi i¢in Onerilen sistemde Oznitelik
miihendisligi ayrica degerlendirilmistir.

Ham modelin yiiksek performansi, bu veri seti 6zelinde ham klinik/laboratuvar degiskenlerinin
smiflar arasinda giiclii ayristirict bilgi tasidigini gostermektedir. Ancak tibbi makine 6grenmesi
baglaminda yalnizca daha yiiksek accuracy veya macro F1-score elde etmek, modelin klinik karar
destek sistemine daha uygun oldugu anlamima gelmemektedir. Ham modelin giiclii sonucu,
karsilastirma i¢in 6nemli bir referans ¢izgisi olustururken; 6znitelik miithendisligi ile desteklenen
pipeline, kan basinct degisimi, ultrafiltrasyon yuki ve kardiyovaskdler stres gibi klinik olarak
yorumlanabilir ara gostergeleri modele dahil ederek karar mantiginin agiklanabilirligini artirmay1
hedeflemektedir (KDIGO CKD Work Group, 2024; National Kidney Foundation, 2015).
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Onerilen Oznitelik Miihendisligi + Sizintisiz SMOTE + XGBoost Modeli

Onerilen modelde train-test ayrimi %80 egitim ve %20 test olacak sekilde stratified olarak
yapilmistir. Egitim setinde 4.000, test setinde 1.000 6rnek yer almistir. Oznitelik miihendisligi,
encoding, scaling ve SMOTE islemleri yalnizca egitim seti lizerinde gergeklestirilmistir. Modelin
egitim setinde tiim siniflar1 dogru ayirdigdi, test setinde ise siniflar arasinda oldukga diisiik hata
yaptig1 gorilmiistiir. Test setindeki 29 Mild 6rnegin 27’si dogru siiflandirilmis, 237 Moderate
ornegin 234’1 dogru siniflandirilmis ve 734 Severe drnegin tamami dogru siniflandirilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda FE + train-only SMOTE + XGBoost yapisi, yalnizca ham performans
metriklerini ylikseltmeye ¢alisan bir model olarak degil, klinik bilgiyle zenginlestirilmis ve veri
s1zintis1 riski azaltilmig bir sistem yaklasimi olarak degerlendirilmistir. Ozellikle Mild sinifinin veri
setinde diisiik oranda temsil edilmesine ragmen 6nerilen modelin bu sinifta 0.9310 recall ve 0.9643
Fl-score iiretmesi, pipeline’in yalnizca c¢ogunluk sinifina yonelmedigini ve azinhik sinif
duyarliligin1 koruyabildigini gostermektedir. Bu yonuyle 6nerilen sistem, ham modelden daha
yiiksek skor tiretme iddiasindan ziyade, klinik anlamli 6znitelikler, train-only yeniden 6rnekleme
ve dogal dagilimda test prensiplerini birlikte uygulayan daha biitiinliikli bir modelleme gergevesi
sunmaktadir (Chawla et al., 2002; imbalanced-learn developers, n.d.).

Tablo 4. Onerilen modelin kilitli test seti siniflandirma raporu

Siif/Metrik Precision Recall F1-score

Mild 1.0000 0.9310 0.9643

Moderate 0.9957 0.9873 0.9915

Severe 0.9946 1.0000 0.9973
Model Karsilastirmasi

Tablo 5’te referans calisma degerleri Wafa ve ark. (2025) tarafindan raporlanan sonuglardan
alinmis; bu calisma sonuglari ise ayn1 veri seti lizerinde gergeklestirilen yeniden {iretim ve dnerilen
s1zintis1z pipeline deneylerini gostermektedir.
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Onerilen Model - Test Seti Konflizyon Matrisi
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Sekil 3. Onerilen modelin kilitli test seti karisiklik matrisi

Tablo 5. Referans ¢alisma ve Onerilen pipeline sonuglarinin karsilastirilmasi

Karsilastirilan Degerlendirme Accuracy Macro F1
Senaryo Duzeni

Referans calisma:

XGBoost + SMOTE 70:30 0.8705 -

(Wafa ve ark., 2025)

Yapilan Cahsma: 60:40 0.9995 0.9968
referans ybnteme

yakin yeniden iiretim

Yapilan Cahsma:

onerilen FE + train- 80:20 0.9950 0.9844
only SMOTE +

XGBoost pipeline

Karsilastirma sonuglari, nerilen pipeline’in degerlendirilmesinde tek Sl¢iitiin en yiiksek test skoru
olmadigini gostermektedir. Referans yonteme yakin yeniden {iretim sonucunun ytiksek performans
tiretmesi, veri setindeki ham degiskenlerin gii¢lii ayrigma tasidigina isaret etmektedir. Buna karsin
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FE + train-only SMOTE + XGBoost pipeline, veri sizintisi kontroliinii, azinlik sinif duyarliligini
ve klinik 6znitelik yorumlanabilirligini ayn1 deneysel ¢at1 altinda birlestirdigi i¢in bu ¢alismada
daha giivenli ve agiklanabilir sistem yaklasimi olarak ele alinmistir. Bu yorum, tibbi yapay zeka
calismalarinda yalnizca accuracy odakli degerlendirme yerine sinif dengesizligi, macro metrikler,
test setinin korunmasi ve klinik anlamlilik eksenlerinin birlikte degerlendirilmesi gerektigi
goriisityle uyumludur (Chawla et al., 2002; scikit-learn developers, n.d.).

Dogrulama Deneyleri

Seed stability testinde bes farkli random seed ile model yeniden egitilmis ve ortalama macro F1-
score 0.9519 + 0.0128 olarak hesaplanmistir. 10-katl capraz dogrulamada ortalama macro F1-
score 0.9611 £ 0.0188 seviyesinde kalmistir. Label shuffle testinde ise etiketler karigtirildiginda
macro Fl-score 0.2855 seviyesine diismiistiir. Cok sinifli bir problemde rastgele taban ¢izgisinin
yaklasik 0.33 civarinda olmasi beklendiginden, bu diisiis modelin hedef degiskenin yapisin1 gercek

klinik Oriintiiler Uizerinden &grendigini ve basit bir target proxy’ye dayanmadigim
desteklemektedir.

Tablo 6. Genellenebilirlik ve sanity check sonuglari
Dogrulama Testi Tekrar/ Accuracy Balanced Macro F1 ROC-AUC

Kat Accuracy
Seed stability 5 0.9908 0.9888 0.9519 0.9995
10-fold Cross- 10 0.9922 0.9905 0.9611 0.9992
validation
Label shuffle 5 0.7276 0.3321 0.2855 0.5227
Hemodialysis Pipeline — Generalization Validation Suite

Test 1: Seed Stability Test 2: Label Shuffle Test 3: 10-Fold CV

(Macro-F1 per seed) (Should collapse near 0.33) (Macro-F1 distribution)
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Sekil 4. Seed stability, label shuffle ve 10-fold cross-validation dogrulama gorseli
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Feature Importance Analizi

Feature importance analizi, modelin en ¢ok Diabetes, Hypertension, Urea, Age-Hypertension
etkilesimi, Weight-Diabetes etkilesimi, Age-Diabetes etkilesimi, Kt/V ve Age degiskenlerinden
faydalandigin1 gostermektedir. Bu dagilim klinik a¢idan makul bir yapi1 sunmaktadir; ¢linkii
diyabet ve hipertansiyon kronik bobrek yetmezligi ve hemodiyaliz siirecinde Onemli
komorbiditeler olup, iire ve Kt/V diyaliz yeterliligi ve toksin yiikiinii temsil eden temel
gostergelerdir. Ayrica sinif merkezi uzakligi degiskenlerinden yalnizca dist to class 1’in ilk 20
degisken arasina diisilk 6nemle girmesi, bu 6zniteliklerin model iizerinde asir1 baskin olmadigina
yonelik ek bir sanity check olarak yorumlanmustir.

Tablo 7. Dogrulama pipeline’inda ilk 15 6znitelik 6nem degeri

Oznitelik Importance
Diabetes 0.1852
Hypertension 0.1459
Urea 0.1311
Age_mul_Hypertension 0.1014
Weight mul Diabetes 0.0805
Age_mul_Diabetes 0.0596
Kt/V 0.0472
Age 0.0373
Weight_mul_Hypertension 0.0363
Dialysis Frequency (per week) 0.0130
Age_mul_Gender 0.0130
Dialyzer Type 0.0097
Vascular Access Type 0.0094
Dialysate Composition 0.0089

Diabetes mul Kidney Failure Cause 0.0063
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Sekil 5. Feature importance sanity check grafigi

Feature Importance - Sanity Check
(Centroid-distance features are not dominant)

Diabetes

Hypertension

Urea
Age_mul_Hypertension
Weight_mul_Diabetes
Age_mul_Diabetes

Kt/v

Age
Weight_mul_Hypertension
Dialysis Frequency (per week)
Age_mul_Gender

Dialyzer Type

Vascular Access Type

Dialysate Composition

Diabetes_mul_Kidney Failure Cause
Post-Dialysis Blood Pressure
uf_per_kg

Age_mul_Weight

dist_to_class_1

Age_mul_Kidney Failure Cause

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
XGBoost Feature Importance (gain)

Smif Bazh Degisken Araliklar:

Sinif bazli min-max degerleri, baz1 degiskenlerin hedef siniflarla gii¢lii ayrigma gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle Urea degiskeninde Mild smifi 15.20-29.90 araliginda kalirken, Moderate
siift 15.00-50.00 ve Severe sinifi 15.00-100.00 araligina ulagsmaktadir. Kt/V degiskeninde Mild
ve Moderate simiflar1 1.20-2.00 araliginda iken Severe smifinda alt smir 1.00 seviyesine
inmektedir. Bu dagilimlar, modelin yiiksek basarisinin yalnizca algoritmik karmasikliktan degil,
veri setindeki smiflar arasi belirgin klinik/laboratuvar ayrigmalardan da kaynaklandigim
gostermektedir.
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Tablo 8. Secilmis ham ve tiiretilmis 6zniteliklerin sinif bazli min-max araliklari

Oznitelik Mild Min/Max Moderate Severe Min/Max
Min/Max

Age 18.00/ 75.00 18.00/ 75.00 18.00/ 89.00

Weight 51.40/119.60 50.00/120.00 50.00/120.00

Diabetes 0.00/0.00 0.00/1.00 0.00/1.00

Hypertension 0.00/0.00 0.00/1.00 0.00/1.00

Pre-Dialysis 100.00/178.00 100.00/179.00 100.00/179.00
Blood Pressure

Post-Dialysis 80.00/139.00 80.00/139.00 80.00/139.00
Blood Pressure

Heart Rate 60.00/ 99.00 60.00 / 99.00 60.00/99.00

Creatinine 1.04/9.86 1.02/9.99 1.00/9.99

Urea 15.20/29.90 15.00 / 50.00 15.00/100.00

Potassium 3.50/5.50 3.50/5.50 3.50/5.50

Hemoglobin 8.00/14.90 8.00/15.00 8.00/15.00

Albumin 3.00/5.00 3.00/5.00 3.00/5.00

Dialysis Duration 3.00/5.00 3.00/5.00 3.00/5.00
(hours)

Dialysis 1.00/3.00 1.00/3.00 1.00/3.00
Frequency (per week)

Kt/V 1.20/2.00 1.20/2.00 1.00/2.00

URR 65.00/ 75.00 65.00 / 75.00 65.00 / 75.00

Dry Weight (kg) 45.60/112.90 45.10/114.90 45.00/115.00

Fluid  Removal 201.20/ 499.10 200.10/ 499.60 200.00 / 499.90
Rate (ml/hour)

bp_reduction -31.00/ 95.00 -37.00/ 98.00 -39.00/ 99.00

bp_reduction_pct -0.30/0.54 -0.37/0.55 -0.39/0.55

rate_pressure_pr 6000.00/17325.00 6060.00/17622.00 6060.00/17721.00
oduct

uf _per kg 1.93/8.56 1.75/9.52 1.70/9.98

uf_per_hour 41.10/151.24 40.52 /160.52 40.32/166.53

k_uf interaction 866.45 / 2639.52 704.90 / 2695.14 703.15/ 2746.15

dist_to_class_0 638.98 / 6641.61 397.73/7195.21 316.99 / 8395.42

dist to class 1 452.85/6759.85 450.29 / 7105.54 309.11/8200.51

dist_to_class 2 447.08 / 7080.74 348.39/7066.18 243.43 1 7625.40

TARTISMA

Bu calismada elde edilen bulgular iki agidan 6nemlidir. Ilk olarak, referans ¢alismada SMOTE
sonras1 goriilen performans artisi, simif dengesizligi probleminin model basarisini dogrudan
etkiledigini gostermektedir. Ancak SMOTE’un veri bélme isleminden 6nce uygulanmasi, test
setinin dogal dagilimin1 bozabilir ve egitim verisine test drneklerinden tiireyen sentetik bilgi
tastyabilir. Bu durum literatiirde veri sizintist riski olarak degerlendirilmektedir. Bu nedenle bu
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calismada SMOTE yalnizca egitim kiimesine uygulanmis ve test kiimesi dogal dengesiz haliyle
korunmustur. Boylece model basarisi daha gercekei bir degerlendirme ortaminda Olglilmiistiir
(Chawla et al., 2002; imbalanced-learn developers, n.d.; scikit-learn developers, n.d.).

Ikinci olarak, ham veriyle kurulan s1zintisiz XGBoost modelinin bile ¢ok yiiksek basar1 gdstermesi,
veri setinin hedef siniflar bakimindan giiclii bigcimde ayristigini diisiindiirmektedir. Bu durum iki
sekilde yorumlanmalidir. Olumlu agidan bakildiginda, iire, diyabet, hipertansiyon, Kt/V ve yas gibi
degiskenler hastalik siddetiyle acik bigimde iligkili goriinmektedir. Daha temkinli agidan
bakildiginda ise veri setinin sentetik veya kural tabanli bicimde iiretilmis olma olasiligi, dis
dogrulama yapilmadan klinik genellenebilirlik iddiasinda bulunmayi sinirlar. Bu nedenle
calismada yiiksek accuracy degeri tek basina yeterli kanit olarak sunulmamis; label shuffle, seed
stability, cross-validation ve feature importance sanity testleriyle model davranisi ayrica
incelenmistir.

Ham veri XGBoost modelinin sayisal olarak onerilen FE + train-only SMOTE modelinden daha
yiiksek accuracy ve macro F1 degeri iliretmesi ayrica dikkatle yorumlanmalidir. Bu sonug, 6nerilen
modelin degerini azaltmaktan ziyade, veri setinin ham degiskenler iizerinden gii¢lii ayrisma
tasidigini ortaya koymaktadir. Buna karsin FE + train-only SMOTE modeli, Kklinik olarak
yorumlanabilir tiiretilmis degiskenleri, azinlik simif odakli 6grenme yaklagimini ve sizintisiz
modelleme siirecini birlikte degerlendiren optimize edilmis bir sistem yaklasimi olarak
sunulmustur. Dolayisiyla bu ¢alismada “daha iyi sistem” ifadesi yalnizca en yiiksek test skoru
anlaminda degil; test setini koruyan, klinik oOznitelik mantigini modele dahil eden, sif
dengesizligini egitim asamasinda yoOneten ve karar destek baglaminda daha aciklanabilir bir
pipeline ortaya koyan biitiinciil yap1 anlaminda kullanilmaktadir.

Onerilen feature engineering yaklasimi, ham degiskenleri klinik olarak daha anlamli yapilara
doniistiirmeyi amaclamistir. Kan basinci diisiisii ve kan basinci diisiis ylizdesi, diyaliz 6ncesi ve
sonrast hemodinamik degisimi temsil etmektedir. Kilo basina ultrafiltrasyon ve saatlik
ultrafiltrasyon, s1vi ¢ekiminin hasta agirlig1 ve seans siiresi ile iliskili yiikiinii gdstermektedir. Rate-
pressure product, kalp hizi ile kan basincini birlestirerek kardiyovaskiiler yiikii temsil etmektedir.
Potasyum-ultrafiltrasyon etkilesimi ise elektrolit durumu ile sivi ¢ekimi arasindaki ortak etkiyi
modelin 6grenebilmesini saglamaktadir. Bu tiir 6zellikler, modelin yalnizca ham degerleri degil,
degiskenler arasi klinik iligkileri de degerlendirmesine yardimci olur (KDIGO CKD Work Group,
2024; National Kidney Foundation, 2015).

Modelin azinlik sinif olan Mild iizerinde 0.9310 recall ve 0.9643 F1-score elde etmesi 6nemlidir.
Ciinkii sinif dagiliminda Mild 6rnekleri yalnizca %2.90 oranindadir. Sinif dengesizligi olan tibbi
veri setlerinde ¢cogunluk sinifi olan Severe sinifinda yiiksek basar elde etmek gorece kolay olabilir;
fakat azinlik siniflarinda dengeli performans gostermek modelin klinik karar destek potansiyeli
acisindan daha anlamlidir. Bu nedenle macro F1-score degerinin 0.9844 olmasi, modelin yalnizca
cogunluk sinifin1 ezberlemedigini gdstermektedir.
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Bu c¢aligmada hemodiyaliz hastalarinda hastalik siddeti siniflandirmasi icin XGBoost tabanli, veri
sizintis1 riskini azaltan ve Oznitelik miihendisligi ile desteklenen bir pipeline gelistirilmistir.
Referans makalede kullanilan XGBoost-SMOTE yaklasimi yeniden degerlendirilmis ve
SMOTE’un train-test ayrimindan 6nce uygulanmasinin metodolojik risk tagidigi vurgulanmustir.

Onerilen pipeline’da train-test ayrimi baslangicta yapilmis; feature engineering, encoding, scaling
ve SMOTE yalnizca egitim seti lizerinde uygulanmustir.

Onerilen model kilitli test setinde 0.9950 accuracy ve 0.9844 macro F1-score elde etmistir. Mild,
Moderate ve Severe siiflarinda dengeli performans saglanmis; 6zellikle azinlik sinif olan Mild
icin yuksek Fl-score elde edilmistir. Ham veri XGBoost modeli sayisal olarak daha yiiksek skor
tiretmis olsa da, FE + train-only SMOTE + XGBoost pipeline klinik yorumlanabilirlik, sizintisiz
yeniden Ornekleme ve karar destek sistemine doniistiiriilebilirlik agisindan daha biitlinliiklii bir
sistem yaklagim1 sunmaktadir. Ek dogrulama deneyleri, model basarisinin tek bir boliinmeye bagl
olmadigin1 ve etiketler karistirildiginda performansin rastgele seviyeye diistiigiinii gostermistir.
Sonug olarak, hemodiyaliz siddet siniflandirmasinda ytiksek basari elde etmek kadar, bu basarinin
sizintisiz, yeniden iretilebilir ve klinik olarak yorumlanabilir bir pipeline ile gosterilmesi de
onemlidir.
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