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Ozet

Kisilerin karsi karsiya kaldiklart hastaliklarin icinde kalp hastaliklart
onemli bir yer tutmaktadir. Kalp hastaliklarinin ortaya ¢ikmasinin bir¢ok
nedeni olabilmekte ve kisiyi ¢ok fazla etkileyebilmektedir. Ancak kisilerin
kalp hastaligi nedeniyle yasamin sonlamasinin oniine gegilebilecek
tedaviler miimkiindiir. Bunoktada erken teshisin onemi biiyiiktiir. Bunedenle
calismanin konusu makine ogrenmesi algoritmalart kullanilarak kalp
hastaliklarinin tespit edilmesinin performans analizi olarak se¢ilmistir. Bu
konuda yapilan arastirmalarin sinirli olmasiyla beraber makine ogrenme
yontemiyle birlikte bazi arastirmalar bulunmaktadir. Makine ogrenmesi
yontemlerinden,; destek vektor makineleri, rastgele orman algoritmalari,
vapay sinir aglari, Naive Bayes ve k-NN bu ¢alisma iginde karsilastirilarak

analizi yapilmistir.
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Performance analysis of machine learning
algorithms used to detect heart diseases

Abstract

Heartdiseases have an important place among the diseases that people face. There
can be many reasons for the occurrence of heart diseases and it can affect the
person very much. However, some treatments that can prevent people from ending
life due to heart disease. At this point, early diagnosis is of great importance.
For this reason, the subject of the study was chosen as the performance analysis
of the detection of heart diseases using machine learning algorithms. Although
the research on this subject is limited, there is some researches with machine
learning method. From machine learning methods; support vector machines,
random forest algorithms, artificial neural networks, Naive Bayes, and k-NN
were compared and analyzed in this study.

Keywords:Machine Learning, Artificial Intelligence, Data Processing Techniques,
Heart Diseases.

Giris

Giliniimlizde karsilasilan hastaliklar icinde kalp hastaliklar1 énemli bir
yer tutmaktadir. Kalp rahatsizliklar1 kontrol altina alinmadiklarinda
Oliimciil olmak ile beraber diinyada 6liim nedenleri arasinda basta yer
almaktadir. Kalpte meydana gelen bir¢ok rahatsizlik vardir; kalpten
c¢ikan ana damarlarin hastaliklari, kalp kapakc¢ik hastaliklari, koroner
damar yetmezligi, kalbin etrafin1 saran zarin hastaliklari, dogustan kalp
hastaliklari, kalp delikleri, kalp yetmezligi, kalbin delici cisimlerle
hasar1 gibi hastaliklar. Koroner arter hastalig1 ya da iskemik kalp damar
hastalig1, genellikle bu damarlarin damar sertlesmesi sebebi ile tikanmasi
ya da daralmasidir. Damar sertligi, damarin i¢ kisminda yag birikintileri

ile kolesteroliin ortaya ¢ikmasidir. Neticede mekanik sekilde bozulan ve
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tikanan damarlarin anormal halleri sebebi ile kan akiminda kalp kasina
azalma meydana gelir. Bu durumda, kalbe besinsel ihtiyaglar ve oksijen
normal olandan daha az gelmekte ve anjina denilen gogiiste agriya neden
olmaktadir. Sayet kan akig1 tamamu ile kesilir ya da ¢ok az olur ise kalp
krizi meydana gelir ve kalp kaslari hasar alir. Cocuklukta baslangi¢
gosteren damar sertligi kendini orta yaslarda gdstermektedir. Kadinlara
gore erkeklerde daha sik goriilmektedir. Kadinlarda koruyucu ostrojen
hormonun azalma gosterdigi zamanlarda yani menopoza girmesinin
ardindan altms ile yetmis yaslarinda erkeklerde ise en fazla elli ile altmis
yaslar1 civarinda siklik gostermektedir. Kalp kisinin yasamsal fonksiyonu
icin ¢cok O6nemli olmasindan dolay1 tedavisi en ciddiye alinan ve teshisi
erken konulmasi gereken bir organdir. Giiniimiizde bir¢ok yontem ve
aragtirma yapilmaktadir. Kalp rahatsizlig1 bulunan ya da bulunmayan bazi
gruplar olusturulmus ve diyabet, kolesterol, yas, cinsiyet ve hasta olup
olmadig: gibi veriler makine 6grenmesi yontemleri gerceklestiginde erken
teshis yapilabildigi goriilmiistiir. Diinya’da son zamanlarda hizli bir artisla
bir¢ok alanda uygulanan makine 6grenme yontemleri saglik alaninda aktif
bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Birgok yontemden daha basarili ve

kullanish olmast ile tercihi fazla olmaktadir.

Saglik alaninda bir¢ok rahatsizligin olmasina karsin diinyada ve Tiirkiye’de
Oliim nedenleri arasinda kalp hastaliklari ilk siradadir. Bu ¢alismada kalp
hastaliklarinin tespit edilmesinde kullanilabilecek makine 6grenmesi
algoritmalarinin performans analizi ve analiz yapilirken kullanilan biiytik

verinin iglenmesi ele alinmaistir.

Kalp rahatsizliklar tlizerine bir¢ok arastirma yapilmis olsa da makine
ogrenme yontemleri kalp hastaliklarinin erken teshis edilmesinde ¢ok
az ele alinmistir. Calisma kalp rahatsizliklarin 6nemli olmasindan en iyi
performans1 gosterecek olan yontemin hangi olduguna dair bir analiz

gerceklesmistir. Analizden once biiyiikk veri, veri isleme teknikleri
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kullanilarak optimize edilmistir. Kalpte meydana gelen tiim rahatsizliklara
sebep olan nedenler, belirtilen ¢alisma igerisinde yer almaktadir. Bu neden
ve belirtileri makine 6grenme yontemleri ile tespit etmek erken teshisin
daha hizl1 yapabilmesine olanak saglayabilir. Bu durumda makine 6grenme
yontemlerinden bazi ele alinarak incelenmis ve karsilastirilmistir. Kalp
rahatsizliklariin makine 6grenme yontemiyle yeterli sayida yapilmamasi
bu arastirmayr daha Onemli hale getirmekte ve yOntemleri de kendi

iclerinde avantajlarin1 ortaya koymaktadir.

Makine o6grenme yontemleri bircok alanda kullanilmaya baglamistir.
Kullanim1 gergeklesen alanlardan biri de tip alani olup, bir¢ok caligma
gergceklesmistir. Ancak bu yontemin kullanilmasiyla yapilan ¢aligmalarin
sayilarinin artis1 yakin tarihlere dayanmaktadir. Bager, Yangin ve Saridas
2021 senesinde “Makine Ogrenmesi teknikleriyle diyabet hastaliginin
siniflandirilmas1” iizerine bir calisma gergeklestirmistir. Calismada
ABD’de 1999-2008 yillar1 arasinda 130 hastanedeki 70000 kayit bulunan
saglik olaylarini veri seti diizenlenerek, diyabet durumuna gore kisileri
gruplandirmay1 amaglamiglardir. Sonucglarda performansi iyi olan 5
adet gruplandirma algoritmasi; Rastgele orman, Naive Bayes, Lojistik
regresyon, k-NN ve Karar agaclar1 kullanilmistir. En iyi performans ise

Rastgele orman algoritmasiyla ulagilmistir.

Yahyaoui 2017 senesindeki c¢aligmasinda “Gogilis hastaliklarinin teshis
edilmesinde makine 6grenmesialgoritmalarininkullanilmasini” ele almistir.
Gogiis rahatsizliklarini tespit etmek amaciyla Basit Bayes siniflandirma
(NB), k-NN ve destek vektor makinalar1 (SVM) yontemleri kullanilmistir.
Ayrica gogiis hastaliklar: teshisinde destek vektér makina metodunun
(ASVM) performanst da degerlendirmeye alinmistir. Gergeklestirilen
arastirmada ASVM metodu, dogruluk ve 6ngoriilebilir oran1 en yiiksek
sonuglar1 vermistir. Polatgil 2020 yilinda “Anfis ve Bulanik K Ortalamalar

ile Kalp Hastaliginin Tespit edilmesi” iizerine bir ¢aligma yapmustir. K kat
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caprazlama yontemi calismada kullanilmis ve testi gerceklesen sistemin
basaris1 %98.35 seklinde saptanmistir. Gorgiin 2020 yilinda “Makine
O0grenmesi yontemleriyle kalp hastaliklarinin tahmin edilmesi” baslikl
bir ¢alisma gerceklestirmistir. Calismada Bagging Model, Ridge Model,
XGBoost Model, LightGBM Model, Rastgele Orman, Karar Agaci,
Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, K-NN ve Lojistik Regresyon
kiyaslanmistir. Calismanin neticesinde %90,16 oraninda dogruluk degeri
ile Rastgele Orman Algoritmasi basarili bulunulmustur. Aydin 2011 yilinda
“Kalp ritim bozuklugu olan hastalarin tedavi siire¢lerini desteklemek amacl
makine 6grenmesine dayali bir sistemin gelistirilmesi” adl1 arastirmasinda
makine 6grenmesi algoritmasi seklinde k-NN algoritmasini kullanmistir.
Bu yonteminin kullanilmasinin nedeni diisilk bias’t olan nonlineer
bir etmeni olmasindan kaynaklanmistir. Bu nedenle gerceklestirilen
tahminlerin dogruluk oranlar1 yiiksek oranda ortaya ¢ikmistir. Cihan 2018
senesinde “Koroner arter hastalig1 riskinin makine 6grenmesi ile analiz
edilmesi” lizerine bir ¢alisma yapmistir. Kardiyoloji alaninda uzman olan
hekimin gozetiminde veri analizi, istatistiksel ile grafiksel yontemler ile
gerceklesmistir. Olusturulan veri kiimlerinde dogruluk orani %80 ¢ikmustir.
Yildiz ve Hasan 2019 senesinde “Segmantasyon yapmadan patolojik kalp
sesi kayitlarinin tespiti i¢in bir Orlintii siniflandirma algoritmas1” isimli
calismalarinda 6 adet veri bankasindan alinmis kalp sesi kayitlarina
segmentasyon yapmadan siniflandirict metotlar1 toplulugu, Destek Vektor
Makinesi (DVM) ve k-NN kullanip gruplandirmaya faydali bir algoritma
gerceklestirmeyi hedeflemislerdir.

Temel kavramlar
Kalp hastahiklar:

Kalpte ortaya ¢ikan ve kalbe etki eden bir sorunu igine alan terim kalp
hastaligidir. Kalp hastaliginin igerisinde dogustan gelen kalp kusurlari,

kan damar rahatsizliklar1 ve kalp ritmi sorunlar1 gibi rahatsizliklar yer
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almaktadir. Cogunlukla kalp hastaligi kavrami kardiyovaskiiler hastaligiyla
dontistimli sekilde kullanilmaktadir.

Kalp hastaliklarina etki eden faktorler: Kalp hastaliklarini etki eden

faktorler; kilo, diyabet, sigara kullanimi, tansiyon ve kolesteroldiir.

Kilo: Kisilerin sagliklarin i¢in viicut kitle indeksi olduk¢a 6nem arz
etmektedir. Viicutta olan kolestrol ve sekere kilo ¢ok biiyiik bir faktordiir.
Dolayisiile yiiksek viicut kitle indeksi olan kisilerin seker ile kolesteroliiniin
cok olmas1 durumuna da bakilirsa kalp rahatsizligina yakalanma olasilig1
da yiiksek olmaktadir (Onat ve digerleri, 1991).

Diyabet: Kan sekeri kanda yer salan sekerin seviyesini ifade etmektedir. En
fazla diyabetin etki gosterdigi alan damardir. Damarlarin i¢in dolagmakta
olan kan sekeri ile beraber yogunluk kazanarak plaklagmaya sebep olur.
Buda damar tikaniklarina sebebiyet vermektedir.

Tansiyon: Kanin viicutta dolagim gostermesi esnasinda atardamarlarda
olan basinca tansiyon denilmektedir. Kan basincinda azalma olursa diisiin
tansiyon, artis olursa da yiiksek tansiyon meydana gelmektedir. Stres, alkol
kullanma, ¢ok fazla tuz ile seker tiikketimi ve yasin ilerlemesi vb., etmenler
tansiyon tehlikesini arttirir (Giileg, 2009).

Sigara kullammmi: Her toplumu yakin alakadar eden sigara kullanimi
yasamsal bir problemdir. Sigara etki ettii her organa zarar gosteren bir
maddedir.Gergeklestirilen ¢alismalara bakildiginda, biitiin kronik akciger
rahatsizliklari sigara kullanmak %80’inden, kanser ile kalp hastaligina
bagli yasam kaybinin iicte biri sorumlu olmaktadir (URL-7).

Kolestrol: Insanlarin viicutlarinda biitiin hiicrelerde yer alan ve dolasimi
meydana getiren kanin, i¢indeki yaglanmasina kolesterol denmektedir.
Kalpte olusan sorunlardan en ciddi olan1 kabul edilmektedir. Viicudumuzda
yiiksek kolesterolii tasimakta olan ve damarin duvarlarinda yag birikmesine
neden olan kotii kolesterol ile yliksek kolesterolii karacigere tagimakta
olan 1iyi kolesterol bulunmaktadir (Kayik¢ioglu, 2014).
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Kalp hastaliklarimin belirtileri: Kalp rahatsizliginin teshisinin konul-
mas1 kolay hale getiren gdstergeleri mevcuttur. Bunlar; ciltte ortaya
cikan dokiilmeler ve deri dokiintiileri, kalici ve kuru oksiiriik, ates, goz
cevresinde, karinda ya da bacaklarda sislik, mavi ya fa soluk gri ten ren-
gi, kalbin hissedilmeyecek derecede yavas atmasi ya da tam aksine ¢ok
hizli atmasi, bayilma, bas donmesi, sirtta, list karinda, bogazda, ¢enede
ya da boyun bolgesinde agri, kalpte yer alan damarlarin daralmasi ya da
sertlegsmesi neticesinde kol ya da bacakta agri, halsizlik ya da uyusukluk,
kisa faaliyetlerin ardindan ya da ortada hi¢bir neden bulunmadan meydana
gelen nefes darligi, gogiis bolgesinde sikisma, basing ya da agridir.

Kalp hastaliklarinin ¢esitleri:Kalpte ortaya ¢ikan sorunlarin ¢evresel ile
genetik etmenlerin etkilenerek neden oldugu degisik cesitleri vardir. Bu
cesitler; konjenital hastaliklar, ritim bozukluklari, anevrizma, kapakeik

hastaliklari, koroner hastaliklar seklindedir.

Materyal ve metod

Makine 6grenmesi bilgisayar bilimi, yapay zeka ve istatistigin karsimi
olan bir calisma alant olup istatistiksel ya da analitik 6grenme gibi
yontemlerle bir veriyi tahmin etmeye veya siniflamaya yoneliktir.(URL-
8). Hayatin her yerinde son senelerde makine 6grenmesi yontemlerinin
kullaniminin oldugu alan bulunmaktir. Hangi iirlinlerin satin alinacagina,
hangi yiyeceklerin siparis edilecegine ya da hangi filmlerin izlenecegine
dair otomatik tavsiyelerden, fotograflarinizda arkadaglarinizi tanimaya
veya kisisellestirilmis ¢evrimici radyoya dek cogu cihaz ile k modern web

sitesinin temelinde makine 6grenmesi yontemi bulunmaktadir.

Boyutsal kiiciiltme teknikleri:Boyutsal Kiigiiltme: Modellerin ortaya
konulmasi sirasinda boyutu yiiksek olan yani ¢ok fazla 6znitelik sayisi
bulunan veri setlerinin kullaniminda yeterli miktarda permiitasyonun girdi

degiskenlerine dair kesfinin yapilmasi amaciyla ve veri setinde olan drnek-
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lerin sayilarinin da ¢ok olmasi gereklidir. Bu sorunla basa ¢ikabilmek i¢in
genel olarak basitligin bir miktar dogruluk seviyesin karsilik amag edinil-
digi boyutsal kii¢iiltme teknikleri ile onlarin merkezi olan birbirleri ile ko-
relasyon kapsayan 6zniteliklerin ele alinmasi hususu giindem olmaktadir.
Boyutsal kiiciiltme tekniklerinin uygulanmasi ile modellerin daha kolay
genellestirilmesi, modeller i¢in gerekli bellegin azaltilmasi, daha giiveni-
lir hala gelmesi, hesaplama karmagikliginin azaltilmasi, performanslarinin
gelistirilmesi saglanmaktadir. Cilinkii belirtildigi gibi veri setinin boyutu-
nun aza indirgenmesi neticesinde yaratilan yeni 6znitelik uzayinda alaka-
st en fazla olan Oznitelikler yer almaktadir. Ayriyeten boyutu daha kiiclik
olan veri setlerinin gorsellik kazanabilmesi ve makine 6grenmesi yontemi

arayiciligtyla ¢ok daha hizli sekilde analizi ger¢eklesmektedir.

Ozellik cikarimi: Ozellik ¢ikarimi bir veri setini ele alan bir alt kiimenin
saptanmasi ve veriyi en dogru yansitacak degiskenlerin ayristirilmasi isle-
midir. Islem kullanimi olan algoritmaya en dogru bicimde zellikleri tara-
y1ip en iyi k tanesini n adet 6zellikten se¢gmektedir. Bu sayede niteliklerin

sayis1 indirgenmis ve sorunun ¢oziilmesinde tiirlii yararlar saglamaktadir.

Ozellik ¢ikarmmi, veri analizi igin kullanimi olan algoritmanin &zellik
kiimesinin boyutu diiser ve algoritma ¢ok daha hizli ¢aligmaya baslar.
Eksik ya da giiriiltiilii verileri ayirarak verilerin kalitesi artmaktadir. Veri
kiimesini basit bir duruma getirir ve karmagik olmasini engeller. Ayriyeten

verilerin boyutunda kiigiilme oldugundan depolamada kazang saglanir.

Makine 6grenmesi algoritmalari: Cok fazla veri yliklendik¢e daha
basarilibir performans gostermek amaciyla kendini ayarlayan algoritmalara
makine 6grenmesi algoritmalart denmektedir. Literatiir icinde makine
O0grenmesi algoritmasi sayist yiizden fazla sekilde yer almaktadir. Bu

calisma igerisinde birka¢ makine 6grenmesi algoritmasi ele alinmistir.
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Yapay sinir aglari: Yapay sinir aglari, biyolojik olan sinir aglarindan esin-
lenen matematiksel bir model olmaktadir. Birbirlerine baglantilari olan ya-
pay ndronlar sinifindan olugsmaktadir ve bilgiyi baglantisal bir yaklagimla
hesaplar (Pendharkar, 2009). Yapay sinir aglart meydana getiren agir hale
getirilerek birbirine baglanmis olan sinir hiicreleri ndronlardir. Bu islem-
de sinyalleri noronlar alir, aldig1 sinyalleri birlestirip, doniistiirerek, sa-
yisal bir neticeye ulasir. Cogunlukla YSA’y1 6grenme evresinde yapiy1
farklilagtiran uyarlanabilir bir sistem olmaktadir. Cikis ile girisler arasinda
olan verilerdeki oOriintiileri bulmak veya karmasik baglart modellemek
amaciyla kullanilmaktadir (Joshi, 2019).

Destek vektor makineleri (SVM): Genelleme yanlisinin {ist sinirini
azaltma amaciyla ayiric1 olan ornekler ile hiper diizlemler arasinda
olabilecek ¢ok fazla mesafeyi yaratarak, iist noktaya cikarmaya dayal
cok giiclii denetimli olan makine 6grenme tekniklerinden bir tanesi destek
vektor makineleridir (Kim vd, 2005). Egitim veri setinde yer alan birtakim
ornekler, smiflandirma icin en faydali bilgileri saglar ve ayirict hiper
diizlemine yakin olurlar. Destek vektorleri bunlara denmektedir. 1963
senesinde Alexey Chervonenkis ile Vladimir Vapnik arayiciligiyla destek
vektor makinelerinin temellerini olusturmuslardir. Goézetimli 6grenme
algoritmas1 destek vektdr makineleridir. Isabelle Guyon ve Alexey
Chervonenkis ile Vladimir Vapnik araciligiyla gelistirilmistir ve istatiksel
ogrenme teorisine dayanmaktadir (Akpinar, 2014). Gruplari birbirlerinden
ayiran hiper sistemin cikarilmasi amagtir. Bu sayede destek vektorleri

arasinda olan uzaklik maksimuma ulagsmis olur.

k-NN: Ornek tabanli dgrenmede en temel algoritmalar iginde K-NN
algoritmas1 da yer almaktadir. Egitim setinde yer alan verilere dayali
sekilde 6grenme islemi, Ornek tabanli grenme algoritmalarinda meydana
gelmektedir. Egitim setinde bulunan o6rnekler ve yeni karsilasilan bir

ornek arasinda olan benzerlik durumuna bakilarak gruplandirilmaktadir
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(Mitchell, 1997). Boyutlu sayisal nitelikler ile egitim setinde bulunan
ornekler n K-NN algoritmasinda belirtilmektedir. Yer alan her 6rnek bir
noktay1 n boyutlu uzayda vekalet edecek sekilde biitiin egitim ornekler
boyutu n olan bir drnek uzayinda tutulmaktadir. Ornek bilinmiyor ise,
ilgili 6rnege egitim setinde en yakin olan k tane 6rnek tespit edilerek k NN
siif etiketlerinin ¢okluk oylama durumuna bakilarak yeni olan drnegin
siif etiketleri atanmaktadir (URL-2).

Rastgele orman: Kimhon’un gelistirdigi teknik ile 1996 senesinde
Brieman’in gelistirdigi Bagging tekniginin birlesmesi seklinde Rastgele
Orman Algoritmast meydana gelmistir. Leo Breiman 2001 senesinde
gelistirmistir (Sawant vd., 2018). Gerek regresyon gerek de siniflandirma
problemlerini ¢6zme amaciyla tahmin modellerini ortaya koymay1
hedefler. Topluluk yontemleri birgok 6grenme modellerini ¢cok daha dogru
tahmin neticeleri liretmek amaciyla kullanmaktadir. S6z konusu Rastgele
Orman modeli oldugunda, miimkiin olabilecek en basarili cevaba model
ulasabilmek amaciyla herhangi baglantisiz Karar Agaclarini igine alan bir

orman olusturmaktadir (Xie vd., 2009).

Naive bayes: Thomas Bayes arayiciligtyla on sekizinci yiizyilda ortaya
konulmustur. Bilinmeyen olaylarin olasiligini bilinen olaylardan saptamak
amaciyla temel olan matematiksel kurallar1 gelistirilmistir. Bu sinifta olan
belli niteliklerin baskalarma bakilarak bagimsizligin1 varsaymaktadir.
Bagimsizlik varsayimi, simiflandiriciyr kelime dagarciginin  yiiksek
oldugunu diistinerek kelimelere dayanan e-posta gruplandirmasi gibi belli
isler amaciyla hesaplamay1 kolay hale getirmek bakimindan etkili olan
algoritma seklinde kilinmaktadir. Pratik olan ¢aligmalarda Naive Bayes
siiflandirict sasirtict olacak sekilde iyi performans ortaya koymaktadir.
En basarili neticenin ihtimalini bulabilmek amaciyla fazla sayida
oznitelikten gelmekte olan bilgilerin es zamanda dikkat edildigi sorunlara

uygulanmaktadir. Mevcut olan biitiin bilgileri tahmin etmek i¢in Bayes
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algoritmas1 kullanilmaktadir. Algoritmanin ana mantigi, kismen etkisi
kiiclik olan fazla sayidaki niteligin, birlesik olan etkisinin beraber alindig1
kuvvetli smiflandiricilar yaratacagi ihtimaline dayanmaktadir (URL-3,
URL-4).

Veri

Veri temizleme ve Olcekleme: Genel olarak veri temizleme, bagka veri ha-
zirlama islemi oncesinde yapilan bir islemdir. Verilerde yer alan sistem
kaynakl1 hatalar1 ya da problemleri diizeltmeyi igermektedir. Veri temizli-
ginin en yararlisi, yanlis olabilecek belirli gozlemlerin belirlenmesi ile ele
alinmasini ve derin alan uzmanligini igermektedir. Verilerin ¢ogaltilmasi,
sistematik nedenlerle bozulmasi, yanlis yazilmasi gibi sebepler ile yanlis
olan degerleri olmasinin ¢ok fazla sebebi bulunmaktadir (URL-1). Hatali,
bozuk, giiriiltiilii ve daginik gézlemlerin tespit edilmesinin ardindan bunlar
incelenmelidir. Bu, bir siitunun ya da satirin ortadan kaldirilmasini igere-
bilmektedir. Se¢enek sekilde, yeni degerler ile gozlemlerin degistirilmesini
icerebilmektedir. Be sebep ile yapilabilecek genel olan veri temizleme ey-
lemleri bulunmaktadir. Ornek olarak (URL-1) aykir1 degerleri belirlemek
ve normal olan degerleri i¢in istatistikleri kullanma, varyansi olmayan ya
da ayn1 degeri bulunan siitunlarin tespiti ile kaldirilmasi, tekrar edilen veri
satirlarini tespit ederek bunlari yok etmek, eksik olarak bos olan degerleri
isaretleme, 6grenilmis ya da istatistik bir model kullanim1 gergeklestirerek

eksiligi olan degerin tanimin yapilmasi.

Veri Azaltma: Boyutu yliksek olan verinin boyutu daha kiigiik olan bir
uzayda manali bi¢imde ifadesidir. Veri madenciligi, makine 6grenmesi,
istatistik ile alakali alanlarda kullanim1 olan ¢ok fazla veri azaltma yon-
temleri bulunmaktadir. Lineer olmayan ile lineer olarak bu yontemler iki-
ye ayrilmaktadir. Calisma zamani ve islem yiikii bakimindan lineeer veri
azaltma yontemleri, lineer olmayan yontemlere bakarak performans se-

viyeleri daha ytiksektir. Bu sebep ile lineer olmayan yontemlere bakarak
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caligmas1 daha basit ve kolay olmasi1 amaciyla boyutu yiiksek olan veri

analizinde tercih edilmesi daha fazladir.

Bulgular

Calismada kullanilan veri seti Amerika Birlesik Devletleri’nin Hastalik

Kontrol ve Korunma Merkezleri (CDC) tarafindan yiiriitiilen, Davranissal
Risk Faktorii Gozetim Sistemi (BRFSS) anketinden elde edilmistir. Veri

anket iizerinden elde edildigi i¢in oncelikle veri 6n isleme siirecinden

gecirilmistir. Burada eksik gozlemler ile “cevap vermek istemiyorum” ve

“bilmiyorum” cevaplarina sahip bireyler 6rneklemden diisiiriilmiis ardin-

dan kategorik degiskenler ikili degisken haline getirilmistir. Bu baglamda

ozellik se¢imi siirecinden once baslangigta calismada kullanilan degisken-

lerin tablosu Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1: Kullanilan degiskenler

Degisken

Tanim

_MICHD

Daha 6nce koroner kalp hastaligi (KKH) veya miyokard
enfarktiisii (MI) oldugunu bildirmis olan katilimcilar i¢in 1
digerleri i¢in 0 degerini alan ikili degisken

_RFHYPE5

Bir doktor, hemsire veya baska bir saglik uzmani tarafindan
yiiksek tansiyonu oldugu sdylenen yetigkinler i¢in 1
digerleri i¢in 0 degerini alan ikili degisken

TOLDHI2

Bir doktor, hemsire veya bagka bir saglik uzmani tarafindan
kan kolesteroliiniiziin yiiksek oldugu sdylenen kisiler i¢in
ldigerleri i¢in 0 degerini alan ikili degisken

_CHOLCHK

Kisi son 5 yil iginde kolesterol kontrolii yaptirdiysa 1 aksi
halde 0 degeri alan ikili degisken

SMOKE100

Kisi hayati boyunca en az 100 sigara igtiyse 1 aksi takdirde
0 degerini alan ikili degisken [Not: 5 paket = 100 sigara]

_TOTINDA

Son 30 giin i¢inde normal igleri disinda fiziksel aktivite
veya egzersiz yaptigini bildiren yetigkinler icin 1 digerleri
icin 0 degerini alan ikili degisken

_FRTLTI

Giinde 1 veya daha fazla kez meyve tiiketen bireyler i¢in |
digerleri i¢in 0 degerini alan ikili degisken

VEGLTI

Giinde 1 veya daha fazla kez sebze tiiketen bireyler igin 1
digerleri i¢in 0 degerini alan ikili degisken
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_RFDRHVS Agirigiciler (haftada 14’ten fazla icki igen yetiskin erkekler
ve haftada 7’den fazla icki igen yetiskin kadimlar) igin 1
digerleri i¢in 0 degerini alan ikili degisken

HLTHPLNI1 Saglik sigortasi, HMO’lar gibi 6n 6demeli planlar veya
Medicare veya Indian Health Service gibi hiikiimet planlari
dahil olmak iizere herhangi bir saglik sigortasi olanlar igin
1 digerleri i¢in 0 degerini alan ikili degisken

MENTHLTH Bireyin 30 giin iginde zihinsel sagliginin iyi olmadig1 giin
say1st

PHYSHLTH Bireyin 30 giin i¢inde fiziksel sagligmin iyi olmadig1 giin
sayisl

DIFFWALK Yiiriimekte zorluk ¢eken bireyler i¢in 1 digerleri i¢in sifir
degerini alan ikili degigsken

SEX Kadinlar i¢in 0 erkekler i¢in 1 degerini alan ikili degisken

_AGEGS5YR On dort seviyeli yas kategorisi

EDUCA Bireyin en yiiksek egitim seviyesini temsil eden degisken

CHECKUP1 Bireyin son doktor kontroliinden sonra gegen siire

BLOODCHO Kisi kan kontrolii yaptirdiysa 1 aksi takdirde 0 degerini
alan ikili degisken

ASTHMA3 Astimi olan bireyler i¢in 1 digerleri i¢in sifir degerini alan
ikili degisken

CHCSCNCR Daha once deri kanseri gegiren bireyler igin 1 aksi takdirde
0 degerini alan ikili degisken

CHCOCNCR Herhangi bir tiir kanser geciren bireyler igin 1 digerleri i¢in
0 degerini alan ikili degisken

HAVARTH3 Bireyin bir ¢esit artrit, romatoid artrit, gut, lupus veya
fibromiyaljini varsa 1 aksi takdirde 0 degerini alan ikili
degisken

ADDEPEV2 Bireyin depresyon, major depresyon, distimi veya minor
depresyon gibi depresif bir bozuklugu varsa 1 aksi halde 0
degerini alan ikili degigsken

CHCKIDNY Kisinin bobrek hastaligi varsa 1 aksi takdirde 0 degerini
alan ikili degisken

DIABETE3 Birey diyabet hastaligina sahipse 1 aksi takdirde 0 degerini
alan ikili degisken
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Veri 6n isleme siireci tamamlandiktan sonra Ozellik se¢imi siirecine
gecilmistir. Ozellik se¢imi, makine ogrenimi modelleri kullanilan
caligmalarda aciklayic1 degisken sayisini bir diger deyisle girdi sayisini
azaltmak icin kullanilan bir yontemdir. Bu yontemin kullanilma sebebi
girdi sayisiin fazla olmasi sebebiyle 6grenme siirecinin yavas olmasi
ya da yanit (bagimli degisken) degiskeniyle korelasyonsuz degiskenlerin
modelin giiciinii diislirmesi olabilir. Regresyona dayali makine 6grenmesi
algoritmalarinda, bagimli degisken ile ilgisiz degiskenlerin modele
dahil edilmesi sonucunda ekonometrik analizde sik¢a goriilen “gereksiz

degiskenin modele dahil edilmesi” problemi ortaya cikabilir.

Ozellik se¢imi tiimdengelim ya da tiimevarim yoluyla yapilabilir. Sirali
ileri se¢im tlimevarima dayanir ki bu yontemin baslangicinda herhangi
bir girdi degiskenine sahip olmayan bir model kurulur ve sonrasinda tiim
girdi degiskenleri sirasiyla modele dahil edilir. Her bir adimda model
secim kriterlerine bakilarak (AIC:, diizeltilmis R kare:, eklenen degiskenin
katsayisinin t istatistiginin olasilik degeri: , hata kareler toplami:) model
performansina katkisi olan girdi degiskenleri modelde kalir digerleri model
dis1 birakilir sonug olarak nihai model elde edilir. Siral1 geri se¢im ise
tiimdengelime dayanir, baglangigta tiim girdi degiskenlerinin bulundugu
bir model tahmin edilir ve sirasiyla her bir adimda istatistiksel olarak

anlamsiz olan degiskenler model dis1 birakilarak nihai model elde edilir.

Bu caligmada bagimli (yanit degiskeni) degisken ikili bir degisken oldugu
icin 6zellik secimi klasik dogrusal regresyon ile degil lojistik regresyon
ile yapilmaktadir. Bagimli degiskenin ikili oldugu durumlarda, dogrusal
regresyon kullanilirsa hata teriminde ortaya c¢ikan degisen varyans
sebebiyle katsayilarin standart hatalar1 yanli tahmin edilir ve dolayisiyla t
istatistikleri ve p-degerleri oldugundan biiyiik ya da kiigiik bulunur. Sirali
geriye secim yapilirken aslinda katsayist istatistiksel olarak anlamli olan bir

degiskeni -yanlis tahmin edilen p-degerinden dolayi- modelden ¢ikartmak
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ya da katsayis1 istatistiksel olarak anlamli olmayan bir degiskeni -yanlis
tahmin edilen p-degerinden dolayi- modelden tutmaktan kag¢inmak icin

ozellik se¢iminde lojistik regresyon kullanilmistir.

Geriye dogru eleme yontemi kullanilarak yapilan 6zellik se¢imi sonucunda
%5 onem diizeyinde istatistiksel olarak anlamsiz olan FRTL1, PYSHLTH,
BMIS, EDUCA,HLTHPLN1, CHCOCNCR, CHECKUP1 ve CHCSCNCR

degiskenleri modelden dislanarak nihai model elde edilmistir.

Kalp hastaliklarinin tespitinde hangi makine 6grenim algoritmasinin
basarili oldugunu tespit etmek amaciyla yapilan bu ¢aligmada nihai model
simiflandirma algoritmalarindan, saglik konusunda c¢alisilirken siklikla
kullanilan k-NN, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Karar
Agaglari, Rassal Ormanlar, Naive Bayes ve Yapay Sinir Aglar1 araciligiyla
analiz edilmigtir. Bu algoritmalarin kalp hastaliklarini tespit etmedeki
giicli basar1 orani, kesinlik skoru, duyarlilik skoru ve F1 skoru agisindan
kiyaslanmistir. Basar1 orani, toplam dogru siniflandirmalarin, toplam
gbzlemlere orani olarak tanimlanir. Basari orani yiikseldikge modelin
uyum iyiliginin de arttig1 soylenebilir. Kesinlik skoru, dogru pozitiflerin
toplam pozitifler igindeki pay1 olarak tanimlanirken, Hassasiyet skoru,
dogru pozitiflerin dogru siniflandirmalar i¢indeki payidir. F1 skoru ise,
kesinlik ve hassasiyetin ¢arpiminin 2 katinin, kesinlik ve hassasiyet
icindeki pay1 olarak tanimlanmaktadir. Tiim bu siniflandirma kriterlerinin

her bir algoritma i¢in sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Siniflandirma kriterlerinin algoritma sonuglart

Basar1 orani Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru
k-NN 0.8625 0.59 0.58 0.58
Lojistik Regresyon 0.9077 0.74 0.56 0.58
Destek Vektor Makineleri | 0.9052 0.45 0.50 0.48
Karar Agaglar 0.8725 0.60 0.58 0.59
Rassal Ormanlar 0.8922 0.63 0.56 0.57
Naive Bayes 0.8722 0.61 0.69 0.63
Yapay Sinir Aglar1 0.9054 0.76 0.53 0.54
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Modellerin bagarili tahmin oranlarina bakildiginda en yiiksek basariya sahip
modellerin Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir
Aglar1 oldugu goriilmektedir. Modellerin kesinlik skorlarina bakildiginda
ise en yiiksek basariyla tahmin yapan algoritmalarin Lojistik Regresyon
ve Yapay Sinir Aglar1 oldugu goriilmektedir. Duyarlilik skoru agisindan
bakildiginda ise en iyi model Naive Bayes’tir. F1 skorlarina bakildiginda

ise en basarili modeller Karar Agaclar1 ve Naive Bayes'tir.

Tartisma ve sonug¢

Diinya yer alan bir¢ok tilkede kalp rahatsizliklar1 gerek kadinlar gerekse de
erkekler arasinda ¢ok yaygin goriilmektedir. Bu sebep ile bireyler kalpte
meydana gelecek risk etmenlerini dikkate almalidir. Bazi etmenlerini
yasam tarzi etmenleri, bazi etmenler genetik bir rol oynamaktadir ve bu
durumlar kalpte ciddi derecede etki etmektedir. Biitiin bunlara bakildiginda
caligmada makine 6grenme yontemleri ele alinmis ve incelenmistir.
Diinyada kullanim1 git gide artis gosteren bu yontemi birgok alt baslig
yer aldig gibi kullanilacak alana gore basliklarin avantajlar1 degiskenlik
gostermektedir. Arastirma igerisinde destek vektor makineleri, rastgele
orman algoritmasi, yapay sinir aglari, k-NN ve Naive Bayes yontemleri

karsilagtirilmistir.

Calisma agisindan model basar1 kriterlerine bakildiginda, u¢ gézlemlere
sahip veri kiimelerinde basar1 orani, kesinlik ve duyarliligina bakilmasi
dogru degildir ancak bu ¢aligmada veri 6n isleme siirecinde degiskenler ikili
degisken haline getirildigi igin veri setinde u¢ gézlemler bulunmamaktadir.
Bu sebeple kalp hastaliklarinin makine Ogrenmesi yoOntemleri ile
belirlenmesinde basar1 orani, kesinlik ve duyarliliga bakilarak en basarili
modellerin Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglart modelleri olduguna

karar verilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin daha biiylik veri
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setleriyle daha iyi calistigi g6z Oniinde bulunduruldugunda daha genis
bir veri setiyle calisilarak, ¢alismanin daha ileri noktalara tasinabilecegi
diistiniilmektedir. Ayrica, eger kalp rahatsizligina sahip kisilerin
kalplerine ait goriintiiler elde edilebilirse goriintii isleme algoritmalari
kullanilarak daha basarili sonuglar elde edilebilecegi diisiiniilmektedir. Bu
calismada kullanilan bagimli degiskenin ikili degisken olmasindan dolay
simiflandirma algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu sebeple kalp rahatsizligini
temsil edebilecek siirekli bir bagimli degisken elde edilebildigi takdirde
calismanin yalnizca simiflandirma algoritmalarina sahip olma kisitinin

ortadan kaldirilabilecegi diistiniilmektedir.
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