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MAKINE OGRENMESIi ALGORITMALARIYLA KALP
HASTALIKLARININ TESPIiT EDILMESINE YONELIK PERFORMANS
ANALIZI

OZET

Insan yasaminda kisiler bir¢ok rahatsizlikla karsilasmaktadirlar. Hastalik
bireylerin yasamlarinda biiyiik bir yere sahiptir. Diinya ve Tiirkiye’de hastaliklar
icerisinde kalp rahatsizliklar1 ciddi bir yer tutmaktadir. Kalp ile hastaliklarin meydana
gelmesinde birden fazla sebep bulunmakta ve kisiden kisiye etkileri farklilik
gostermektedir. Fakat bireylerin kalp rahatsizligi sebebi ile hayatinin sona ermesi
durumunu engelleyebilmek admna bircok tedavi yontemi gelistirilmistir. Kalp
hastaliklarindan erken teshis ile tedavinin 6nemi ¢ok biiyiik yer edinmektedir. Yasam
igerisinde bu yontem ve teknikleri stirekli gelisim ve degisim gostermektedir. Makine
O0grenme yontemleri gilinlimiizde pek ¢ok alanda ¢ok aktif bir sekilde kullanim
gostermektedir. Ancak saglik alaninda makine yontemlerinin kullanimi yeni yayginlik
gostermektedir. Bu sebep ile bu calismada igerisinde makine 6grenme yontemleri
kullanilacaktir. Kalp hastalilarin  tespit edilebilmesinde makine &6grenme

yontemlerinden hangisinin daha basarili oldugunu bir sonug¢ verecegini incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka, Veri Isleme Teknikleri, Kalp
Hastaliklar1



PERFORMANCE ANALYSIS FOR DETECTING HEART DiSEASES WiTH
MACHINE LEARNING ALGORITHMS

ABSTRACT

In human life, people face many ailments. The disease has a great place in the
lives of individuals. Heart diseases have a serious place among diseases in the world
and in Turkey. There are more than one reason for the occurrence of heart diseases and
their effects differ from person to person. However, many treatment methods have
been developed in order to prevent the death of individuals due to heart disease. The
importance of diagnosis and treatment of heart diseases is very important. These
methods and techniques show continuous development and change in life. Machine
learning methods are used very actively in many fields today. However, the use of
machine methods in the field of health shows a new prevalence. For this reason,
machine learning methods will be used in this study. It has been examined that which
of the machine learning methods is more successful in detecting heart diseases will

give a result.

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

Kalp hastaliklar1 modern diinyada her gecen gilin artmaktadir. Diinya Saglik
Orgiitii'ne gore, yilda 17,9 milyon insan kalp krizi ve felg gibi kalp hastaliklarindan
O0lmektedir. Diinya genelinde kalp krizi ve felg sebebiyle meydana gelen dliimlerin
tigte biri 70 yasin altindaki kisilerde daha erken meydana gelmektedir (URL-1). Kalp
hastaliklar1 kardiyovaskiiler hastaliklar olarak adlandirilir. Koroner kalp hastaligi,
serebrovaskiiler hastalik, romatizmal kalp hastali§i ve diger durumlar1 igermektedir.
Kalp hastaliklarindan kaynaklanan bes 6liimiin dordiinden fazlasi kalp krizi ve felgten
kaynaklanmaktadir (URL-1). Kalp hastaliklar1 Tiirkiye’de de can kaybina neden olan
onemli 6liimciil hastaliklardan biridir. TUIK 6liim nedeni istatistiklerinde {ilkemizde
kalp hastaliklar1 sebebiyle gerceklesen 6lim orant %36.8 olarak belirtilmektedir
(URL-2). Tirk Eriskinlerinde Kalp Hastaliklar1 ve Risk Faktorleri (TEKHARF)
calismasinda iilkemizde elde edilen 2009 yili sonuglarina gore, 45-74 yas araliginda
olan koroner damarlarin tikanmasi ve daralmasi olarak nitelendirilen kalp hastalig1
kaynakli 6liimlerin kadinlarda 3.84, erkeklerde 7.64 oraninda oldugu raporlanmistir.
Tiirkiye’nin elde edilen verilere gore kalp hastaliklar1 bakimindan 30 Avrupa iilkesine

gore en yiiksek seviyede oldugu belirlenmistir (Onat vd., 2009).

Kalp hastaliklar1, kalp ve kan damarlarinin olusturdugu bir grup bozuklugudur.
Kalp hastaligr terimi, kalbi etkileyen ¢esitli hastaliklar1 kapsar. Tamam
kardiyovaskiiler hastalik olarak adlandirilan kalp hastaliklari; serebrovaskiiler

hastalik, koroner kalp hastaligi, romatizmal kalp hastalig1 ve diger durumlari igerir.

Kalp hastalig1 teshisi konmadan once farkli testler yapilmaktadir. Bunlardan
onde gelenleri oskiiltasyon, EKG, tansiyon, kolesterol ve kan sekeri testleridir. Bu

testler genellikle kapsamlidir (Okcu, 2011).



Sekil 1 Kalp ve Kan Damarlari

Kardiyovaskiiler hastaliklarin birkag¢ farkli semptomla iliskili olmasi hastaligi
hizli teshis etmeyi zorlagtirmaktadir. Teshisin ge¢ yapilmasi tedavi siirecini 6nemli
ol¢iide etkilemekte, tedavi edilebilir diizeyde iken tan1 konulamadig: takdirde hastalar
yasam siireci boyunca ila¢ kullanmak zorunda kalmaktadir. Bu yiizyilin en 6nemli
bilimsel misyonlarindan biri, bilgisayar bilimlerinin tipla biitiinlestirilmesidir.
Teknoloji ve beraberinde getirdigi yenilikler yasam kalitesini her zaman olumlu
etkilemektedir. Son zamanlarda kesfedilen yeni teknik ve yontemler teknoloji ile
bilestirilerek tedavi ve tan1 siireclerinin, hastalarla iletisimin, saglik hizmetleriyle ile
ilgili siireglerin ve saglik kurumlarimin yonetimsel siireclerinin verimli bir sekilde
yiiriitiilmesini ve optimize edilmesini saglamaktadir. Giinlimiizde hastaneler saglik
veya hasta verilerini yonetmek amaciyla hastane bilgi sistemleri kullanmaktadir. Bu
sistemler ¢ok biiyiik miktarda veri iiretir. Tibbi veri kiimeleri genis ¢apta dagilmus,
heterojen ve c¢ok biiyiiktiir. Bu veri setlerinin organize edilmesi ve hastane yonetim
sistemleri ile entegre edilmesi gerekmektedir. Hastanelerde elde edilen biiyiik veri
klinik durumu desteklemek i¢in nadiren kullanilmaktadir. Kalp hastaliginin teshisi i¢in
var olan verilerin siniflandirilmast karmasik sorular1 yanitlama imkani1 sunmaktadir.
Bu durum saglik uzmanlarina karar verme siireglerinde olumlu degisimler getirmekle
birlikte bilgi kaynagi olarak kullanilabilmektedir. Tibbi verilerin ifadesine dayali
olarak kalp hastaliginin teshis etmek i¢in kullanilan iki temel gercek¢i yaklasim
istatistik ve makine 6grenimidir. Karar destek sistemleri, klinik testlerin daha diisiik
bir maliyetle gerceklestirilmesine ve hastalik tani siirecinin minimuma indirilmesine

yardimci olmaktadir.



Bu calisma, kalp hastalifinin teshis edilmesinde kullanilan biiyiik veriyi veri
isleme tekniklerini kullanarak optimize etmeyi, islenen veriye makine 6grenme
tekniklerini uygulamayr ve algoritmalarin performanslarim1  analiz  etmeyi
amaclamaktadir. Kalp hastaliklarinin tespit edilebilmesi i¢in bes adet makine
O0grenmesi algoritmasi 6zniteliklere uygulanmis, algoritmalarin basar1 oranlar tespit
edilerek sonuglar karsilastirilmis ve en iyi sonucu veren algoritma ile kalp hastalig

teshisi konulmas1 amaglanmustir.

Calismada islenen veri seti kalp hastaligmin ikili siniflandirmasi igin
kullanilmaktadir. Kalp hastaligt tanis1 olanlar 1, olmayanlar 2 olarak
siniflandirilmistir. BRFSS veri seti 253680 anket yaniti igermektedir. 229787
katilimcinin kalp hastaligi tanis1 bulunmamaktadir. 23893 kisinin ise kalp hastaligi
tanis1 vardir. BRFSS veri seti ham olarak 330 siituna sahiptir ancak kalp hastaligini
etkileyen faktorlere iliskin bilimsel arastirmalarina dayanarak bu analize yalmizca

belirli 6zellikler dahil edilmistir.

Tez bes boliimden olusmaktadir. Tezin birinci boliimiinde kalp hastaliklari,
nedenleri, etki eden faktorler, belirtileri ve gesitleri agiklanmustir. ikinci béliimiinde
yontem ve teknikler, makine Ogrenmesine genel bakis, makine O6grenmesi
algoritmalari, saglik alaninda kullanilan makine 6grenme tekniklerinden
bahsedilmistir. Uciincii béliimiinde veri, veri isleme teknikleri, veri temizleme ve
Olgekleme konusu ele alinmigtir. Dordiincii bolimiinde weka ile yapay zeka
algoritmalar1 kullanmilarak veri isleme, algoritmalarin sonuglar1 gosterilmis ve
degerlendirmesi yapilmistir. Besinci ve son boliimde ise sonuglar ve sonuglarin analizi

yapilmigtir.



II. LITERATUR TARAMASI

Yapay zeka yontemleri kullanilarak saglik alaninda hastaliklarin tahminin konu
alan pek c¢ok calisma yapilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak
hastaliklarin teshis edilmesi klinik siiregleri hizlandirmaktadir. Tip alaninda makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak kalp hastaliklarinin teshisi alaninda yapilan

caligsmalar da bulunmaktadir.

2014 yilinda Uysal, Bilen ve Ulukus tarafindan yapilan Twoing algoritmasi ile
kalp hastalig1 uygulamasinda biiylik damarlar 6zniteligi en ayirt edici 6zellik olarak
bulunmustur. 2016 yilinda Bulut tarafindan Adaboost ile kalp krizi risk tespiti
calismas1 yapilmis, veri setinde bulunan 47 Oznitelikten yiiksek tansiyonun kalp
krizinin tahmin edilmesinde %87.89 basar1 sagladig: tespit edilmistir. 2018 yilinda
Ozmen, Khdr ve Avci tarafindan siniflandiricilar kalp hastalign verileri iizerine
performans karsilastirmasit c¢alismasinda Destek Vektor Makinelerinin diger
algoritmalara gdre %89.4 ile en basarili oldugu saptanmstir. 2019 yilinda Ozcan,
Tasar, Tatar ve Yakut tarafindan yapilan ¢alismada Destek Vektor Makineleri ve
Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar1 kalp hastaliklar1 tahmininde sirasiyla %91.67 ve
%83.33 basar1 elde etmistir. 2020 yilinda Goktas ve Yaganoglu tarafindan yapilan
caligmada kalp krizi riskinin tahmin edilmesinde kullanilan makine Ogrenmesi
algoritmalarindan %83 oranla en basarili C4.5 Karar Agact Algoritmasi olmustur.
2020 yilinda Gorgiin tarafindan kalp hastaliklarinin teshisinde 10 farkli makine
Ogrenmesi algoritmasi kullanilarak en yiiksek basarinin %90,16 oraninda Rastgele
Orman algoritmasi ile saglandig1 ortaya konmustur. 2020 yilinda Giindogdu tarafindan
kalp hastalik risk tahmini ¢aligmasinda Python ile kullanilan 6zniteliklerden gogiis
agrist tiri’niin %13.43 ile smiflandirmaya en fazla etkisi oldugu, Random Forest’in
kullanilan siniflandiricilar arasinda %90.2 oranla en ¢ok basar1 sagladig1 saptanmaistir.
2021 yilinda Cosar ve Deniz tarafindan kalp hastaliklarinin tahmininde ii¢ farklh
siiflandirma algoritmasi kullanilarak %88 oranla en basarili sonuglar Random Forest

algoritmasi ile elde edilmistir.



Yilmaz ile Siimer tarafindan 2021 senesinde “Relief Ozellik Secim Yontem
Tabanli Onerilen Hibrit Model ile Kalp Hastaligi Teghisi” isimli bir calisma
gerceklestirilmistir. Kalp ritmi problemleri kan damar hastaliklar1 ile bunun yani sira
dogustan gelen kalp sorunlar1 insan yasami igin ciddi seviyede risk bulunduran kalp
hastaliklar1 bagligi altinda bulunmaktadir. Bu ¢alisma igerisinde kalp hastaliklarinin
gbgiis agrisi, cinsiyet, kolesterol gibi nitelikler incelenerek ¢ok sik kullanilan makine
Ogrenmesi yontemleri olan karar agaglar1 (KA), logistik regresyon (LR), K-en yakin
komsgu (KNN), naive bayes (NB), cok katmanli yapay sinir aglar1 (YSA), destek vektor
makineleri (SVM) ve Relief 6zellik ¢ikarim yontem tabanli hibrit bir yontem tavsiye
edilerek kalp hastaliklar1 i¢in analiz gerceklestirilmistir.  Yapilmis olan
degerlendirmenin neticesinde baska makine 6grenme tekniklerine gdre hibrit modelin
performansi hem zamansal bakimindan hem de dogruluk bakimindan ¢ok daha basarili

netice vermistir.

Bulut 2016 senesinde “Torbalama siniflandirict kullanarak kalp krizi riski
tespiti” adli ¢alisma yapmustir. Diinyada kardiyovaskiiler hastaliklar en sik 6liim
sebebi olmaktadir. Calismada, toplu bir Makine Ogrenimi smiflandirma algoritmasi
olan Torbalama Yontemini kullanarak bireylerin kalp krizi riskini tahmin etmek
amaglanmistir. Kalp krizi geciren hastalara resmi izinler alindiktan sonra anketler
uygulanmistir. Bu sayede siiflandirma algoritmalarinda kullanilmak {izere dnceden
tanimlanmis bir veri seti olusturulmustur. Uygulamalarda giiglii topluluk
siiflandiricilart kullanilarak bir birey icin kalp krizi riski tespit edilebilmektedir.
Ayrica ¢apraz dogrulama siirecinde onerilen model regresyonda yiiksek performans
gostermektedir. Bu nedenle onerilen bu Klinik Karar Destek Sistemi (CDSS), kalp

krizi 6ncesinde bazi 6nlemlerin alinmasini saglamaktadir.

Akgiil ve arkadaglari 2020 senesinde “Hipotiroidi Hastaligi Teshisinde
Swniflandirma Algoritmalarimin Kullanimi” adli galisma gerceklestirmislerdir. Calisma
tani1 siirecinde olan hasta kisilere sorulan soru ve uygulanan test neticeleri kullanarak
hipotiroidi hastaliginin dogru teshis seviyesinde artis gosterecek veri madenciligi
temeli olan bir sistem ortaya koymaktadir. Diger amaciysa dolayli sekilde teshis i¢in
kullanilan ~ girisimsel testlerden ortaya ¢ikacak komplikasyonlarda azaltma
gostermektedir. Bu amaclarin dogrultusunda UCI makine 6grenmesi veri tabaninda
yer alan ve 151 tanesi hipotiroidi geri kalan1 hipotiroidi olmayan toplam 3163 &rnekten

meydana gelen veri seti kullanilarak yeni 6rneklerin hipotiroidi olup olmadigi 6n



goriilmektedir. Veri setinde olan dengesiz dagilimi1 yok etmek amaciyla veri setine
degisik ornekleme teknikleri yaparak Lojistik Regresyon, K En Yakin Komsu ve
Destek Vektor Makinesi siniflandiricilariyla hipotiroidi hastalifini  6grenilecek
modeller meydana getirilmistir. Yapilan modellerin icerisinde en yiiksek performansi,
asir1 Ornekleme yontemleri uygulanan veri setiyle egitilen Lojistik Regresyon

siiflandiricisi gostermistir.

Bilgin 2021 senesinde “Makine Ogrenmesi Algoritmalar: Kullanarak Erken
Donemde Diyabet Hastaligi Riskinin Arastirilmasi” isimli bir ¢alisma yapmustir.
Diyabet, insanin yasam kalitesine 6nemli 6l¢iide etki eden, diinyada ve Tirkiye'de
goriilme siklig1 gitgide artan ciddi bir hastaliktir. Ozel olarak bobreklere, sinir
sistemine, gozlere, kalbe, kan damarlari ile uzuvlara zarar vermekte ve ciddi kayiplara
sebep olabilmektedir. Bu sebep ile diyabetin Onlenmesi ya da zararinin en aza
indirilebilmesi i¢in erken teshis ile takip biiylik ciddiyet tasimaktadir. Makine
O0grenmesi algoritmalariyla ortaya konan smiflandirma teknikleri, arastirmacilar
tarafindan hastaliin risk tahmin modeli i¢in 6nemli kabul edilmistir. Calismada,
diyabet gelistirme ihtimalini 6n goérmek i¢in 520 denekten alinan bilgilerle olusturulan
bir veri tabani kullanilmis. Calisma icerisinde makine 6grenmesi yontemleri olarak
Destek Vektor Makineleri (SVM), Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglar
(CKAYSA), Topluluk Ogrenme Algoritmalar1 (TOA), Karar Agaclar1 (KA), k-NN
Yontemleri, Dogrusal Ayrim Analizi (DAA) kullanilmistir. Bu yontemler igerisinde
en yiiksek dogrulugu k-NN algoritmasi vermis ve bu algoritmayla %99,81 dogruluga
ulasilmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen bir bilgisayar kullanici ara yiiziine en
yiiksek dogruluk degerini saglayan algoritma dahil edilerek diyabet erken tani kitinin

gelisimi gerceklestirilmigtir.

Kaya 2017 senesinde “Makine 6grenmesi teknikleri ile aritmi tespiti ve yeni
oznitelikler ile basarimin artiriimasi” adli ¢alisma gergeklestirmistir. Calisma
igerisinde ilk olarak isarete dair zaman serileri kullanilmis ve EKK vurusunun
gruplandirilmasi yapilmistir. Bir vuruluk isaretin zaman serisine ilave sekilde tiirlii
boyut indirgeme algoritmalarinin performansina olan etkisi incelenmistir. ilave sekilde
caligsma kapsami daha genis aritmi ¢esitlerini siniflandiracak bigimde genisletilmis ve
testler yapilmistir. Bu aritmilerin gruplandirilmasi amaciyla bir vuruluk isarete dair
yeni Oznitelikler ortaya konulmustur. Boyut indirgeme algoritmalari kullanilarak

Oznitelikler daha kiigiik boyutlara disiiriilmiistiir. Deneyler, yapay sinir aglari, k-en



yakin komsu algoritmasi, destek vektér makinesi ile karar agaclar1 siniflandiricilari
kullanilarak yapilmistir. Bulgular, duyarlilik, dogruluk, 6zgiinliik, kesinlik ve ¢alisma
stireleri acisindan incelenmistir. Calisma igerisinde gerceklestirilen testlerde
kullanilmis olan veriler bu alanda standart hale gelen olan MIT-BIH aritmi veri

tabanindan alinmustir.

Oguztiirk 2018 senesinde “Diyabet hastaliginin makine 6grenmesi algoritmalart
ile en iyi dogru tahmininin elde edilmesi” isimli bir ¢aligma yapmistir. Makine
O0grenimi algoritmalarina dayali erken diyabet teshisi i¢in hizli, kolay ve hassas bir
tahmin araci gelistirmek gerekli olmaktadir. Calismada kullanilmis olan veri seti,
Tirkiye'deki diyabetik olmayan ve diyabetli hasta kisilerin saglik profillerinden
meydana gelmektedir. Hasta kisilerin on degisik niteligi giris degiskeni seklinde
secilmis olup, netice degiskeni seklinde de hasta olup olmadigina iliskin degerler ele
alinmistir. Diyabetik durumun 6n goriilmesi i¢in elde edilen veriler, yedi degisik
makine 6grenmesi algoritmasi uygulanarak isleme konulmustur. Toplam 2657 tane
denekten 1860 tanesi algoritmanin egitimi amactyla kullanilmis, kalan 797 veri
tanesiyse algoritmanin test edilmesi amaciyla ayri tutulmustur. Diyabet 6ngdrme
modelinin gelistirilebilmesi amaciyla agik kaynak kodlu Orange programi ¢alismada
kullanilmigtir. Dogrulugunu algoritmanin optimize edebilmek amaciyla degisik
kombinasyonlar, beklenti maksimizasyonu (EM) ve gizli diiglim sayis1 iterasyonlari
uygulanmistir. Yapay sinir agt algoritmasinin, %97,2'lik dogru 6n gorme basarisi ile

en 1yi basarty1 ulagtig1 belirlenmistir.

Kartal 2015 senesinde “Siniflandirmaya Dayali Makine Ogrenmesi Teknikleri
ve Kardiyolojik Risk Degerlendirmesine Iliskin Bir Uygulama” isimli ¢alisma
yapmistir. Arastirmada kullanilan veri seti Acibadem Maslak Hastanesi'nden elde
edilmistir. Literatiirde hastanin kalp cerrahisi sirasinda veya kisa bir siire sonra 6liim
riskini tahmin etmek i¢in kullanilan EuroSCORE (The European System for Cardiac
Operative Risk Assessment) risk faktorleri kullanilmistir. EuroSCORE'da oldugu gibi
veri setindeki gozlemlerde 30 giinliik takip bilgisi bulunmadigindan ilk olarak
hastalarin Standart EuroSCORE puanlar1 hesaplanmistir. Daha sonra bu risk gruplari
siif etiketleri olarak kullanilmis ve tahminler yapilmistir. Naive Bayes Siniflandirici,
Lojistik Regresyon Analizi, k-En Yakin Komsu Algoritmasi, ID3 ve C4.5 Karar Agact
Algoritmalar1 kullanilarak degisik modeller ortaya konusmustur. Modellerin

performanslart kiyaslanmistir. Veri analizleri R dilinde yazilan kodlarla yapilmistir.



RStudio, R kodlar1 gelistirmek icin bir ara¢ olarak kullanildi. Lojistik Regresyon
Analizinden elde edilen modeller, web {izerinde Shiny (shinyapps.io) araciligiyla
halka acik hale getirilmistir. En iyi performans gosteren C4.5 karar agact modeli igin

baska bir Shiny uygulamasi gelistirilmistir.



1. TEMEL KAVRAMLAR

A. Kalp Hastaliklar

Kalp hastaliklar1 giinlimiizde O6liim nedenlerinde ilk sirada gelmektedir.
Ozellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelerde bu durum daha net bir bigimde
goriilmektedir. Kalp hastaliklarinin gelisme riskinin tahmin edilmesi yetiskin yasa
gelmis olan bireylerde koruyucu oOnlemler ve tedavi agisindan ¢ok Onemlidir
(Kiiltlirsay, 2011). Kardiyovaskiiler sistem kalp ve onun kan damarlarindan
olusmaktadir. Kardiyovaskiiler sistemde meydana gelen bozukluklara kalp hastaligi ya

da kardiyovaskiiler hastalik ad1 verilmektedir (Farlet vd., 2012).

Sekil 2 Kardiyovaskiiler Sistem

Kalp sagliginda dolasim ve kaslarin 6nemi biiytiktiir. Dolagimin amaci, dokulari
besleyebilen ve dokular tarafindan siirdiiriilen enerji kaybini yerine koyabilen sabit bir
madde akiminin saglanmasidir. Kan ve dokular arasindaki {iriin aligverigini
kolaylastirmak i¢in kan kilcal damarlardan gegmektedir. Kalp kasi, dolagimi saglayan
giicli saglamaktadir. Normal durumda, dolasim mekanizmasinda tiim parcalar kalbin

calismasini kolaylastirmak ve dolasimin amacina ulagsmak icin birlesmektedir. Bu
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ayarin herhangi bir sekilde bozulmasi, kalbin normal arter basincini korumaktan
utanmast anlamina geldigi icin, kalp kasi iizerinde derhal daha fazla calisma
gerektirmelidir. Kalp bu engeli agabildigi ve dolagimi normal bir sekilde siirdiirebildigi
siirece hicbir belirti ortaya ¢ikmaz. Ancak kalp artik dolasimi verimli bir sekilde

siirdiiremezse bazi1 fenomenler ortaya ¢ikmaktadir (Mackenzie, 2005).

Kalp hastaliklar1 ya da kardiyovaskiiler hastaliklar; periferik damar hastaliklar
(klaudikasyon veya ekstremite iskemisi), konjenital kalp hastaliklari, konjestif kalp
yetmezligi, hipertansif hastaliklar, serebrovaskiiler hastalik (SVH)’lar (inme), koroner
kalp hastaliklar1 (anjina pektoris, miyokard infarktiisii), romatizmal kalp hastaliklari

ve aritmiler gibi tiim kalp ve damar hastaliklarini igine almaktadir (Diehm vd., 2006).

B. Kalp Hastaliklarinin Nedenleri

Kalp hastaliklariin nedenleri genetik ve ¢evresel faktorler olarak ayrilmaktadir.
En 6nemli davranigsal risk faktorleri sagliksiz beslenme, fiziksel hareketsizlik, tiitiin
kullanim1 ve zararl alkol kullanimidir. Bu risk faktorlerini yoksulluk, stres ve kalitsal
faktorler takip etmektedir (URL-3). Tiirkiye’deki kardiyovaskiiler hastaliklarin ana
faktorleri hipertansiyon, hiperlipidemi, diyabet ve sigara olarak siralanmaktadir
(Abaci, 2011). Davranmigsal risk faktorlerinin etkileri bireylerde kan basincinin
yukselmesi, kan sekerinin yiikselmesi, kan lipidlerinin yiikselmesi, fazla kilo ve
obezite olarak goriilmektedir. Kendini gosteren bu belirtiler kalp krizi, felg, kalp
yetmezligi ve diger komplikasyonlarin riskinin arttigin1 - gostermektedir.
Kardiyovaskiiler hastalik risklerinin minimuma indirilmesi i¢in diyette tuzun
azaltilmasi, tiitiin ve alkol kullaniminin birakilmasi, meyve ve sebze tiiketiminin

artirilmasi, diizenli fiziksel aktivite gibi eylemler tavsiye edilmektedir.

Bu o6nlemlerin yan1 sira hipertansiyon, diyabet ve yiiksek kan lipidlerinin ilag

tedavisi kalp hastaliklar1 riskini azaltmaktadir (URL-3).

C. Kalp Hastaliklarinin Belirtileri

Kalp hastaliklarinin en 6nemli belirtileri aritmi, kalp krizi ve kalp yetmezligidir.
Aritmi; gogliste meydana gelen c¢arpinti olarak ifade edilmektedir. Kalp krizi
belirtileri; gogilis agris1 veya rahatsizligi, sirt veya boyun agrisi, hazimsizlik, mide

eksimesi, mide bulantis1 veya kusma, asir1 yorgunluk, iist viicutta rahatsizlik, bas
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donmesi ve nefes darligidir. Kalp yetmezligi; nefes darligi, yorgunluk veya ayaklarda,
ayak bileklerinde, bacaklarda, karinda veya boyun damarlarinda sismedir (URL-4).
Kalp hastaliginin erken belirtileri bag donmesi veya bayilma nobetleri, yemekten sonra
uzun siire devam eden rahatsizlik, nefes darligi, sebebi aciklanamayan yorgunluk,
gogliste agr1 veya sikisma, gogsiin merkezinde uyusma hissi ve carpinti olarak

siralanabilmektedir (Lakshmi vd., 2013).

D. Kalp Hastaliklar Cesitleri

Kardiyovaskiiler sistemde, endokardit, romatizmal kalp hastalig1 ve iletim
sistemi anormalliklerini igeren c¢ok cesitli problemler ortaya ¢ikabilmektedir.
Kardiyovaskiiler hastalik, 4 c¢esitten olusmaktadir: koroner kalp hastaligi (KKH)
olarak da adlandirilan koroner arter hastaligi (KAH), serebrovaskiiler hastalik,

periferik arter hastaligi (PAH) ve aort aterosklerozudur (AA) (Benjamin vd., 2018).
e Koroner Arter Hastahig1 (KAH)

Tirkiye’de ve diinyada olim oranlar1 yiiksek olan hastaliklarin igerisinde
bulunan koroner arter hastaliklarinin (KAH) risk bulunduran faktérlerini bilinmesi ile
toplumun bu hastalikta hususunda bilinglendirilmesi koroner arter hastaliklarinin
engellenmesi i¢in biiyiik 6nem tagimaktadir. Koroner arterlerin, yani damar sertligi
denilen durumun varligi sebebi ile tikali olmasi ya da daralmasidir. Ateroskleroz,
atardamarin i¢ duvarinda yag ile kolesterol birikintilerinin ortaya c¢ikmasidir.
Damarlarin duvarin meydana gelen birikintiler plak seklinde isimlendirilmektedir.
Ortaya ¢ikan bu plaklar arterleri tikayip kan dolasimini 6nlemekte, arter fonksiyonu
ile tonusunda farklilifa sebep olmakta ve kalp kasina gitmekte olan kan akigini
kisitlamaktadir. Kalbe giden kan akisi yeterli seviyede olmadig: takdirde kalp yerine

getirmesi gerekli olan hayatsal fonksiyonlarini siirdiiremez (Akdemir ve Akyar, 2008).

Koroner arterlerin sekli bos borulara benzemektedir. Bu borularin igerisinde kan
serbest bir sekilde akig gostererek dolagim saglamaktadir. Normalde koroner arterlerin
kas duvarlar elastik ve diiz bir yapiya sahip olmaktadir. Endotelyum ismi verilmis
olan bu yap1 tlrlii uyaricilara kimyasal olan sinyaller vererek arterin islevini

diizenlemektedir (Akdemir ve Akyar, 2008).

Tiirlti etkenlere bagli sekilde koroner arter hastaligi gen¢ olan kisilerde

baslamaktadir. ilk dncesinde kan damar1 duvarinda yag cizgileri olusmaktadir. Yas
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ilerledikce ortaya ¢ikan yag cizgileri yaga doniistiikge kan damar1 duvarlara kiigiik
Olciilerde zarar vermeye baslamaktadir. Kan damarlar igerisinde kalsiyum, atik
tiriinler ile beyaz kan hiicreleri gibi maddelerde yer almaktadir ve bu maddeler damar
duvarlarina yapismaya baslamaktadir. Baska maddeler ile yag birlesince plak ismi
verilen maddeyi meydana getirmektedirler (Akdemir ve Akyar, 2008). Sekil 3’de

koroner arterdeki olusan hastaliklara 6rnek verilmektedir.

g ——
Koroner Spazm

Sekil 3 Koroner Arter Hastalig1

Yas ilerleme gosterdikee arter icinde degisik biiytikliikte ortaya ¢ikan bu plaklar
parcalanabilmekte ve damarlarin kan akimi yeniden saglanmis olmaktadir. Birtakim
durumlardaysa damarlarin tamami ile tikanmasina ve akut koroner sendromlara neden

olabilmektedir.

Koroner arter rahatsizligi bulunuyor ise anjina pektoris ismi verilmis olan sikinti
hissi veya gogiis agrist olabilmektedir. Kalp kasinin ¢aligmasini saglamakta olan kan
akimi tamami ile kesilmekte kalbin enerji gereksinimi kan akis1 miktarindan ¢cok daha
fazla oldugundan kalp krizi meydana gelebilmektedir. Kalp kriziyle alakali genel
olarak sikint1 hissi gogiiste goriilmekte ama bu alanin disinda midenizden dise ya da
cene altma iki koldan kiirek kemigine, el bileginden parmaklara dek her yerde
hissedilebilmektedir. Gogiiste ortaya c¢ikan agriya nefes darligi da eklenebilmekte
ayriyeten huzursuzluk, yanma, bulanti, bayginlik, yorgunluk ile koétii bir sey olacak

hissi gibi gostergeler de yasanabilmektedir (Montalescot vd., 2014).
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Koroner arter hastaligr icin diizeltilemeyen ile diizeltilebilir risk faktorleri

bulunmaktadir. Bu riskler Cizelge 1°de verilmektedir.

Cizelge 1 Koroner Arter Hastaligi Icin Diizeltilemeyen ile Diizeltilebilir Risk

Faktorleri

Diizeltilemez Risk Faktorleri Diizeltilebilir Risk Faktorleri

Genetik Obezite

koroner arter hastaligi

Erkek olmak Stres

; Alkol tuketimi

11 o .

erleyen yas Yetersiz fiziksel aktivite

Yiiksek kolestrol
Diyabet
Yiiksek diyet

Sigara kullanimi1

Yukarida yer alan ¢izelgede verilen risk faktorleri ne derece fazlaysa hastalik
riski de o kadar fazla olmaktadir. Risk faktorleri hususunda kisinin bilgiye sahip
olmas1 hayat seklini degistirerek kadiyovaskiiler hastaliklara yakalanma ihtimalinde

azalma gostermektedir (Ebrahim vd., 2011).
e Serebrovaskiiler Hastalik

Iskemik ile hemorajik olarak serebrovaskiiler hastaliklar ikiye temel smifa

ayrilmaktadir.

1.Iskemik serebrovaskiiler hastahik: beyni beslemekte olan damlarda tikanma
neticesinde ortaya ¢ikan ndronal sorunlardir. Cok yaygin goriilmekte olan bir inme
tipidir. Cok sik goriilen iskemik inmelerin sebebi ise aterosklerozdur. Kalsiyum,
kolesterol, yag kan hiicreleri ile baska maddelerden meydana gelen plaklar,
atardamarlar icerisinde birikim gostererek daralmaya sebep olmaktadirlar. Bu
kistmda meydana gelen ani bir kan pihtilagmas1 iskemik inmeye sebep

olabilmektedir (Oztiirk, 2010).

2. Hemorajik serebrovaskiiler hastalik: beyni beslemekte olan damarlarda yirtilma
olusmasi neticesinde ortaya ¢ikan noronal sorunlardir. Iskemik inmeye oran ile ¢ok
daha az goriilmektedir fakat Oliimciil olma ihtimali ¢ok daha yiikseklik
gostermektedir. Beyin icinde zayiflik gosteren bir kan damarmnin yirtilmasi
neticesinde meydana gelmektedir. Genel olarak bu yirtilmalarin nedeni ani tansiyon
yiikselisleridir. Diger nedenleri arasindaysa arteriovendz malformasyonlar (beyin

damar yumag) ile anevrizmalar bulunmaktadir (Oztiirk, 2010).
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Oliim sebebi olarak serebrovaskiiler hastaliklar Diinya’da {igiincii sirada yer
alirken, sakatlifa neden olmasi agisindan birinci sirada yer almaktadir. Yas ile
birlikte serebrovaskiiler hastaliklar artis gdstermektedir. 65 yas iizeri hastalar
%75’1ni olusturmaktadir. Biitliin inmelerin %60 ile 80’ini iskemik serebrovaskiiler
hastaliklar %10 ile 15’ini hemorajik serebrovasiiler hastalik, %3 ile 10’unu

subaraknoid kanamalar olusturmaktadir (Muhsiroglu, vd., 2017).

Normal Arter

(Atardamar) Arterin Daralmasi

Arteri daraltan
plak

Sekil 4 Arterin Normal Hali ve Daralmis Hali

Beynin etki alan yerine bakilarak degisik ndrolojik bulgular gelismektedir. Bu
bulgular su sekilde siralanabilmektedir:

e Bag donmesi ve denge kayiplari

e Bas agrisi
e Hafiza problemleri

e Duyusal hasarlar (Viicudun bir yarisinda duyu kayb1)
e Tam ya da kismi felg

e Gorme bozukluklart (bulanik gérme, ¢ift gérme, yarim gérme)

e Konusma bozukluklari (konusurken yanlis kelimeler kullanma, konusulan1

anlamada gii¢liik, konusamama, sarhosvari konusma, peltek konusma).

Serebrovaskiiler hastaliklarin nedenleri hipertansiyon, kalp hastaliklari, diyabet,
hiperlipidemi, sigara, alkol kullanimi, obezite, fiziksel inaktivite, beslenme
aligkanliklar,  hiperkoagiilabilite, hormon  kullanimi, damar hastaliklari,

uyusturuculardir.
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e Periferik Arter Hastaligi (PAH)

Viicut igerisinde yer alan aort damarindan ¢ikarak, kol, bacak bas ile organlara
temiz olan kan1 gotiirmekte olan atardamar dallariyla tekrardan bunlardan gelmekte
olan kirli kan1 kalbe iletmek amaciyla ana toplardamara baglantili olan toplardamar
dallar1 periferik damarlar seklinde isimlendirilmektedir. Bu damarlarda meydana gelen
ve kan akisimni engelleyecek veya kisitlayacak hallere periferik damar hastaliklar

denilmektedir (Satiroglu v., 2011). Asagidaki sekilde arter damarlar verilmektedir:

Internal Karotis Arter
Eksternal Karotis Arter
Eksternal Jugular Ven
Internal Jugular Ven
Vertebral Arterler

- Kommon Karotis Arter

Subklavian Arter
Subklavian Ven

AORT

Aksiller Ven
Aksillar Arter
Saperior Vena Kava

Pulmoner Arterler

Pulmoner Venler
KALP

Inferior Vena Kava
D dan Aort

Brakial Arter

Renal Arter

Kommon iliak Ven
Kommon iliak Arter

Radial Arter

Internal iliak Arter
Internal iliak Ven
Eksternal iliak Ven
Eksternal iliak Arter

— Biiyiik Safen Ven
Femoral Arter
Femoral Ven

Popliteal Arter
Popliteal Ven
Kiguk Safen Ven
Anterior Tibial Arter

Posterior Tibial Arter

Sekil 5 Viicutta Yer Alan Arterler

Periferik arter hastaligi kol, bacak bas ile organlara kan ileten arterlerde
ateroskleroza bagli sekilde plak olugsmasinin neden oldugu hastalik tiirtidiir. Lifli doku,

kalsiyum, kolesterol, yag, plak ile kanda olan bagska maddelerden olusmaktadir.
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Periferik arter hastalig1 biitiin artere etki edebilmektedir fakat en yaygin oldugu
sekli bacaklara giden arterlerde goriilmektedir. Plak olusmasi sebebi ile daralma
gosteren atardamardan kan gegisi kisitlanmakta ve etki altina aldig1 alanda agrilara

sebep olmaktadir (Satiroglu v., 2011).

Asil sebebi aterosklerozdur. Romatizmal hastaliklar, bagisiklik sistemi
hastaliklari, inflamasyon, tiirlii damar yaralanmalar1 gibi sebeplerden bu evreye hiz
kazandirabilmektedir. Periferik arter hastaliginin ilerlemesi bireyden bireye degisim
gostermekle beraber, aile Oykiisii, kisinin yasam tarzi, plagin olusum yeri, sahip
olunmakta olan baska sistematik hastaliklar gibi ¢ok fazla etmene baglilik

gostermektedir.

Baslangi¢ seviyesinde periferik arter hastaligi herhangi bir belirtiye neden
olmamaktadir. Arter icerisinde olan daralma artis gosterdiginde ve kan akisi kritik
bicimde azalma gosterdiginde, yeterli seviyede kan alamayan dokular 6lmeye

baslamaktadir.

En yaygin olan bacak arteri hastaliginda klodikasyon seklinde isimlendirilir ve
efor ile ortaya bacak agrilari ile kramplar ¢ikmaktadir. Merdiven ¢ikma veya yiiriime
gibi aktivitelerin ardindan baldirlar veya kalgada agrili kramplar, bacaklarda agirlik
hissi bacak arterlerinde daralmanin olustuguna dair bir géstergedir. Daralma ne derece
fazla ise gostergelerin siddet seviyesi o derece fazla olmaktadir. Damarlarda yaygin
olan hastalik halinde, sandalyeye bagl sekilde bacaklarda morarma, tigiime, sogukluk,
bazen uzuv kaybina ve iyilesmeyen yaralara neden olacak doku oOliimleri ortaya

cikabilmektedir.
e Aort Aterosklerozu (AA)

Damar sertligi seklinde tanimlanan ateroskleroz, atar damarlarin i¢ kisimlarinda
kolesterol, yag ile iltihabi atiklarin bir araya gelmesi neticesinde ortaya koyduklar
plaklarla meydana gelen darlik seklinde agiklanabilmektedir. Bu darligin neticesinde
kan akimi hizi yavaslar ve organlarda beslenme bozuklugu ortaya c¢ikmaktadir.
Asagida yer alan gorselde ateroskleroz hastaliginin gdsterimi bulunmaktadir (K6z,

2016).
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Ateroskleroz

Normal Hafif ileri
Ateroskleroz Ateroskleroz

Sekil 6 Ateroskleroz Hastalig1

Ateroskleroz hastalig1 ¢ok yaygindir ve sistemiktir. Viicutta yalnizca bir alanda
lokalize kalmamaktadir. Bu sebep ile damar sertligi biitiin atar damarlar1 tutmaktadir.
Bu sebep ile ateroskleroza sebep olan ve hastaliginin tabanin1 yapan faktorlere dikkat

etmek gereklidir.

Cocukluk yaslarinda baslangi¢ gostererek yavagca kendini ortaya koyan bu
hastalik gayet sinsi ve karmagik bir evreyi olusturmaktadir. Yasin ilerlemesiyle
beraber kendini gostermektedir. Yaygin olarak bu hastalik erkeklerde ¢ok daha fazla
gozlemlenmektedir. Genel olarak kadinlarda goriilme sikligi menopozun ardindan
gelen zamana denk gelmektedir. Bu durumsa oOstrojen hormonunun azalma

gostermesinden kaynakli olmaktadir (Koz, 2016).

Arterlerin  daralmasiyla kan akismin smirli hale geldigi ateroskleroz
rahatsizliginda duvarin esneklik hali yok olarak sertlik kazanmasina sebep olan bazi
faktorler yer almaktadir. Bu faktorler diger kalp hastaliklarina sebebiyet verenler

faktorlerle benzerlik gostermektedir. Faktorler su sekildedir:
o Yetersiz fizik aktivite
e Sagliksiz beslenme
e Sigara kullanimi

e Seker hastalig

17



o Obezite
e Yiiksek tansiyon
e Yiiksek kolesterol

e Aile i¢inde olan kalp — damar hastaliklar

Hastaligin gostergeleri kendine has degildir. Damar sertliginin kalpte ortaya
¢tkmast durumunda kalp kasi zayiflik gostermekte ve kas gorevini yeterli derecede
yapamamaktadir. Bu durumun neticesinde kalbe giden oksijen seviyesi azalma
gostermektedir Ayriyeten kalpte ritim sorunlar1 da ortaya ¢ikmaktadir. Ardindan kalp
krizi ihtimali yiikseklik gostermektedir.

E. Kalp Hastaliklar1 Risk Faktorleri

Bir kisinin hastalik gelistirme olasiligini artiran kosullar veya aligkanliklar risk
faktorleridir. Ayn1 zamanda risk faktorleri mevcut bir hastaligin kétiilesme olasiligini

arttirmaktadir (Lakshmi vd., 2013).

Literatiirde kalp hastaliklar1 risk faktorleri,
e Tiitiin kullanima,
o Yetersiz fiziksel aktivite,
e Alkol kullanimu,
e Saglikli beslenme,
o Obezite,
e Diabetes mellitus (DM),

e Hipertansiyon,

e Dislipidemi,
e Cinsiyet,
* Yas,

e Genetik 6ykii olarak belirlenmistir (Diilek vd., 2018).
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Kalp hastaliklar1 risk faktorleri degistirilebilir ve degistirilemez faktorler olarak
ikiye ayrilmaktadir (Tirkmen vd., 2010). Degistirilemez faktorler: yas, cinsiyet,
genetik Oykii; degistirilebilir faktorler: diabetes mellitus ve kotii kan sekeri
regiilasyonu, sigara kullanimi, hipertansiyon, dislipidemi, obezite veya viseral
yaglanma, psikososyal faktorler, sedanter yasam, fiziksel aktivitenin az olmasi, meyve
ve sebze tiikketiminin az olmasi, diizenli alkol kullanimi olarak siralanmaktadir
(Karako¢ vd., 2017). Kalp hastaliklarindan korunmak i¢in bu risk faktoérlerinin

degerlendirilmesi ve tanilanmas1 6nleyici agidan 6nemlidir (Tirkmen vd., 2012).

F. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayar biliminin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi
teknikleri diinyada hizla yiikselen bir konudur. Makine 6grenmesi makinelere verileri
daha verimli bir sekilde nasil kullanacaklarint 6gretmek icin kullanilmaktadir
(Mahesh, 2018). Her gegen giin diinyada veri akisi ¢cogalmakta ve her giin hizla bu
akisa yeni veriler eklenmektedir. CSC'ye gore 2009 - 2020 yillar1 arasinda veri
miktariin 44 kat arttig1 diisiiniilmektedir (URL-5). Verilerin islenmesi ve veriler
tizerinde anlamli tahminlerde bunabilmek i¢in makine oOgrenmesi yOntemleri
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesinin temel amaci gegmis verilere bakarak gelecek
verilere yonelik akilci tahminlerde bulunmaktir. Olusturulmus matematiksel
yontemlerin programlanmasi ile veriler kolaylikla analiz edilebilmektedir. Bunun
sonucunda daginik halde ve farkli niteliklerde bulunan verilerden anlamli sonuglar

tiretebilmek miimkiin hale gelmistir.

Birgok sektor, ilgili verileri ¢ikarmak icin makine 6grenimi yontemlerini
kullanmaktadir. Makine 6greniminin amaci verilerden 6grenmektir. Makinelerin kendi
kendine 0grenmesini saglamak i¢in bir¢ok calisma yapilmis, birgok matematik ve

programlama uzmani ¢esitli yaklagimlar uygulamistir.

Makine Ogrenimi i¢in kullanilan veriler temelde etiketli veri ve etiketsiz veri
olarak ikiye ayrilmaktadir. Etiketli veriler, niteliklerin saglandig: verilerdir. Verilere
eklenmis bir tir etiket veya anlam igermekte olup denetimli Ogrenmede
kullanilmaktadir. Etiketli nitelik sayisal veya kategorik olabilir. Regresyonda degeri
tahmin etmek i¢in sayisal veriler, siniflandirmada kategorik veriler kullanilmaktadir.
Etiketsiz wveriler, yalnizca veri noktalarinin bulundugu ve yardimci olacak

etiketlemenin olmadigr verilerdir. Etiketsiz veriler, denetimsiz 0grenmede
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kullanilmaktadir (Cunningham vd., 2008: 289). Boylece makine, veri kiimesinde

bulunan kaliplar1 veya herhangi bir yapiy1 tanimlayabilmektedir.

Etiketli veriler ve etiketsiz veriler sirastyla denetimli 6grenme ve denetimsiz
ogrenme ile kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme, bir dizi girdi degiskeni x ile bir ¢ikt1
degiskeni y arasinda bir 6grenme haritas1 gerektirmekte ve bilinmeyen veriler i¢in
ciktry1 tahmin etmek i¢in bu eslemeyi uygulamaktadir (Cunningham vd., 2008: 289).
Veri kiimesini 6grendikten sonra, algoritmalar verileri genelleyerek verilen veri
kiimesi i¢in varsayimsal H degerini formiile etmektedir. Denetimli 6grenme regresyon

ve smiflandirma olarak iki tiire ayrilmaktadir.

Regresyon, is sozliigiine gore bagimli degiskendeki bir degisikligin iliskili
oldugu ve bir veya daha fazla bagimsiz degiskendeki degisiklige bagli oldugu iki veya
daha fazla degisken arasindaki istatistiksel iligkiyi belirlemek i¢in kullanilan bir

tekniktir (URL-6).

Smiflandirma, giinliilk yasamda ¢ok sik gergeklesen bir istir. Nesnelerin her
birine smiflar olarak bilinen karsilikli olarak kapsamli ve 6zel bir dizi kategoriden
birine atanacak sekilde bolinmesini i¢ermektedir. Karsilikli kapsamli ve dislayici
terimi her nesnenin tam olarak bir sinifa atanmasi gerektigi anlamina gelmektedir.

Nesneler asla birden fazla smifa atanmamali ve bir sinifa dahil olmalidir (Bramer,

2013).

Siiflandirma kategorik degerler iizerinde oriintii kurma, siniflama ve tahmin
etme islerini yaparken regresyon analizi ise siireklilik veya kesikli durum gosteren

degiskenlerin birbirleri arasindaki iliskiyi belirlemeyi saglar (Calis vd., 2014).

Denetimsiz 6grenme, sistemlerin belirli girdi kaliplarini1 genel girdi kaliplar
koleksiyonunun istatistiksel yapisin1 yansitacak sekilde temsil etmeyi nasil
Ogrenebilecegini inceler. Buna karsilik, denetimli 6grenmede her girdiyle iligkili agik
hedef c¢iktilar veya cevresel degerlendirmeler bulunmamaktadir. Bunun yerine
denetimsiz Ogrenen, girdinin yapisinin hangi yonlerinin ¢iktida yakalanmasi

gerektigine iliskin 6n onyargilar icermektedir (Wilson, 1999: 858).
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G. Biyoinformatik Alanda Makine Ogrenmesi

Biyoinformatik biyolojik verilerin teknoloji kullanilarak islenmesini saglayan
bir bilim dalidir. Makine 6grenmesi ve yoOntemlerimin gelisimiyle DNA, gen
arastirmalari, sinir bilimi, evrimsel biyoloji, ila¢ ve kanser arastirmalar gibi konularda
biyoinformatik ¢aligmalar1 yayginlastirilmistir (Carter vd., 2001). Makine 6grenimi
genomik, proteomik mikrodiziler, sistem biyolojisi, evrim ve metin madenciligi

alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Carter vd., 2001).

Tip alaninda toplanan verilerden hareketle kalp hastaliginin teshis edilmesi
tizerine pek cok calisma bulunmaktadir. Biyolojik verilerin makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ile incelendigi ¢alismalarin biiyiik bir kismi basarili sonuglar vermistir

(Kolay vd. 2016).

Makine oOgrenmesinin biyolojik uygulama alanlarina dair kullanilan
algoritmalarin dogru sonuglar vermesi ve 0grenme yontemlerinin dogru segilmesi
onemli bir detaydir. Makine Ogrenmesin biyomedikal alanda kardiyovaskiiler
hastaliklar gibi karmasik hastaliklarin teshisinde kullanilmasi, erken teshis gibi 6nemli
konularin géz oniinde tutulmasinda faydasi bulunmaktadir. Bu alandaki ¢aligmalar,
bireysel tedavilerin gelistirilmesinde, kisiye 6zel ilag tasarimi uygulamalarinda ve kalp
hastaliklar1 gibi 6liimciil hastaliklarin erken teshis ve tedavisinde 6nemli rol oynadigi
diistiniilmektedir. Ayrica makine 6grenmesi yontemlerinin kisiye 6zel tip kavraminin
popiiler oldugu bu donemde kullanilabilecek en yararli yontemlerin basinda geldigi de

diistiniilmektedir (Baldi ve Brunak, 2001).
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IV. YONTEM VE TEKNIiKLER

Bu tez ¢aligsmasinda, veri seti lizerinde veri isleme teknikleri kullanilarak Python
3.10.5. siirtimii ile optimizasyon yapilip Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri
(SVM), k-NN (En Yakin Komsu), Rastgele Orman (Random Forest) ve Naive Bayes
ana makine oOgrenmesi modelleri ile WEKA 3.6.12. ortaminda siniflandirma
uygulanmistir. Sonuglar hedef degisken icin ayr1 ayri degerlendirilerek en basarili

sonuglari iireten siniflandirma algoritmalari basarilar karsilastirilmastir.

A. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine oOgrenmesi algoritmalari, insanlarin karmasik veri kiimelerini
kesfetmesine, analiz etmesine ve bunlarda anlam bulmasina yardimei olan kod
parcaciklardir. Her algoritma, bir makinenin belirli bir hedefi gerceklestirmek igin
izleyebilecegi sinirli ve belirli adim adim ilerleyen yonerge kiimesidir. Makine
ogrenmesi modelinin hedefi, insanlarin tahmin yapmak veya bilgileri kategorilere
ayirmak i¢in kullanabilecegi desenler olusturmak veya kesfetmektir (URL-8). Makine
Ogrenimi, veri sorunlarini ¢dzmek igin farkli algoritmalara dayanir. Veri bilimcileri,
bir sorunu ¢6zmek i¢in en iyi olan, her duruma uyan tek bir algoritma tiirii olmadigini
belirtmekten hoslanirlar. Kullanilan algoritma tiirii, ¢6zmek istediginiz problemin
tiiriine, degiskenlerin sayisina, ona en uygun modelin tiiriine baglidir (Mahesh, 2018).
Makine oOgrenmesi algoritmalart denetimli Ogrenme, denetimsiz Ogrenme ve

pekistirmeye dayali 6grenme tekniklerini kullanmaktadir.

1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Insan beyni, ¢ok karmasik sorunlar1 ¢dzebilen, olduk¢a karmasik bir makinedir.
YSA'y1 anlamak igin, beynin i¢ kisimlarinin nasil ¢alistigina dair temel bilgilere sahip
olmamiz gerekmektedir. Beyin, merkezi sinir sisteminin bir pargasidir ve ¢ok bilyiik
bir sinir agindan (NN) olusur. (Nissen, 2003)
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NN, birbirine bagli néronlardan olusan bir agdir. Néronun merkezine ¢ekirdek
denir. Cekirdek, dendritler ve akson araciligiyla diger cekirdeklere baglanir. Bu
baglantiya sinaptik baglanti denir. Noron, diger ndronlarin dendritlerinde alinan
sinaptik baglantilar1 aracilifiyla elektrik darbeleri atesleyebilir. Sekil 7, basitlestirilmis

bir néronun nasil goriindiigiinii gosterir.

Dendrites

) Axon Synapse

Sekil 7 Basitlestirilmis Noron (Zakaria vd., 2014)

Bir noron, dendritleri aracilifiyla yeterli elektrik darbesi aldiginda, aksonu
araciligryla bir darbeyi aktive eder ve atesler, bu daha sonra diger néronlar tarafindan
aliir. Bu sekilde bilgi NN araciligiyla yayilabilir. Bir ndronun 6mrii boyunca sinaptik
baglantilar degisir ve bir noronu (esik) etkinlestirmek i¢in gereken gelen darbelerin
miktar1 da degisir. Bu davranis, NN'nin grenmesini saglar. Insan beyni, yaklasik 1015
baglantiyla yiiksek diizeyde baglantili olan yaklasik 1011 ndrondan olusur (Tettamanzi
ve Tomassini, 2001). Bu noronlar i¢ ve dis kaynaklara bir etki olarak paralel olarak
aktive olurlar. Beyin, sinir sisteminin geri kalantyla baglantilidir, bu da onun bes duyu

araciligiyla bilgi almasin1 ve ayn1 zamanda kaslar1 kontrol etmesini saglar.

Gilinlimiiz teknolojisinde basitlestirilmis yapay noronlar ve yapay sinir aglari
yapmak miimkiin hale gelmistir. Bu YSA'lar bircok farkl sekilde yapilabilir ve beyni
birgok farkli sekilde taklit etmeye c¢alisabilir. YSA'lar akilli degildir, ancak kaliplari
tanimak ve karmasik problemler icin basit kurallar olugturmak icin iyidirler. Ayrica
miikemmel egitim yeteneklerine sahiptirler, bu nedenle yapay zeka arastirmalarinda
siklikla kullanilirlar. YSA'lar bir dizi egitim verisinden genelleme yapmakta iyidir.

(Nissen, 2003)
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Yapay sinir aglar1 (YSA), bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve
bir ¢ikt1 katmani igeren bir diigiim katmanindan olusur. Her diiglim veya yapay néron
digerine baglanir ve iligkili bir agirlik ve esige sahiptir. Herhangi bir diigiimiin ¢iktisi
belirtilen esik degerinin ilizerindeyse, o digim etkinlestirilir ve agin bir sonraki
katmanina veri gonderilir. Aksi takdirde, agin bir sonraki katmanina higbir veri

iletilmez (1BM, 2020).

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

REPOE

Sekil 8 Yapay Sinir Ag1 (IBM, 2020)

Norona gonderilen her girdi 6nce agirliklandirilmali, -1 ile 1 arasinda bir say1
carpilmalidir. Bir algilayici olusturmak genellikle rastgele agirliklar atayarak baslar.
Her girdi alinir ve agirligi ile garpilir. Algilayicinin ¢iktisi, bu toplamin bir aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmesiyle iiretilir. Aralarindan se¢im yapabileceginiz bir¢ok

aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir (Acharya, 2017).

Sinir aglari, zaman iginde dogruluklarini 6grenmek ve gelistirmek igin egitim
verilerine giivenir. Bununla birlikte, bu 6grenme algoritmalar1 dogruluk i¢in ince ayar
yapildiginda, bilgisayar bilimi ve yapay zekada giiclii araclardir ve verileri yliksek bir
hizda siniflandirmamiza ve kiimelememize olanak tanir. En iyi bilinen sinir aglarindan

biri Google'n arama algoritmasidir.

Yapay Sinir Agi, biyolojik sinir aglarindan sonra modellenmistir ve
bilgisayarlarin insan destekli 6grenmeye benzer sekillerde 6grenmesine izin vermeye

caligir. Algilayici; sinir aglarinda ¢alisan temel birimdir. Bir algilayici, bir veya daha
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fazla girdi, bir igslemci ve tek bir ¢iktidan olusur. Bir algilayici ileri besleme modelini

takip eder, yani girdiler bir nérona génderilir, islenir ve ¢ikt1 ile sonuglanir.

Yapay Sinir Agi olarak adlandirilan bir sinir aginin en basit tanimi, ilk
norobilgisayarlardan biri olan Dr. Robert Hecht-Nielsen'in mucidi tarafindan
yapilmistir. Maureen'in "Neural Network Primer: Part I" adli kitabinda Yapay Zeka
Uzmani Caudill sinir agin1 "...bir dizi basit, birbirine yiiksek diizeyde bagh islem
Ogelerinden olusan, bilgileri harici girdilere dinamik durum yanitlariyla isleyen bir

bilgi islem sistemi” olarak tanimlamaktadir.

YSA'lar, insan serebral korteksinin néronal yapisindan sonra gevsek bir sekilde
modellenen ancak ¢ok daha kiigiik 6l¢eklerde modellenen isleme cihazlaridir. Biiyiik
bir YSA yiizlerce veya binlerce islemci birimine sahip olabilirken, insan beyninde
genel etkilesimlerinin ve ortaya ¢ikan davranislarin biiyiikliigiinde buna karsilik gelen

milyarlarca néron bulunur.

Sinir aglar ile ilgili matematik 6nemsiz bir konu olmasa da, bir kullanici, yap1

ve islevleri hakkinda en azindan operasyonel bir anlay1s elde edebilir (URL-9).

2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), 1990'1 yillarda 6nerilen ve ¢ogunlukla oriintii
tanima i¢in kullanilan en iyi makine Ogrenme algoritmalarindan biridir. Bir¢ok
disiplinde veri ayriminda giiglii bir aragtir. SVM, denetimli bir makine grenimi
tiiriidiir. Her biri birgok kategoriden birine ait olarak isaretlenmis bir dizi egitim 6rnegi
verildiginde, bir SVM egitim algoritmasinin yeni 6rnegin kategorisini tahmin eden bir
model olusturdugu algoritmadir. DVM, istatistiksel 6grenmede amag¢ olan sorunu

genellestirme konusunda daha fazla yetenege sahiptir.

Destek Vektor Makinesi (SVM), bir hiper diizlem kullanarak cesitli veri
siniflarini1 ayiran bir smiflandiricidir. SVM, egitim verileriyle modellenir ve test
verilerinde hiper diizlemin ¢iktisin1 verir. SVM modeli, farkli veri siniflarinin genis
Ol¢iide farklilagtirilabilecegi veri matrisindeki alani bulmaya calisir ve bir hiper

diizlem g¢izer.
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Sekil 9 Destek Vektor Makinesi (Ponraj vd., 2020)

Sekil 9’da Kirmiz1 ve Mavi, etiketlenmis egitim veri noktalarinin siniflaridir.
Bunlari lineer olarak siniflandirmak igin bir hiper diizlem ¢izilebilir. Bir hiper diizlem
¢izmenin birden fazla yolu vardir. Siniflar arasindaki marj1 maksimize eden optimal
bir hiper diizlem secilir. Hiper diizlemin her zaman dogrusal olmasi gerekmez.
SVM'deki bir hiper diizlem, ¢ekirdek hilesi olarak bilinen teknigi kullanarak dogrusal

olmayan bir siniflandirict olarak da calisabilir.

3. En Yakin Komsu (k-NN)

En Yakin Komgu algoritmalari, tiim makine 6grenimi algoritmalarinin en
basitleri arasindadir. Buradaki fikir, egitim setini ezberlemek ve ardindan egitim
setindeki en yakin komsulariin etiketlerine dayanarak herhangi bir yeni 6rnegin
etiketini tahmin etmektir. Boyle bir yontemin arkasindaki mantik, etki alani noktalarini
tanimlamak i¢in kullanilan 6zelliklerin, yakin noktalarin ayni etikete sahip olmalarini
saglayacak sekilde etiketlemeleriyle ilgili oldugu varsayimina dayanmaktadir. Ayrica,
bazi durumlarda, egitim seti ¢ok biiyiik oldugunda bile, en yakin komsuyu bulmak son

derece hizli bir sekilde yapilabilir (Shai, 2014: 258)

K-NN temel olarak, bir mesafe fonksiyonuna gore verilerin siniflandirilmasina
ve en yakin degerler ile eslestirilmesine dayanir. Yeni veriler egitim veri setindeki
komsgulara olan yakinliklarina gore test edilir ve mesafe fonksiyonunda belirlenen k
degerine gore uygun sinifa alinir. K = 1 ise, test verisi en yakin komsusunun siifina

atanir.
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K-NN algoritmasi i¢in kullanilan ¢esitli mesafe fonksiyonlar1 bulunmaktadir.

Siirekli degiskenler i¢in kullanilan 3 ayr1 mesafe fonksiyonu tanimlanmistir (Lu ve

Zu, 2014)

Oklid Mesafe Olgiimii: \/Zi-c:l(xi — y;)? (Denklem 1)

k-en yakin komsudaki k, yeni O6rnege en yakin veri noktalarinin sayisidir.
Ornegin, k =1 ise algoritma en yakin drnegi sececek veya k = 4 ise algoritma en yakin
dort komsu 6rnegi segecek ve bunlar1 buna gore siniflandiracaktir. Fikir, Sekil 10 ile

daha iyi gosterilebilir.

10
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8 B B Class B
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Sekil 10 En Yakin Komsu (k) (URL-11)

Sekil 10’a bakildiginda, Yesil yildiz smiflandirilacak veri noktasidir, mavi
daireler A sinifi veri noktalaridir ve kirmizi kareler B sinifi dikdortgenlerdir. Yesil
yildiz ile diger tiim kirmizi ve mavi noktalar arasindaki Oklid mesafesi 6l¢iiliir. Y1ldiz,
mesafenin en az oldugu veri noktalarina gore siniflandirilacaktir. k =7 ise, yildizdan
itibaren yedi noktanin tiimii arasindaki mesafe ol¢iiliir ve yildiz, bu durumda mavi veri

noktasi ile en az mesafeli veri noktalarina siniflandirilir.

4. Naive Bayes

Naive Bayes yontemi, Thomas Bayes'in (1702-1761) c¢alismasina
dayanmaktadir (Panda vd., 2007). Bayes siniflandirmasinda, verilen verilerin belirli

bir sinifa ait oldugu hipotezi vardir. Daha sonra hipotezin dogru olma olasiligini
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hesaplanir. Bu, belirli sorun tiirleri igin en pratik yaklasimlardan biridir. Yaklasim, tim
verilerin yalnizca bir kez taranmasini gerektirir. Ayrica, eger bir asamada ek egitim
verileri varsa, o zaman her egitim 6rnegi, bir hipotezin dogru olma olasiligin1 asamali
olarak artirabilir ya da azaltabilir. Bu nedenle, belirsizlik igeren bir alan1 modellemek

i¢cin bir Bayes ag1 kullanilir (Jenson, 2001).

NB algoritmasinda olasiliklarin hesaplanmasi i¢in alternatif birgok formiil

tiretilmistir (URL 12).

_ P
P(A|B) = TORG) (Denklem 2)

P (A | B) = B’nin ger¢eklesmesi durumunda A’nin ger¢eklesme olasiligi
P (A) = A’nin gerceklesme olasiligi
P (B | A) = A’nin gergeklesmesi durumunda B’nin ger¢eklesme olasiligi
P (B) = B’nin gergeklesme olasiligi

Ug tiir Naive Bayes vardir. Gauss Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes ve
Bernoulli Naive Bayes. Siniflandirma problemlerinde Gaussian Naive Bayes, ¢ok
terimli dagitilmis verilerde Multinomial Naive Bayes ve ¢ok degiskenli Bernoulli

dagilimina sahip verilerde Bernoulli Naive Bayes kullanilmaktadir.

5. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon temelinde bagimli degiskenin ikili degisken olmasi
durumunda kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Klasik dogrusal regresyon modelinde
bagimli degisken ikili bir degisken oldugunda bazi sorunlar ortaya cikar. Bu
sorunlardan biri degisen varyanstir. Degisen varyans modelin hata teriminin
varyansinin yanli tahmin edilmesine ve dolayisiyla yapilan tiim istatistiksel hipotez
testlerinde giivenilir olmayan sonuglar elde edilmesine sebep olur. Her ne kadar bu
problemin iistesinden gelinebilse de nitel bagimli degiskenli modellerde klasik
dogrusal regresyon modeli ile tahmin yapmak sebebiyle ortaya ¢ikan ve iistesinden
gelinemeyen problemler de bulunmaktadir. Bu problemlerden biri ve hatta en 6nemlisi
hesaplanan kosullu olasiliklarin sifir bir araliginin disina ¢ikmasidir. Bir diger problem
ise En Kii¢iik Kareler yonteminin varsayimlarindan biri olan hatalarin normal dagilima
sahip olmas1 varsayiminin saglanmamasidir. Tiim bu problemlerden dolay1 ortaya

¢ikan logit model kiimiilatif olasilik dagilim fonksiyonundan tiiretilmis matematiksel
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bir fonksiyondur. Bu fonksiyon araciligiyla olasiliklar hesaplanarak 0.50’nin

tizerindeki olasiliklara 1, digerlerine sifir verilerek siniflandirma yapilir.

6. Karar Agaclari ve Rassal Ormanlar

Karar agaclar1 algoritmast denetimli 6grenmede en sik kullanilan
algoritmalardan biridir. Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilmaktadir.
Kategorik ve siirekli bagimli degiskenler i¢in kullanilabilir. Algoritma, karar ve yaprak
diigiimleri olan bir aga¢ olarak nitelendirilebilir. Herhangi bir yaprak, siniflandirma
veya karar1 temsil eder. Bu sekilde kok diiglimde bulunan karardan yapraklara dogru
siniflandirmalar yapilir. Birden fazla karar agaci algoritmasinin birlesmesiyle ise
Rassal Orman algoritmasi olusur. Bu algoritma simniflandirma ve regresyon
problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle biyolojik hesaplamalarda

kullanilmaktadir.

B. Boyutsal Kiiciiltme Teknikleri

Boyutsal kiigiiltme, bilgi kayb1 olmadan girdi rastgele degiskenlerinin sayisini
azaltma islemidir (Acharya, 2017). Bir¢cok durumda, ilk 6nce verilerin boyutunu
yonetilebilir bir boyuta indirgemek, orijinal bilgileri miimkiin oldugu kadar fazla
tutmak ve ardindan kiigiiltiilmiis boyutlu verileri sisteme beslemek gerekli olabilir.
Yiiksek boyutlu bir uzayda temsil edilen verileri manipiile etmede daha fazla

verimlilik elde etmek i¢in, genellikle boyutu 6nemli dl¢lide azaltmak gerekir.

Daha fazla sayida girdi degiskeni veya boyutu ve biiyiik veri ornekleri, veri
kiimesinin karmasikligin1 artirir. Bellegi ve hesaplama zamanini azaltmak ic¢in
verilerin boyutsallig1 azaltilir. Boyut azaltma, ayn1 zamanda, yinelenen degiskenler
veya ¢ok diisiik onem diizeyine sahip degiskenler gibi gereksiz girdi degiskenlerinin

ortadan kaldirilmasina da yardime1 olur (Alapydin, 2010: 110)

Sekil 11°’de tiim sistemde bir 6n isleme asamasi olarak boyut kiigiiltmeyi

gosteren bu durumu 6zetlemektedir (Carreira-Perpifian, 1997).

High-dimensional DIMENSION Low-dimensional PROCESSING
data REDUCTION data - SYSTEM

;t;l 1'_51:'1_“{)17['
Sekil 11 Veri On Isleme Asamasi
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Daha fazla sayida girdi degiskeni veya boyutu ve biiylik veri érnekleri, veri
kiimesinin karmasikligin1 artirir. Bellegi ve hesaplama zamanini azaltmak icin
verilerin boyutsallig1 azaltilir. Boyut azaltma, ayn1 zamanda, yinelenen degigkenler
veya ¢ok diisiik 6nem diizeyine sahip degiskenler gibi gereksiz girdi degiskenlerinin

ortadan kaldirilmasina da yardime1 olur (Alapydin, 2010: 109-110) .

Boyut kii¢liltme sorunu, veriler aslinda tolere edilenden daha yiiksek bir boyutta
oldugunda ortaya ¢ikar. Ozellik Secimi ve Ozellik Cikarma olmak iizere iki tiir

boyutluluk azaltma teknigi vardir:

1. Ozellik Secimi

Ozellik seciminde, en fazla bilgiyi veren d boyutundan k boyutu secilir ve (d-K)
boyutlar1 atilir. Diger bir deyisle, 6zellik se¢imine alt kiime se¢imi de denir. En iyi alt
kiime, dogruluga en fazla katkida bulunan en az sayida boyutu igerir. En iyi alt kiime,

uygun hata fonksiyonu ile bulunur (Alapydin, 2010: 110).

Egitim verileri belirli bir alt kiime olusturma siirecinden gegirilir. Ortaya ¢ikan
alt kiime, performansin beklenen kriterleri karsilamas1 durumunda performansini test
etmek i¢in algoritmadan gecirilir, ardindan son alt kiime olarak secilecektir. Aksi
takdirde, ortaya cikan alt kiime, daha fazla ince ayar i¢in alt kiime olusturma

stirecinden gegirilecektir.

Denetimli tlimevarimsal 6grenme acisindan, 6zellik sec¢imi, ii¢ yaklagimdan

birini kullanarak bir dizi aday 6zellik verir (Molina vd., 2002)

e Bir degerlendirme 6l¢iisiinii optimize eden 6zelliklerin alt kiimesinin belirtilen

boyutu

e Degerlendirme o6lgiitlerinde belirli bir kisitlamay1 karsilayan alt kiimenin daha

kiiciik boyutu

e Genel olarak, biiytikliik ve degerlendirme 6lgiitii arasinda en iyi bagliliga sahip

alt kiime

Bu nedenle, Oznitelik segme algoritmalarinin O6znitelik se¢imi icin dogru
kullanimi, ya genelleme kapasitesi, 6grenme hiz1 agisindan ya da indiiklenen modelin

karmagikligini azaltma agisindan tiimevarimsal 6grenmeyi gelistirir.
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Egitim verileri, ornegin sirali geriye dogru secim gibi belirli bir alt kiime
olusturma stirecinden gegirilir. Ortaya ¢ikan alt kiime, performansin beklenen kriterleri
karsilamas1 durumunda performansini test etmek i¢in simdi algoritmadan gegirilir,
ardindan son alt kiime olarak secilir. Aksi takdirde, ortaya ¢ikan alt kiime, daha fazla

ince ayar i¢in alt kiime olusturma siirecinden gegirilecektir.

Oznitelik secimi siirecinde, verilerdeki alakasiz ve fazlalik o6zellikler veya
giiriiltii, mikrodizi veri analizi gibi sinif kavramu ile ilgili ve dnemli olmadiklar: igin
bircok durumda engellenebilir (Dash vd., 1997). Ornek sayis1 dzelliklerden ¢cok daha
az oldugunda, arama alan1 seyrek doldurulacagindan makine 6grenimi o6zellikle
zorlasir. Bu nedenle model, giiriiltii ile ilgili veriler arasinda dogru bir ayrim
yapamayacaktir (Provost, 2000). Ozellik se¢imi icin iki ana yaklagim vardir. Birincisi
Bireysel Degerlendirme, ikincisi ise Alt Kiime Degerlendirmesidir. Ozelliklerin
siralanmast Bireysel Degerlendirme olarak bilinir (Gyon vd., 2003). Bireysel
Degerlendirmede, bireysel bir 6zelligin agirligi, ilgililik derecesine gore atanir. Alt
Kiime Degerlendirmesinde, aday ozellik alt kiimeleri, arama stratejisi kullanilarak

olusturulur.
Ozellik secimi i¢in genel prosediir, dort temel adima sahiptir.
e Altkiime Uretimi
e Alt Kiimenin Degerlendirilmesi
e Durdurma Kriterleri
e Sonug¢ Dogrulama

Oznitelik segimi igin Siral Ileri Segim ve Siral1 Geri Se¢im olmak iizere iki farkli

yaklagim bulunmaktadir.
e Sirah fleri Secim

Sirali ileri Secim, hi¢bir tahmin edici igermeyen bir modelle baslar ve daha
sonra, tahmin edicilerin tiimii modele girene kadar, tahmin ediciler birer birer modele
eklenir. Her adimda uyum igin en biiyiik ek iyilestirmeyi saglayan degisken modele

eklenir.

Xi,i=1,...... ,d degiskenleriyle P ile bir kiime gosterelim. E(P), test 6rneginde
olusan hatadir. Siral1 ileri Se¢im, degiskensiz bos kiime ile baslar P = {¢}. Her adimda,
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bos kiimeye tek bir degisken eklenir ve bir model egitilir ve test kiimesinde hata E(PU
Xi) hesaplanir. Hata kriterleri, 6rnegin en kiigiik kare hatas1 ve yanlis siniflandirma
hatas1 gibi gereksinime gore belirlenir. Tiim hatalardan en az hataya neden olan Xj
girdi degiskeni secilir ve bos P kiimesine eklenir. Model, kalan degisken sayis1 ile

yeniden egitilir ve E(PU Xi) ise slire¢ P'ye degiskenler eklemeye devam eder.
e Sirah Geri Se¢im

Sirali Geri Se¢im, en iyi alt kiime ¢6zlimii i¢in verimli bir alternatiftir, ancak
Sirali Ileri Secimden farkli olarak tam &zellik kiimesiyle baslar. En az onemli
ozellikleri yinelemeli olarak birer birer kaldirir. Ardisik Geri Se¢im, tam degisken seti
P={1,2,3,.....,d} ile baglar. Her adimda model tam bir degisken seti ile egitilir ve test
setinde hata hesaplanir ve en yiiksek Xj hatasina sahip degisken P setinden ¢ikarilir.
Model yeni bir degisken seti P ile tekrar egitilir ve islem, E(P-Xj) E(P)'den kii¢iikse,

degiskenleri P'den ¢ikarmaya devam eder.

2. Ozellik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma tekniginde, veri kiimesindeki Oznitelikler veya bagimsiz
degiskenler, yeni Oznitelik uzayr olarak bilinen yeni bagimsiz degigkenlere
doniistiiriiliir. Ozellik Cikarma, mevcut dzelliklerden yeni dzellikler olusturup orijinal
Ozellikleri atarak bir veri kiimesindeki 6zelliklerin sayisini azaltmay1 amaclar. Yeni
olusturulan 6zellik alani verileri daha iyi agiklar. Yalnizca 6nemli veriler segilir.
Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin amaci, daha fazla analiz yapmay1 miimkiin kilmak

icin verilerin gereginden fazla uydurulmasindan kaginmaktir.

Oznitelik cikarma, ham verinin orijinal veri setindeki bilgiler korunurken
islenebilecek sayisal Ozelliklere doniistiiriilmesi siirecini ifade eder. Makine

Ogrenimini dogrudan ham verilere uygulamaktan daha iyi sonuglar verir.

Ozellik ¢ikarma islemi, 6nemli veya ilgili bilgileri kaybetmeden isleme igin
gereken kaynak sayisimi azaltmaniz gerektiginde yararhidir. Ozellik ¢ikarma, belirli bir
analiz i¢in gereksiz veri miktarin1 da azaltabilir. Ayrica, verilerin azaltilmasi ve
makinenin degisken oOzellikler olusturma cabalari, makine Ogrenmesi siirecinde

o0grenme ve genelleme adimlarinin hizini1 kolaylastirir.

Ozellik ¢ikarma, manuel veya otomatik olarak gerceklestirilebilir: (URL-7)
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Manuel 6zellik ¢ikarma, belirli bir problemle ilgili 6zellikleri tanimlamay1 ve bu
ozellikleri ¢ikarmanin bir yontem uygulamay1 gerektirir. Birgok durumda, arka plan
veya etki alam1 hakkinda iyi bir anlayisa sahip olmak, hangi O6zelliklerin yararl

olabilecegi konusunda bilingli kararlar verilmesine yardimci olabilir.

Otomatik Ozellik ¢ikarma, insan miidahalesine gerek kalmadan sinyallerden
veya gorlintlilerden 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarmak igin 6zel algoritmalar veya
derin aglar kullanir. Bu teknik, ham verilerden makine Ogrenimi algoritmalar

gelistirmeye hizli bir sekilde gegmek istediginizde ¢ok faydali olabilir.

Derin 6grenmenin ylikselisiyle birlikte, cogunlukla goriintii verileri i¢in 6zellik
cikarmanin yerini biiylik 6l¢iide derin aglarin ilk katmanlar1 almistir. Sinyal ve zaman
serisi uygulamalar1 igin, Oznitelik c¢ikarma, etkili tahmine dayali modeller

olusturmadan 6nce dnemli uzmanlik gerektiren ilk zorluk olmaya devam etmektedir.

Oznitelik ¢ikarma tekniginde, veri kiimesindeki oznitelikler veya bagimsiz
degiskenler, yeni Oznitelik uzayi olarak bilinen yeni bagimsiz degiskenlere

doniistirilir.

Yeni olusturulan 6zellik alani, verileri en ¢ok agiklar ve yalnizca dnemli veriler
secilir. X1....... Xn'min n 6zelligi iken 6zellik ¢ikarimindan sonra, (n > m) olan m

Oznitelik vardir ve bu 6znitelik ¢ikarimi bazi esleme islevi F ile yapalir.

Xn bagimsiz 6zellikler veya boyutlar kiimesi, Yn bagimsiz 6zellikler kiimesine
indirgenir. Oznitelik ¢ikarma isleminde temel bilesen analizi gibi bir teknik kullanilir.
Xn'den yalnizca yedekli olmayan ve 6nemli 6znitelikleri alacak ve yeni 6znitelik uzay1
Yn'e doniisecektir. Oznitelik ¢ikarimi ile, 6znitelik ¢ikarimindan sonra elde edilen Yn
Oznitelikleri Xn ile ayni olmadigi i¢in, Xn'nin dogrudan bir alt kiimesi olmadig i¢in

yorumlama yetenegi kaybolur.

C. Veri On isleme

Modern diinyada c¢esitli kaynaklardan toplanan ¢ok miktarda veri
bulunmaktadir. Ancak verilerin ¢ogu kontrollii ortamdan alinmadigi i¢in eksik
degerler, giiriiltiiler ve hatalar barindirabilmektedir. Verilerin en uygun sekilde
modellenmesi dogrulugu siipheli olan veriler i¢in yanlis ¢iktilar olusturmaktadir. Bu
nedenle veri 6n isleme, veri analizi ve makine 6greniminin etkin ve dogru kullanimi

Onemli bir istir. Veri On isleme ham verileri anlasilir bir formata doniistiiren bir dizi
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prosediirdiir. Aykir1 degerlerin tespit edilmesini, aykir1 degerlerle ne yapilacagina
karar verilmesini, uygun eksik degerlerin bulunmasini ve doldurulmasini ve
verilerdeki tutarsizligin aranmasini saglamaktadir. Var olan verinin makine 6grenimi
algoritmalarina uygulanmadan Once normallestirilmesi, standartlagtirilmas: ve
azaltilmas1 gerekir. Veri setinin 6zellikleri farkli 6l¢iim birimlerine sahip oldugunda
verilerin normallestirilmesi yapilir. Standardizasyon, verileri dlgeklendirmek igin
kullanilir. Veri kiimesinde gereksiz ya da sonucu etkilemeyen 6zellikler oldugunda,

0zellik se¢imi olarak adlandirilan verilerin azaltilmasi islemi yapilmaktadir.

1. Veri Seti

Davranigsal Risk Faktorii Gozetim Sistemi (BRFSS), CDC tarafindan 1984
yilindan beri yiiriitiilen y1llik olarak toplanan saglikla ilgili bir telefon anketidir. Anket,
her y1l 400.000'den fazla Amerikalidan saglikla ilgili risk davranislari, kronik saglik
kosullart ve onleyici hizmetlerin kullanimi1 hakkinda yanitlar toplamaktadir. Bu tez
calismasinda 2015 yilina ait veri seti kullanilmistir. Oriijinal veri seti 441.455 kisiden
gelen yanitlar1 igermektedir. 330 6zellige sahiptir. Bu 6zellikler dogrudan sorulan

sorular ya da hesaplanan degiskenlerdir.

BRFSS verileri makine 6grenimi algoritmalar: i¢in kullanilabilir bir formatta
temizlenmistir. 330 siitundan olusan veri kiimesinde kalp hastaligin1 ve diger kronik
saglik kosullarini etkileyen faktorlere iligkin kalp hastalig1 arastirmalarina dayanarak,

bu analize yalnizca belirli 6zellikler dahil edilmistir.

Alanda yapilan arastirmalar, asagidakileri kalp hastalig1 ve diyabet gibi diger

kronik hastaliklar i¢in 6nemli risk faktorleri olarak tanimlamustir.

. Kan basinci (yliksek)
. Kolesterol (yiiksek)
. Sigara igmek

. Seker hastalig1

. Obezite
. Yas

. Seks

. Yaris
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. Diyet

. Egzersiz yapmak
. Alkol tiiketimi

. Bmi

. Hane geliri

. Medeni hal

. Uyumak

. Son kontrolden bu yana gegen siire
. Egitim

. Saglik sigortasi

. Akil saglig

Diyabet ve Kalp Hastalig1 sonuglari, diyabetikler i¢in birincil 6liim nedeninin

kalp hastalig1 komplikasyonlari olmasiyla gii¢lii bir sekilde iliskilidir (Xie vd., 2019).

Temizlenen veri seti BRFSS 2015'ten 253.680 anket yaniti igerir. 229.787
katilimcinin kalp hastalig1 yoktur, 23.893 kisinin ise kalp hastalig1 vardir.

D. WEKA

WEKA agik kaynak kodlu, GNU ile GPL lisansina sahip, Java tabanli bir makine
ogrenmesi aracidir. Ucretsiz olarak kullanilabilen bir yazilimdir. Yeni Zelanda’da
bulunan Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmistir. WEKA, grafik kullanici
arayiizleri ile birlikte veri analizi ve tahmine dayali modelleme icin bir dizi
gorsellestirme araglar1 ve algoritmalar1 icermektedir. WEKA ile veri 6n isleme,
kiimeleme, siniflandirma, iliskilendirme, gorsellestirme ve 6zellik se¢imi gibi temel
veri madenciligi islemleri yapilabilmektedir (Aher vd, 2011). Bu islemlerin yan sira
ayni1 veriye birden fazla algoritma uygulanabilmektedir. WEKA 6grenme semalarinin

istatiksel olarak degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

WEKA kullanicilara yapilacak islemlerin niteligine goére Explorer,
Experimenter, Knowladge Flow, Work Bench, Simple CLI olmak {izere farklh

araylizlere sahiptir (Witten vd., 2016).
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Weka paket programinin giris ekrani1 Sekil 12°de verilmistir.

© Pogam Visalzation  Tools  Help
Applications

WEKA

uw/nx:\l()
NEW ZEALAND

KnowledgeFiow

ralis, collected 16 April 1987, Addison's Fiat, Westport, New Zealand, Field collection 1978 - 2004, CC BY 4.0. Te Pap.

Sekil 12 Weka Programinin Giris Ekrani

Weka programinin veri se¢imi ekrani Sekil 13’de gosterilmistir.

© FProgom  Visualization Tools  Help Weka GUI Choc =
o Applications
orepr
Open URL Open DB, Genera
Expl
Selected attribute
Attributes: None Name: None Type: None
Sum of weights: None  Missing: None Unique: No
At
Knowled:
Visuaiize
Workbench
Simple CU

Status
Log -

Weicome to the Weka Explorer

Sekil 13 Weka Programinda Veri Se¢im Ekrani

Weka programinin veri 6n isleme ekrani Sekil 14’°de verilmistir.
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&) Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Open file.. Open URL. Open DB. Generate. Undo Edit..
Filter
Choose  NumericToNominal -R first-last
Current relation Selected attribute
Relation: cleandata (1) Attributes: 30 Name: _BMI5
Instances: 249725 Sum of weights: 249725 Missing: 0 (0%) Distinct: 84
Attributes. Statistic
All None Invert Pattern Minimum 12
Maximum 98
No. Name Mean 28374
1] _MICHD StdDev 6.592
2 [] _RFHYPES
3 [V] TOLDHI2

4[] _CHOLCHK

6 || SMOKE100

7| |CVDSTRK3

8| | DIABETE3

9| | _TOTINDA
10 |_FRTLT1
1 [ _VEGLT
12 [ | _RFDRHV5
13| |HLTHPLN1
14 |MEDCOST
15 | GENHLTH

16 | | MENTHLTH
17 || PHYSHLTH

18 || DIFFWALK

19 |SEX

Status
oK

Remove

Sekil 14 Weka Programinda Veri On Isleme Ekrani

1. Veri On Isleme

e Veri On isleme Siireci

Class: BLOODCHO (Num)

”HHHHHIIHMMW

Save

Apply Stop
Type: Numeric
Unique: 7 (0%)

Value

~ | Visualize All

MIH N|
i
17

Log #‘ x1

Verinin ilk hali hem Python hem de Weka paket programinda Sekil 15 ve Sekil
16°daki gibidir.
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& Viewer X

Relation: cleandata (1)-weka.filters.supervised.attribute.NominalToBinary-weka.filters.unsupervised.attribute.NominalToBinary-Rfirst-last-weka.filters.unsupervised.attribute.NominalToBina
No. 1: MICHD 2: RFHYPES 3:TOLDHI2 4: CHOLCHK 5: BMI5 6:SMOKE100 7:CVDSTRK3 8:DIABETE3 9: TOTINDA 10: FRTLT1 11:_VEGLT1 12: _RFDRHV5 13: HLTHI

Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numer

1

2 0.0 0.0 0.0 0.0 250 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
3 0.0 1.0 1.0 1.0 280 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
4 0.0 10 0.0 1.0 270 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 1.0 0.0
5 0.0 10 1.0 1.0 240 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 1.0 0.0
6 0.0 1.0 1.0 1.0 250 1.0 0.0 0.0 10 1.0 10 0.0
7 0.0 1.0 0.0 1.0 30.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
8 0.0 1.0 1.0 1.0 25.0 10 0.0 0.0 10 0.0 10 0.0
9 1.0 1.0 1.0 1.0 30.0 10 0.0 20 0.0 10 10 0.0
10 0.0 0.0 0.0 1.0 24.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
1 0.0 0.0 0.0 1.0 250 10 0.0 20 1.0 1.0 10 0.0
12 0.0 1.0 1.0 1.0 340 10 0.0 0.0 0.0 1.0 10 0.0
13 0.0 0.0 0.0 1.0 26.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
14 0.0 1.0 1.0 1.0 280 0.0 0.0 20 0.0 0.0 1.0 0.0
15 0.0 0.0 1.0 1.0 330 1.0 1.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0
16 0.0 1.0 0.0 1.0 330 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
17 0.0 1.0 1.0 1.0 21.0 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 1.0 0.0
18 0.0 0.0 0.0 1.0 230 1.0 0.0 20 1.0 0.0 0.0 0.0
19 0.0 0.0 0.0 0.0 230 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
20 0.0 0.0 1.0 1.0 280 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
21 1.0 1.0 1.0 1.0 220 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
22 0.0 1.0 1.0 1.0 380 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0
23 0.0 0.0 0.0 1.0 280 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0

Add instance Undo oK Cancel

Sekil 15 Weka Programinda Verilerin i1k Hali

Index = _MICHD RFHYPES TOLDHI2 CHOLCHI _BMIS MOKE10 VDSTRK: DIABETEZ TOTINDZ _FRTLT1 _VEGLT1 RFDRHV: {LTHPLN® MEDCOS 3SENHLTE MENTHLTI 'HYSHLTF JIFFWALK X AGEGSYF EDUCA

e ° o ° 5 18

Format Resize

Sekil 16 Python Programinda Verilerin Ik Hali

Oncelikle kalp rahatsizligina sahip olma ile alakali degiskenler secilmistir, 330

degisken bulunan veri seti 30 degiskene diisiirilmiistiir.

data = pd.read_csv( '2015
selected_data = data[['_. XFHY! CHOLCHK', '_BMI5',
RFDRHV5S*, "HLTHPLN1 ', '/

"PHYSHLTH', . 'SEX',' AGEGSYR', 'EDUCA", 'INCOME2',|'CHECKUP1',
‘AS C COCNCR ", ‘ ADDEP. IDNY', 'BL

Sekil 17 Kullanilan Veri Seti
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Bu islem sonrasinda kayip gozlemler veri setinden ¢ikartilmistir, degiskenler

nominal veya ikili degisken oldugu i¢in eksik gozlemleri ortalama ile doldurmak

miimkiin degildir.

Ardindan tiim degiskenler icin 7 ve 9 degerini alan gozlemler ile 77 ve 99

degerini alan gozlemler veri setinden c¢ikartilmistir ¢iinkii bu gozlemler “Cevap

vermedi” ya da “Kararsi1z” cevaplarini temsil etmektedir.

Degiskenlerin 6l¢eklendirilme siireci i¢in yapilan islemler soyledir:

CHECKUP1 adli degisken iizerinde 1 ve 2 degerini alan gézlemler 0 olarak, 3
ve 4 degerini alan gozlemler 1 olarak degistirilmistir.

BLOODCHO adli degisken icin 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmigtir.

ASTHMA3 adli degisken icin 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmigtir.

CHCSCNCR adli degisken i¢in 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

CHCOCNCR adli degisken i¢in 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

HAVARTH3 adli degisken i¢in 2 degerini alan goézlemler 0 olarak
degistirilmistir.

ADDEPEV2 adli degisken icin 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

CHCKIDNY adli degisken icin 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

_MICHD adl1 degisken icin 2 degerini alan gdzlemler 0 olarak degistirilmistir.
_RFEYEES adli degisken i¢in 1 degerini alan gézlemler 0 ve 2 degerini alan
gozlemler 1 olarak degistirilmistir.

TOLDPI2 adli degisken i¢in 2 degerini alan gozlemler O olarak degistirilmistir.
_CHOLCHK adli degisken i¢in 2 ve 3 degerini alan gozlemler O olarak
degistirilmistir.

~ BMIS5 degiskeni ylizdelik hale getirilmek i¢in 100°e boliinmiistiir.
SMOKE100 adli degisken i¢in 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.
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e CVDSTRK3 adlhi degisken i¢in 2 degerini alan goézlemler 0 olarak
degistirilmigtir.

e DIABETE3 adli degisken i¢in 2 ve 3 degerini alan gozlemler 0, 1 degerini alan
gozlemler 2 ve 4 degerini alan gozlemler 1 olarak degistirilmistir.

e TODINDA adli degisken i¢in 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

e FRTLTI adli degisken i¢in 2 degerini alan gézlemler O olarak degistirilmistir.

e VEGLT1 adh degisken icin 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

e RFDRHVS adli degisken i¢in 1 degerini alan gozlemler O ve 2 degerini alan
gozlemler 1 olarak degistirilmistir.

e HLTHPLNI1 adh degisken i¢in 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

e MEDCOST adli degisken i¢in 2 degerini alan goézlemler 0 olarak
degistirilmistir.

e MENTHLTH adhh degisken 88 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

e PSYCHLTH adli degisken 88 degerini alan gbzlemler 0 olarak degistirilmistir.

e DIFFWALK adli degisken i¢in 2 degerini alan gozlemler 0 olarak
degistirilmistir.

e SEX adli degisken icin 2 degerini alan gézlemler O olarak degistirilmistir.

Geriye dogru eleme yontemi kullanilarak yapilan 6zellik (6znitelik) se¢imi

yapilmistir. Se¢im yapilmadan 6nceki model Sekil 18°de verilmistir.
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Results: Logit

Pseudo R-squared: ©.238
Dependent Variable: MICHD AIC: 118044.9624
Date: 2022-06-30 ©3:20 BIC: 118347.3778
No. Observations: 249725 Log-Likelihood: -58993.
Df Model: 28 LL-Null: -77463.
Df Residuals: 249696 LLR p-value: 0.0000
Converged:
No. Iterations:

_RFHYPES
TOLDHI2
_CHOLCHK
_BMIS
SMOKE 100
CVDSTRK3
DIABETE3
_TOTINDA
_FRTLT1
_VEGLT1
_RFDRHVS
HLTHPLN1
MEDCOST
GENHLTH
MENTHLTH
PHYSHLTH
DIFFWALK
SEX
_AGEGSYR
EDUCA
INCOME2
CHECKUP1
ASTHMA3
CHCSCNCR
CHCOCNCR
HAVARTH3
ADDEPEV2
CHCKIDNY
BLOODCHO

PP

OO D

®
i
OO0 @

1

[
|

®

Sekil 18 Se¢im Yapilmadan Onceki Model

Bu modelden %35 6nem diizeyinde istatistiksel olarak anlamsiz olan FRTLI,
PYSHLTH, BMI5 EDUCA, HLTHPLN1, CHCOCNCR, CHECKUP1 ve
CHCSCNCR degiskenleri modelden diglanarak nihai model elde edilmistir.
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Model: Logit Pseudo R-squared: ©.238
Dependent Variable: MICHD AIC: 118035.1241
Date: 2022-96-09 16:11 BIC: 118243.6865
No. Observations: 249725 Log-Likelihood: -58998.

Df Model: 19 LL-Null: -77463.

Df Residuals: 249705 LLR p-value: 0.0000
Converged: 1.0000

No. Iterations: 8.0000

Coef. Std.Err.

_RFHYPES . . 28.2720 0.0000 0.4682

TOLDHI2 . . 35.6432 0.0000 0.5613

_CHOLCHK : . 7.7348 0.0000 0.3912

SMOKE10@ . . 22.4361 0.0000 0.3259

CVDSTRK3 ; : 38.1876 ©.0000 0.8994

DIABETE3 . ‘ 15.0978 ©.0000 0.1177

_TOTINDA : . 2.344]1 0.0191 0.0066

_VEGLT1 . . 2.3040 0.0212 0.0064

_RFDRHV5 -0. ‘ -7.3685 ©.0000 -0.3706

MEDCOST : R 8.8702 0.0000 0.1852

GENHLTH . . 53.2032 0.0000 0.4489

DIFFWALK . . 12,2411 0.0000 @.1983

SEX . : 43.3609 0.0000 0.7702

_AGEG5YR : R 70.8623 ©0.0000 0.2483 0.
INCOME2 -0. . -9.9590 0.0000 -0.0476 -0.0319
ASTHMA3 . . 7.9043 0.0000 0.1257 0.2087
HAVARTH3 : . 7.8246 ©0.0000 0.0981 0.1636
ADDEPEV2 : . 7.9748 0.0000 0.1144 0.1889
CHCKIDNY : . 16.2861 ©.0000 0.3978

BLOODCHO -7, . -91.0066 0.0000 -8.0572

Sekil 19 Nihai Model

Veri setinin son hali Sekil 20 ve 21°de verilmistir.
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Index |OS™ SENHLTF {ENTHLTI 'HYSHLTF JIFFWALK  SEX  AGEGSYF EDUCA NCOME: HECKUP  ASTHMA3 CHCSCNCR  CHCOCNCR HAVARTH3 ADDEPEV2 CHCKIDNY BLOODCHO

5 18 5 [/ 9 4 3 [

] 0 0 0 7 6 1

Format Resize

Sekil 20 Veri Setinin Son Hali-1 (Python)

& Viewer X

Relation: cleandata (1)-weka filters.unsupervised.attribute.NumericToNominal-Rfirst-last
No. 1:_MICHD 2: _RFHYPES 3:TOLDHI2 4:_CHOLCHK 5: _BMI5 6:SMOKE100 7:CVDSTRK3 8: DIABETE3 9: TOTINDA 10: _FRTLT1 11:_VEGLT1 12: _RFDRHV5 13:HLTH

Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal Nomin
1 0 1 1 1 40 il 0 0 0 0 1 0 1
2 0 0 0 0 25 1 0 0 1 0 0 0 0
3 0 1 1 1 28 0 0 0 0 1 0 0 1
4 0 1 0 1 27 0 0 0 1 1 1 0 1
5 0 1 1 1 24 0 0 0 1 1 1 0 1
6 0 1 1 1 25 1 0 0 1 1 1 0 1
7 0 1 0 1 30 1 0 0 0 0 0 0 1
8 0 1 1 1 25 1 0 0 1 0 1 0 1
9 1 1 1 1 30 1 0 2 0 1 1 0 1
0 0 0 0 1 24 0 0 0 0 0 1 0 1
15 A ) 0 0 1 25 1 0 2 1 1 1 0 1
12 0 1 1 1 34 1 0 0 0 1 1 0 1
13 0 0 0 1 26 i) 0 0 0 0 1 0 1
14 0 1 1 1 28 0 0 7 0 0 1 0 1
15 0 0 1 1 33 1 1 0 1 0 1 0 1
16 0 1 0 1 33 0 0 0 1 0 0 0 1
17 0 1 1 1 21 0 0 0 1 1 1 0 1
18 0 0 0 1 23 1 0 2 1 0 0 0 1
19 0 0 0 0 23 0 0 0 0 0 1 0 1
20 0 0 1 1 28 0 0 0 0 0 0 1 1
21 1 1 1 1 22 0 1 0 0 1 0 0 1
2 0 1 1 1 38 1 0 0 0 1 1 0 1
23 0 0 0 1 28 1 0 0 0 0 1 0 1
Add instance 1do OK Cancel

Sekil 21 Veri Setinin Son Hali-2 (Weka)

PR R TE)

Weka paket programi baslangicta tiim verileri numerik gordiigii i¢in veriler

nominal hale getirilmistir. Weka’da veri 6n isleme ekrani Sekil 22°de verilmistir.
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&) Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster

Associate  Select attributes  Visualize

Open file.. Open URL.. Open DB.. Generate... Undo

Filter

Choose | NumericToNominal R first-last

Current relation

Selected attribute

Relation: cleandata (1)-weka filters.unsupervised.attribute.Nu.. Attributes; 30 Name: _RFHYPES

Instances: 249725
Attributes

Al None

No.
1[V]_MICHD

ZE_RFHYPES
TOLDH2
_CHOLCHK
_BMIS
SMOKE100
CVDSTRK3
DIABETE3
_TOTINDA
10 _FRTLTY

1 _VEGLTT

12 _RFDRHVS
13 ] HLTHPLN1
141 MEDCOST
15 GENHLTH
16 MENTHLTH
17 ] PHYSHLTH
18 DIFFWALK
19 SEX

w o - oy e s

Status
0K

Sum of weights: 249725 Missing: 0 (0%) Distinct: 2
No. Label

Invert Patten 10 142869
2 106856

Name

(lass: SEX (Nom)

142869

Remove

Sekil 22 Weka’da Veri On Isleme Ekram

Edit..

Count

10Ba56

Save..

Apply Stop

Type: Nominal
Unique: 0 (0%)

Weight
142869
106856

v | Visualize All

Log % x1

Tiim degiskenler icin Weka paket programindan elde edilen grafikler Sekil 23’de

verilmistir
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Sekil 23 Weka Paket Programindan Elde Edilen Grafikler
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Bagimli degiskende 1’lerin sayist sifirlarin sayisindan ¢ok daha fazla oldugu i¢in
10 adimhi ¢apraz dogrulama yapilmistir. Her bir algoritma i¢in ¢apraz dogrulama

stireci sonucunda elde edilen Sekil 24, 25, 26, 27, 28 ve 29’da verilmistir.

Decision Tree Algorithm Accuracy Scores

06

05

04 4

03 4

02

01 A

00 -

1. step

2 step

3. step

4 step
5. step
b. step
7. step
8. step
9. step
10. step

Sekil 24 Capraz Dogrulama Siireci Sonucu-1

Logistic Regression Algorithm Accuracy Scores

® F B B B OB B R B B
# # # £ # € # & # #
— d m™ o A o e @ b =

Sekil 25 Capraz Dogrulama Siireci Sonucu-2
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MNaive Bayes Algorithm Accuracy Scores

07 4

06

05

04 4

03

0.2

01

00 -

1. step

2. step
3. step
4. step
5. step
b. step
1. step
8. step

Sekil 26 Capraz Dogrulama Siireci Sonucu-3

KMNN Algorithm

9_step

10. step

06

05

04 4

03

0.2

01

00 -

o
it
i

2. step
3. step
4. step
5. step
b. step
7. step
8. step

Sekil 27 Capraz Dogrulama Siireci Sonucu-4

9. step

10. step
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SV Classifier Algorithm

0.7

0.6 -

0.5 -

0.4 -

0.3

0.2

0.1 A

0.0 -

1. step

2. step
3. step
4. step
5. step
b. step
1. step
8. step
9. step

Sekil 28 Capraz Dogrulama Siireci Sonucu-5

Random Forest Algorithm

10. step

06

05 -

04 4

03 -

02

01 A

00 -

o
i
G

2. step
3. step
4. step
5. step
B. step
7. step
B. step
9_step

Sekil 29 Capraz Dogrulama Siireci Sonucu-6

10. step
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V. ANALIiZ VE BULGULAR

Calismada kullanilan veri seti Amerika Birlesik Devletleri’nin Hastalik Kontrol
ve Korunma Merkezleri (CDC) tarafindan yiiriitiilen, Davranigsal Risk Faktori
Gozetim Sistemi (BRFSS) anketinden elde edilmistir. Veri anket {izerinden elde
edildigi i¢in oncelikle veri 6n isleme siirecinden gecirilmistir. Burada eksik gézlemler
ile “cevap vermek istemiyorum” ve “bilmiyorum” cevaplarina sahip bireyler
orneklemden disiiriilmiis ardindan kategorik degiskenler ikili degisken haline
getirilmistir. Bu baglamda 06zellik se¢imi siirecinden Once baglangigta ¢alismada

kullanilan degiskenler Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2 Kullanilan Degigkenler ve Tanimlari

Degisken Tamm

_MICHD Daha oOnce koroner kalp hastaligi (KKH) veya miyokard
enfarktiisi (MI) oldugunu bildirmis olan katilimcilar i¢in 1
digerleri i¢in 0 degerini alan ikili degigsken

_RFHYPES 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
kolesteroliiniizlin yiiksek oldugu sdylenen kisiler icin 1digerleri
icin 0 degerini alan ikili degisken

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

SMOKE100 Kisi hayat1 boyunca en az 100 sigara igtiyse 1 aksi takdirde O
degerini alan ikili degisken [Not: 5 paket = 100 sigara]

_TOTINDA Son 30 giin i¢inde normal isleri disinda fiziksel aktivite veya
egzersiz yaptigimmi bildiren yetigkinler i¢in 1 digerleri i¢in 0
degerini alan ikili degisken

_FRTLT1 Gilinde 1 veya daha fazla kez meyve tiiketen bireyler igin 1
digerleri i¢in O degerini alan ikili degisken
_VEGLT1 Giinde 1 veya daha fazla kez sebze tiiketen bireyler i¢in 1 digerleri

icin 0 degerini alan ikili degisken

_RFDRHV5 Agir iciciler (haftada 14'ten fazla icki icen yetiskin erkekler ve
haftada 7'den fazla icki i¢en yetigkin kadinlar) i¢in 1 digerleri i¢in
0 degerini alan ikili degisken

HLTHPLN1  Saglik sigortasi, HMQ'lar gibi 6n 6demeli planlar veya Medicare
veya Indian Health Service gibi hiikiimet planlar1 dahil olmak
iizere herhangi bir saglik sigortasi olanlar i¢in 1 digerleri icin O
degerini alan ikili degigsken

MENTHLTH Bireyin 30 giin i¢inde zihinsel sagliginin iyi olmadig1 giin sayisi
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Cizelge 2 Kullanilan Degiskenler ve Tanimlar1 Devam

Degisken Tanim

PHYSHLTH  Bireyin 30 giin i¢inde fiziksel sagliginin iyi olmadig: giin sayis1

DIFFWALK  Yiirimekte zorluk ¢eken bireyler i¢in 1 digerleri i¢in sifir degerini
alan ikili degisken

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

_AGEG5YR  On dort seviyeli yas kategorisi

EDUCA Bireyin en yliksek egitim seviyesini temsil eden degisken

CHECKUP1  Bireyin son doktor kontroliinden sonra gecen siire

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

ASTHMAS3 Astimi1 olan bireyler i¢in 1 digerleri i¢in sifir degerini alan ikili
degisken

CHCSCNCR  Daha o6nce deri kanseri geciren bireyler i¢in 1 aksi takdirde O
degerini alan ikili degisken

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

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

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

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

Veri On isleme siireci tamamlandiktan sonra 6zellik se¢imi siirecine geg¢ilmistir.
Ozellik se¢imi, makine 6grenimi modelleri kullanilan ¢alismalarda agiklayict degisken
sayisini bir diger deyisle girdi sayisin1 azaltmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemin kullanilma sebebi girdi sayisinin fazla olmasi sebebiyle 6grenme siirecinin
yavag olmasi ya da yanit (bagimli degisken) degiskeniyle korelasyonsuz degiskenlerin
modelin giiclinii diislirmesi olabilir. Ki 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 ¢ikabilir. Ozellik se¢imi tiimdengelim ya da tiimevarim
yoluyla yapilabilir. Siral1 ileri se¢im tlimevarima dayanir ki bu yontemin baglangicinda

herhangi bir girdi degiskenine sahip olmayan bir model kurulur ve sonrasinda tiim
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girdi degiskenleri sirastyla modele dahil edilir. Her bir adimda model sec¢im

(1-R?)(n-1)

kriterlerine bakilarak (AIC:2k — 2In(L), diizeltilmis R kare:1 — , eklenen

hata kareler

degiskenin katsayisinin t istatistiginin olasilik degeri: (Z_Z_k),

toplam1:Y; u?) model performansma katkis1 olan girdi degiskenleri modelde kalir
digerleri model dis1 birakilir sonug olarak nihai model elde edilir. Sirali geri se¢im ise
timdengelime 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 calismada bagimli (yanit degiskeni) degisken ikili bir degisken oldugu i¢in
0zellik se¢imi klasik dogrusal regresyon ile degil lojistik regresyon ile yapilmaktadir.
Bagimli degiskenin ikili oldugu durumlarda, dogrusal regresyon kullanilirsa hata
teriminde ortaya ¢ikan degisen varyans sebebiyle katsayilarin standart hatalar1 yanh
tahmin edilir ve dolayisiyla t istatistikleri ve p-degerleri oldugundan biiylik ya da
kiiciik bulunur. Sirali geriye se¢im yapilirken aslinda katsayis: istatistiksel olarak
anlamli olan bir degiskeni -yanlis tahmin edilen p-degerinden dolayi- modelden
cikartmak ya da katsayisi istatistiksel olarak anlamli olmayan bir degiskeni -yanlis
tahmin edilen p-degerinden dolayi- modelden tutmaktan kag¢inmak igin Ozellik

seciminde lojistik regresyon kullanilmstir.

Geriye dogru eleme yontemi kullanilarak yapilan 6zellik se¢cimi sonucunda %5
onem diizeyinde istatistiksel olarak anlamsiz olan FRTL1, PYSHLTH, BMIS,
EDUCA, HLTHPLNI1, CHCOCNCR, CHECKUP1 ve CHCSCNCR degiskenleri

modelden dislanarak nihai model elde edilmistir.

Kalp hastaliklarinin tespitinde hangi makine 6grenim algoritmasinin basaril
oldugunu tespit etmek amaciyla yapilan bu g¢alismada nihai model smiflandirma
algoritmalarindan, saglik konusunda calisilirken siklikla kullamilan K En Yakin
Komsu, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Rassal
Ormanlar, Naive Bayes ve Yapay Sinir Aglar1 aracilifiyla analiz edilmistir. Bu
algoritmalarin kalp hastaliklarini tespit etmedeki giicii basar1 orani, kesinlik skoru,
duyarlilik skoru ve F1 skoru agisindan kiyaslanmistir. Basar1 orani, toplam dogru

siiflandirmalarin, toplam gozlemlere orani olarak tanimlanir:
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_ DPS + DNS

(Denklem 3)
TS

BO

BO = Basar1 Oran

DPS = Dogru Pozitiflerin Sayis1
DNS = Dogru Negatiflerin Sayisi
TS = Toplam Gozlem Sayisi

Bagar1 orani yiikseldik¢ge modelin uyum iyiliginin de arttigi sdylenebilir. Kesinlik

skoru, dogru pozitiflerin toplam pozitifler icindeki pay1 olarak tanimlanirken,

DPS
=—— (Denklem 4
K TPS ( )

K = Kesinlik
DPS = Dogru Pozitiflerin Sayis1
TPS = Toplam Pozitiflerin Sayisi

Hassasiyet skoru, dogru pozitiflerin dogru siniflandirmalar i¢indeki payidir.

DNS

H = m (Denklem 5)

H = Hassasiyet

DNS = Dogru Negatiflerin Sayisi
DPS = Dogru Pozitiflerin Sayis1
YNS = Yanlis Negatiflerin Sayisi

F1 skoru ise, kesinlik ve hassasiyetin ¢arpiminin 2 katinin, kesinlik ve hassasiyet

icindeki pay1 olarak tanimlanmaktadir.

_2><K><H

= Denklem 6
F1 T ( )

F1 = F1 Skoru
K = Kesinlik

H = Hassasiyet
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Tim bu siiflandirma kriterlerinin her bir algoritma icin sonuglar1 Cizelge 3’de

verilmistir.

Cizelge 3 Algoritma Sonuglari

Basar Kesinlik  Duyarhhk F1 Skoru
orani
K En Yakin Komsu 0.8625 0.59 0.58 0.58
Lojistik Regresyon 0.9077 0.74 0.56 0.58
Destek 0.9052 0.45 0.50 0.48
Vektor Makineleri
Karar Agaclar 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 Aglan 0.9054 0.76 0.53 0.54

Modellerin basarili tahmin oranlarina bakildiginda en yiiksek basariya sahip
modellerin Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Aglari
oldugu goriilmektedir. Modellerin kesinlik skorlarma bakildiginda ise en yliksek
basariyla tahmin yapan algoritmalarin Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar
oldugu goriilmektedir. Duyarlilik skoru agisindan bakildiginda ise en iyi model Naive
Bayes’tir. F1 skorlarina bakildiginda ise en basarilit modeller Karar Agaglar1 ve Naive

Bayes’tir.

Caligma agisindan bu model basar1 kriterlerine bakildiginda, u¢ gézlemlere sahip
veri kiimelerinde basar1 orani, kesinlik ve duyarliligina bakilmasi dogru degildir ancak
bu calismada veri 6n isleme siirecinde degiskenler ikili degisken haline getirildigi i¢cin
veri setinde u¢ gozlemler bulunmamaktadir. Bu sebeple basari orani, kesinlik ve
duyarlilia bakilarak en basarili modellerin Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar

modelleri olduguna karar verilir.
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V1. SONUC

Diinya yer alan bir¢ok lilkede kalp rahatsizliklar1 gerek kadinlar gerekse de
erkekler arasinda cok yaygin goriilmektedir. Bu sebep ile bireyler kalpte meydana
gelecek risk etmenlerini dikkate almalidir. Bazi etmenlerini yagam tarzi etmenleri, bazi
etmenler genetik bir rol oynamaktadir ve bu durumlar kalpte ciddi derecede etki
etmektedir. Biitiin bunlara bakildiginda calismada makine 6grenme yontemleri ele
alinmis ve incelenmistir. Diinya’da kullanimi git gide artis gésteren bu yontemi bir¢ok
alt baghig1 yer aldig1 gibi kullanilacak alana gore basliklarin avantajlar1 degiskenlik
gostermektedir. Arastirma icerisinde destek vektor makineleri, rastgele orman
algoritmasi, yapay sinir aglari, K-NN (En Yakin Komsu), lojistik regresyon, karar

agaclar1 ve Naive Bayes yontemleri karsilastirilmistir.

Calismanin sonucunda kalp rahatsizliklarini tespit etmede en basarili makine
Ogrenim algoritmasinin basar1 oranlarina (accuracy rate) gore lojistik regresyon,
destek vektor makinalari ve yapay sinir aglari; kesinlik skorlarina gore lojistik
regresyon ve yapay sinir aglari; duyarlilik skorlarmma gore Naive Bayes ve F1

skorlarina gore karar agaclar1 ve Naive Bayes oldugu goriilmiistiir.

Ug gozlemlere sahip veri kiimelerinde modelleri kiyaslamak amaciyla basari
orani, kesinlik ve duyarlilik skorlarina bakmak dogru degildir ancak bu ¢aligmada veri
on isleme siirecinde tiim degiskenler ikili degisken haline getirildigi i¢in veri setinde
u¢ gozlemler bulunmamaktadir. Dolayisiyla, basar1 orani, kesinlik ve duyarlilik
skorlarma bakilarak kalp hastaliklarini tespit etmede en basarili makine 6grenimi
algoritmalarinin Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglari modelleri olduguna karar

verilir.

Calismada kullanilan bagimhi degisken ikili degisken oldugu i¢in bu ¢alismada
siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir, kalp rahatsizligin1 temsil edilebilecek
siirekli bir bagimli degisken elde edilebilirse caligmanin yalnizca siniflandirma

algoritmalarina sahip olmasi kisit1 ortadan kaldirilabilir.
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Bu c¢alismay1 diger ¢alismalardan ayiran temel nokta model kiyaslamasini
RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hata) kriteri iizerinden degil model se¢im kriterleri

tizerinden yapilmasidir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin daha biiyiik veri setleriyle daha 1yi ¢alistigt
g6z onilinde bulunduruldugunda daha genis bir veri setiyle ¢alisilarak ¢alisma daha ileri
noktalara taginabilir. Ayrica, eger kalp rahatsizligina sahip kisilerin kalplerine ait
gorilintiiler elde edilebilirse ilerlenen calismalarda goriintii isleme algoritmalar

kullanilarak daha bagarili sonuglar elde edilebilir.
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EKLER

#MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARIYLA KALP HASTALIKLARININ

TESPIT EDILMESINE YONELIK PERFORMANS ANALIZI
#Python

import statsmodels.api as sm

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import classification_report

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder,OneHotEncoder

dataset = pd.read_csv('cleandata.csv’)

X = dataset.iloc[:,2:]
y = dataset.iloc[:,1:2]

logit_model=sm.Logit(y,X)

result=logit_model.fit()

print(result.summary2())
model = sm.OLS(y,X)
results = model.fit()
print(results.summary2())

dataset = dataset.drop([_FRTLT1"],axis=1)

dataset = dataset.drop(['PHYSHLTH"],axis=1)

62



dataset = dataset.drop(['_BMI5',axis=1)

dataset = dataset.drop([[EDUCA'],axis=1)

dataset = dataset.drop([[HLTHPLN1],axis=1)

dataset = dataset.drop(MENTHLTH"],axis=1)

dataset = dataset.drop([ CHCOCNCR'],axis=1)

dataset = dataset.drop([ CHECKUP1'],axis=1)

dataset = dataset.drop([ CHCSCNCR'],axis=1)

X = dataset.iloc[:,2:]
y = dataset.iloc[:,1:2]

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, x_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y,test_size=0.33, random_state=0)

y=np.reshape(y, (299,1))

y=pd.DataFrame(y)

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

sc=MinMaxScaler()
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X = sc.fit_transform(X)

y= sc.fit_transform(y)

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

le = LabelEncoder()
X[:,1] = le.fit_transform(X[:,1])

le2 = LabelEncoder()
X[:,2] = le2.fit_transform(X[:,2])

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
ohe = OneHotEncoder(categorical_features=[1])
X=ohe.fit_transform(X).toarray()

X =X[;,1]

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, x_test,y_train,y_test = train_test_split(X,y,test_size=0.25,random_state=2)

df=pd.DataFrame(y_test)
df.to_excel(y_test.xIsx")
dfl=pd.DataFrame(y_pred)
dfl.to_excel("y_pred1.xIsx")

import keras
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

classifier = Sequential()
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classifier.add(Dense(4, init = 'uniform’, activation = 'relu’ , input_dim =20))

#hidden layer

classifier.add(Dense(6, init = 'uniform’, activation = 'relu’))

classifier.add(Dense(1, init = 'uniform’, activation = 'relu’))

classifier.compile(optimizer = 'adamax’, loss = 'mean_squared_error', metrics =
['accuracy'] )

classifier.fit(x_train, y_train, epochs=10)

y_pred = classifier.predict(x_test)

y_pred[y_pred<0.5] =0
y_pred[y_pred>0.5] = 1

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import classification_report

cm = confusion_matrix(y_test,y_pred)

print(KNN")

succ = cm[0][0]+cm[1][1]
succ_knn = succ/len(y_test)
print(succ_knn)

cls_report= classification_report(y_test,y pred)
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