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Ozet

Diinyada genelinde en ¢ok Oliime sebep olan hastalik tiirii Kalp ve Damar hastaliklardir. Calismamiz,
kolektif yapay smiflandirma yontemlerini kullanarak bireyde kalp krizi risk oranmi belirlenmesi
tizerinedir. Bu amagcla kalp krizi veya bir kalp rahatsizig1 gecirmis hastalara ait gerekli bir takim tibbi
veriler resmi izinlerle hastanelerden alimmusgtir. Bu veriler bir veri setine aktarilarak siniflandirici
algoritmalarda kullanilmistir. Yapilan deneysel uygulamalarda basari orani yiiksek AdaBoost kolektif
siniflandiricisi ile bireyde olasi kalp hastaliklar: riski erkenden tespit edilebilmistir. Capraz gecerleme
islemleri ile onerilen model baska smuflandiricilara kiyaslanmis ve daha yiiksek smiflandirma
performansi elde edildigi gozlemlenmistir. Tasarlanan erken uyari sistemi ile bu sayede muhtemel kalp
krizine kars1 6nceden 6nlem alinabilmesi saglanmis olmaktadir.

Anahtar Kelimeler — Kalp krizi tespiti, Regresyon, AdaBoost, Klinik Karar Destek Sistemleri (KKDS).

Determining Heart Attack Risk Ration Through AdaBoost

Abstract

Cardiovascular diseases are the most common cause of death all over the world. This study is based on to
predict the heart attack risk of an individual by using Artificial Ensemble Classification algorithms. For
this reason, relevant clinical data has been obtained by the official permissions from the hospitals where
there are some patients who have had heart attacks before. A dataset has been constructed using this
collected data in order to use in the classifiers. In the practical applications, heart attack risks can be
recognized for an individual by using a powerful ensemble classifier, AdaBoost. Furthermore, it is
detected that proposed technique explicitly shows a high-performance in validating when compared with
other classifiers. Therefore, this suggested early warning system allows taking required precautions
before a possible heart attack.

Keywords — Heart attack detection, regression, AdaBoost, Clinical Decision Support System (CDSS).
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1 Giris

Kalp sadece bir yumruk biiyiikliigiinde olmasina
ragmen insan viicudundaki en giiglii kastir. Yaklasik
olarak gebeligin dordiincii haftasinda atmaya
baslayan kalp, yetiskin ve saglikli bir bireyde ortalama
olarak giinde 100000 kere atar. 70 yillik bir 6miirde iki
buguk milyar kez ¢arpan kalp, her defasinda viicudun
tiim bolgelerine kan pompalar. Bu olaganiistii sistem
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Onlenebilir ve tedavi edilebilir bircok faktdre bagli
olarak, cesitli bozulma ve deformasyonlara agik bir
yapidadir. Kalp krizi koroner arterlerde yani kalp
kasina kan ile oksijen tasiyan atardamarlarin birinde
olusan tikamikhik ve tikamikligin
komplikasyonlara denir. Olusan oksijen kesintisi kalp
dokusunda hasara ya da dokunun kalic1 olarak zarar
gormesine neden olabilmektedir ve bu durum tibbi

olusturdugu

miidahale gerektirmektedir [1].
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Kalp ve Damar Hastaliklar1 (KDH), Diinya Saglik
Orgiitii (WHO) verilerine bakildiginda 6liim nedenleri
icerisinde yaklasik %30’luk oranla birinci siradadir.
Tiirkiye’de ise bu oran yaklasik % 47 civarindadir.
Ulkemizde yetiskin bireylerin yaklagik olarak yariya
yakin1 kalp damar hastaliklar1 tehlikesi ile kars:
karsiyadir [2].

Birinci 6liim nedeni olan ve yasam kalitesini diisiiren
kalp damar hastaliklarinin baslica nedenleri su sekilde
siralanabilir [3]:

e Diisiik iyi kolesterol (HDL),

e Yiiksek kotii kolesterol (LDL ve trigliserit),

e Hipertansiyon,

e Damar tikaniklig1 ve buna benzer hastaliklar,

e Ritim bozuklugu ve senkop olay1 gibi gesitli
kalp hastaliklars,

e Daha 6nceden gegirilmis kalp krizi,

o dleri yas (kadinlarda 50, erkelerde ise 40 yas

ustii),
e Diyabet,
e  QObezite,
e  Agiri alkol tiiketimi,
e Sigara,
e Uyusturucu,
e Stres,

* Yogun yagsam temposu.

Kalp
sadece doktorlar tarafindan yapilmaktadir. Saghk
bilisimi alaninda yapilan yapay karar sistemleri ile
hekimler {izerindeki bu yiik kismen de olsa
kaldirilmaktadir. Her ne kadar yapay karar destek

hastaliklarina ait teshis islemi giliniimiizde

sistemleri %100 gilivenilir sonuglar vermese de saglik
personelini bilgilendirici ve uyaric1 bir yapida olmasi
bu tiir ¢alismalar1 6nemli kilmaktadir. Ayni1 zamanda
hekimler tarafindan verilen yanlis tibbi yorumlar ve
teshisler, korkung sonuglar ortaya ¢ikarabilmektedir.
Karar destek sistemleri ise bu noktada tibbi teghislerin
yeniden degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir.

Bilgisayar =~ ve  istatistik  bilimleri
incelendiginde, saglik sektorii genellikle veri zengini
ancak bilgi yoksunu olarak tanimlanabilir. Saglik
sistemleri icinde mevcut verilerde bir zenginlik

oldugunu apagik ortadadir. Ancak, veriler icerisinde

acgisindan

gizli kalmis bilgi ve iliskileri kesfetmek igin etkili
analiz yontemlerinin yeterince kullanilmadigi da bir
gergektir.
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Son yillarda, oriintii tanima (Pattern Recognition), veri
madenciligi (Data Mining) ve yapay Ogrenme
(Machine Learning) teknikleri
bircok alana uygulanmistir. Bilgi kesfi ve veri
madenciligi  bircok  sektdore ve s
uygulanabilmektedir. Degerli bilgi, saghk sisteminde

saglik bilisiminde
alanina

veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasi yolu ile
tespit edilebilir. Yapay karar destek sistemlerinin
saglik alanindaki gline
artmaktadir. Hekimler tarafindan yapilan teshis ve

uygulamalar1  giinden
tedavilere yardimci olmak ve insan kaynakli hatalari
engellemek igin yapay zeka tabanli karar destek
sistemlerinin kullanimi da yayginlagsmaktadir.

Kalp ve damar hastaliklarini 6nceden tespit etmeye
yonelik algoritmik calismalarin yaninda degisik
istatiksel calismalar da gerceklestirilmistir. Yapay zeka
ve Oriintii tamima disiplini altinda yapilan birbirinden
farkli oldukga fazla calisma vardir. M. Anbarasi ve
arkadaglar1  yaptiklar1  bir ¢alismada  Genetik
Algoritmalar (GA) yardimiyla kalp rahatsizliklarina
neden olan en O&nemli tespit etmeye
Calismalarinda kalp hastaliklarina
neden olan 13 faktoriin i¢inden GA ile en etkenleri
tespit Ayrica bu faktorler degisik
siniflandirma algoritmalarinda kullanilmistir [4].

faktorleri
calismiglardir.

edilmistir.

K. Srinavas ve arkadaslar ile S. Palaniappan isimli bir
arastirmact veri madenciligi tekniklerini kullanarak
saglik durumunu ve kalp krizini tahmin etmeye
yonelik iki ayr1 ¢alisma gerceklestirmislerdir. Hazir ve
ortak kullanima agik olan UCI [5] veri setlerinden
Heart-c, Heart-h ve Heart-statlog secilmis ve Weka
yazilimi kullanilarak bu veri setleri tizerinde bir takim
iglemleri Calismalarda
kullanilan verilerin 6zgiin olmamasma ve klasik

smiflandirma yapilmistir.
siniflandirialarin kullanilmis olmasina ragmen, bu
calismalar alaninda bir ilk olma niteligi kazanmigtir
[6], [7]. Bu ¢alismalara benzeyen bagka bir ¢alisma da
D. Chandna tarafindan yapilmistir. UCI veri setleri ile
yapilan deneylerde Bilgi Kazanci (Information Gain)
ile ANFIS yontemi (Adaptive Neural Fuzzy Inference
System) kullanilarak yiiksek performans elde edildigi
belirtilmistir [8].

Yapilan baska bir calismada cep telefonu tabanh
giyilebilir bir diizenek ile herhangi bir zamanda ve
yerde, gercek zamanh olarak, EKG sinyalleri stirekli
olarak izlenmis ve olusturulan sinyal kayitlar1 ile
anormal durumlar tespit edilmeye ve oOnlenmeye
calisilmigtir.  Calismada bir

kapsamli literatiir
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incelemesi yapilmis ve gelismis makine 6grenmesi
algoritmalar1 Android ortaminda kullanilmistir.
Gomiilii bir elektronik sistem ve cep telefonu
yardimiyla ile bir EKG izleme ve ritim siniflandirma
sistemi insa edilerek sisteme tasinabilir bir Ozellik
kazandirilmistir [9].

M. Karakoyun ve M. Hacibeyoglu isimli arastirmacilar

ise, biyomedikal veri kiimelerini simflandirma
metotlarinda kullanarak istatistiksel olarak
karsilagtirmalar ~ yapmisglardir. Ayrica ¢alismada
makine 6grenmesi algoritmalarindan bir¢ok 6grenme
algoritmas1 denenmistir. Yaptiklar
Yapay
algoritmasmin daha yiiksek oranda basarili sonuclar
verdigi goriilmistiir. Ayrica Big Data grubuna
girmeyen kiiglik ve orta biyiikliikteki veri kiimeleri

icin k En Yapin Komsuluk (k Nearest Neighbors, k-

deneysel ve

istatistiksel ~ calismalarda Sinir ~ Aglan

NN) metodunun daha yiiksek performansta calistig1
goriilmistiir [10].

2015 yilinda yayinlanan bir makalede Ates Bocegi
optimizasyon kalp
hastaliklarinin tespiti iizerinde teorik ve deneysel bir

algoritmas1  kullanilarak
calismalardan bahsedilmektedir. Ortak kullanima agik
veri setleri kullanilarak yapilan calismada boyut
indirgeme iglemi IT2FLS (Interval Type-2 Fuzzy Logic
System) ve Ates Bocegi (Fire Fly) optimizasyonu ile
gerceklestirilmistir. Tekil 6grenici olan Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes ve Yapay Sinir Aglar ile
yapilan smiflandirma islemlerine gore onerilen boyut
indirgemeli sistemin daha az karmasiklik ile daha
yiiksek tahmin basarisi elde edildigi belirtilmistir [11].

Asir1 Yapay Ogrenme yontemi (Extreme Learning
Machine, ELM) kullanarak kalp krizi tespitini yapan
bir calismada ise 300 adet hastanin verisi Cleveland
klinik kurumundan (Cleveland Clinic Foundation)
alinmugtir. Hastalara ait cinsiyet, yas, kolesterol ve kan
sekeri diizeyleri gibi faktorler ele alinarak yapilan
deneysel ¢alismalarda %80 basar1 orani elde edildigi
belirtilmistir [12].

Vinitha Dominic ve c¢alisma arkadaglar1 tarafindan
2015 yilinda yapilan detayli bir calismada popiiler
denetimli Ogrenicilerin kalp rahatsizliklar1 tizerinde
kalp
hastaliklarina etki eden faktorlerin siniflandirilmasi
lizerine bir calisma gerceklestirilmistir. Calismada
kalp hastaliklarini tetikleyen olas1 75 anatomik faktor
ele alinmistir. Her bir kalp hastalig: tiirtine etki eden

performanslarinin analiz edilmesi ve
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anatomik faktOrlerin belirlenmesi bilgi kazanci
(Information Gain) Olgiitiiyle ve bu faktorlerin
gruplandirilmasi
yapilmustir [13].

denetimli Ogreniciler tarafindan
R. Kavitha ve T. Christopher tarafindan 2016 yil
icerisinde yayinlanan bir ¢alismalarinda denetimli ve
denetimsiz Ogreniciler yardimiyla tibbi cihazlardan
alinan verileri kullanarak kalp hastaliklarinin tespiti
bir calisma
gerceklestirilmistir [14]. Elektrokardiyogram ya da
EKG olarak isimlendirilen cihaz, cilde yapistirilan
elektrotlar araciligr ile kalbin elektriksel aktivitesini

ve siniflandirilmas: luzerine

(kalp atislarinin ritmini ve frekansini) ve HRV (Heart
Rate Variability) sinyalleri grafiksel degerlerle
vermektedir. Elde edilen etiketli sinyaller, Destek
Vektor Makineleri gibi genel kurallar iireten bir
siiflandiricillardan ziyade daha yiiksek siniflandirma
basaris1 igin Gelistirilmis Asir1 Yapay Ogrenme
(Improved Extreme Learning Machine, IELM)
metotlarina aktarilmistir. Kullanilan IELM
mekanizmasinda BFO Foraging
Optimization) en iyilestirme yontemi kullanilarak
uygun
belirlenmesi ve veri setindeki en iyi Ozniteliklerin
secilme islemi yapilmistir. Diger bir deyisle EKG
cihazindan gelen lineer ve lineer olmayan HRV
BFO sayesinde

(Bacterial

siniflandiriac igin  en parametrelerin

sinyalleri ve Oznitelik se¢imi

yapilmistir.

Ayrica bu ¢alismada KFCM (Kernel Fuzzy C-Means)
ile basaritli bir kiimeleme ve simiflandirma
gerceklestirilmistir.

Son aylarda ayni alanda yapilan bagka bir calismada
ise digerlerinden farki olarak Gri Kurt Optimizasyon
(Gray Wolf Optimization, GWO) algoritmasi ile Yapay
Sinir Aglarinin hibritlestirilmesinden
bahsedilmektedir [15]. Stokastik bir arama
algoritmasi olan GWO’'nun ¢alisma prensibi, gradient
tabanli bir geri yayilim metodu tiizerine dayalidir.
Onerilen bu hibrit model Yapay Sinir Aglarimin daha
az iterasyon ile en iyi sekilde egitilmesini saglamistir.
Bu sayede standart geri yayilimli Yapay Sinir Aglarina
gore hastalik teshisinde daha az Ortalama Karekok
Hata ile daha yiiksek smiflandirma basarisi elde
edilmistir.

Literatiirde var olan calismalarin bazilar1 hazir veri
setleri tizerinde belirli siniflandirici yontemlerinin

uygulanmast ve elde edilen degerlerin
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karsilastirilmasi {izerinedir. Bazi c¢alismalar ise veri
setinde bulunan Ozniteliklerden en etkili olanlarin
secilmesi ve daha az karmagsiklik ile simiflandirma
yapilabilmesi sekilde EKG
sinyallerinin analiz edilerek kalp hastaliklarin tespit
edilmesi tizerine degisik calismalar da mevcuttur. Bazi
makalelerde ise farkli kalp hastaliklarini etkileyen

tizerindedir. Aymn

faktorlerin gruplanmasi tlizerine yontemler
sunulmustur. Onerilen bu calisma, diger calismalarla
kiyaslandiginda iki noktada farklilik gostermektedir.
Birincisi egitim setinin Anadolu insaninin genetik,
biyolojik, beslenme ve yasam aliskanliklarini temel
alarak hazirlanan bir anket ile toplanan verilerden
olusmasidir. regresyon  yontemi
kullarularak yiizdelik olarak kalp krizi risk oramn

hesaplanmasi tizerindir.

Ikincisi  ise

riskinin oransal olarak bir
tespit
calismamizin 6zgiinliik ve giivenilirlik kazanabilmesi
igin verilerin giincel, gercek ve giivenilir olmasi

amaclanmistir. Bu nedenle ilgili kamu hastanelerine

Kalp krizi yazilim

tarafindan edilmesine  yonelik  olan

resmi miiracaat ile bagvurulmustur. Alinan resmi izin
belgeleriyle devlet ve {iniversite hastanelerinde tedavi
goren hastalara hazirlanan anketler uygulanmistir.
Hastalardan elde edilen veriler bir veri setine reel say1
degerlerine dontistiiriilerek aktarilmistir. Olusturulan
veri seti ile kolektif smiflandiricilar egitilmistir.
Deneysel uygulamalarda ve c¢apraz gecerleme
islemlerinde kullanilan yontemler ile giivenilir
sonuglarin elde edilmistir.

Calismamizin geriye kalan kisminda doért boliim daha
vardir. Tkinci boliimde model olusturmak icin kalp
krizine neden olan faktorlerin belirlenmesine, anket
sorularinin hazirlanmasina ve veri setinin sayisal
degerler ile ifade edilme bicimine yer verilmistir.
Uciincii boliimde ise kullanilan kolektif siniflandirma
ve regresyon yontemlerine, dordiincii boliimde
deneysel sonuglara ve son boliimde de calismanin

degerlendirilmesine yer verilmistir.
2 Model Olusturma ve Veri Toplama

Onerilen modelin calismas: temel olarak dort ana
adimdan olugmaktadir. Bunlar:

1. Kalp krizine neden olan risk faktdrlerinin

belirlenmesi ve anket sorularinin

hazirlanmasi,

CBU J. of Sci., Volume 12, Issue 3, p 459-472
2. Anketin hastanedeki hastalara uygulanarak
verilerin toplanmas,

3. Kolektif
algoritmalarin uygulanmasi,

smmiflandirma  ve  regresyon

4. Sonuglarin elde edilmesi ve yorumlanmasi.
2.1 Anket Olusturma

Anadolu aligkanliklarina ve
psikolojik durumuna 6zgii hazirlanan ankette kalp
hastaliklarina neden olan faktorler alti
grubuna ayrilmistir:

insaninin  yasamsal

ana risk

1. Temel Demografik 6zellikler
Bireysel ve Yasamsal Aligkanliklar
Genel Saglik Durumu

Spor ve Hareketlilik

Beslenme Aligkanliklar:

SN T

Psikolojik Durumu
2.1.2 Demografik ozellikler

Bu alanda bireye ait cinsiyet, yas, kilo, boy ve medeni
durum gibi temel sorular sorulmaktadir. Viicut Kitle
Indeksi (VKI), boy, kilo ve cinsiyet bilgisi kullanilarak
elde edilir ve bireydeki obezite durumunu en iyi
belirleyen en iyi &lgiittiir. VKI, esasen bireydeki kalp
hastaliklarini tetikleyen 6nemli bir faktordiir. VKI,
asagidaki 1 numarali formiil ile hesaplanr.

VKI = ——— 1)

VKI sonucuna gore bireyin obezlik durumu Cizelge
1’deki verilere gore kategorilere ayrilir.

Cizelge 1. VKI'ye gore obezite.

Viicut Kitle Indeksi (VKI)  Sonuc

18.50 kg/m?'den diisiik Zayif

18.50-24.99 kg/m? aras1 Normal kilolu

25-29.99 kg/m? aras1 Fazla kilolu

30-39.99 kg/m? aras1 Obez (sisman)

40 kg/m?'den biiyiik Ileri derecede obez

2.1.2 Yasamsal Aligkanliklar
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Bu boliimde bireyin sigara aliskanligi, alinan uyku
saati, haftada tiiketilen alkol miktar1 gibi sorular ile
bireyin giinliik yasamsal aliskanliklari tespit edilmeye
calisilmistir. Kalp krizine gegirilmesine neden olan en
onemli faktorlerin bu boliimde sorulan sorular oldugu
literatiirde yayinlanan calismalarda belirtilmistir [3].
Sigara bagimlilig1 kalp damar hastalarinin yaklasik
%80’inde goriilmektedir. Sigara bagimliligr yiiksek
kan basincina ve yiiksek kolesterol seviyesine neden
oldugu icin 6nemli bir risk faktoriidiir. Bu faktorler
koroner kalp hastaligimmin gelismesinde biiyiik rol
oynamaktadir.

Soru 1. Sigara igiyor musunuz?
a) Stirekli olarak kullaniyorum
b) Yeni biraktim

¢) Yillar once biraktim

d) Ara sira igiyorum

e) igmiyorum

Soru 2. Giinde kag saat uyuyorsunuz?
a) 10 saatten fazla

b) 8-10

c) 6-8

d) 4-6

Soru 3. Haftada ne kadar alkol tiiketiyorsunuz? (1
bardak=200 ml)

a) 600 ml den fazla

b) 400-600 ml aras1

¢) 200-400 ml aras1

d) Tiiketmiyorum

2.1.3 Saglik Durumu

Bu boliimde bireye ait nabiz degeri, ailede kalp
hastaligindan dolay1 erken yasta 6liim olup olmamasi,
diyabet durumu, iyi ve kotii huylu kolesterol
seviyeleri, genel tansiyon degerleri, dogum kontrol
hapt kullanom durumu ve
sorulmustur. bilimsel
degerlerindeki degisik zamanlardaki farkliliklarin,
kolesterol ~ve tansiyondaki diizensizligin  bir
atardamar hastalig1 olan aterosklerozun bir nedeni
olabilecegini gostermektedir. Bu rahatsizlik zaman
igerisinde tetikleyici bir etkene
dontisebilmektedir [3]. Ayrica kandaki kolesterol
seviyesinin yiikselmesi koroner arter hastalig1 riskinin
de artmas1 anlamina gelmektedir. Kolesterol seviyesi

menopoz durumu

Bazi calismalarda, nabiz

kalp  krizini
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fiziksel aktivite, beslenmede diizenlilik ve ilaglar ile
diisiiriilebilmektedir [16].

Soru 4. Nabiz degeriniz nedir?
a) 120 den fazla

b) 100-120 arast

c) 80-100 aras1

d) 60-80 aras1

Soru 5. Menopozda misimiz?

a) Evet

b) Hayir degilim

¢) Geng yasta menopoza girdim

d) Hormon tedavisi kullandigim icin menopoza
giremedim

e) Ben erkegim

Soru 6. Kontraseptif (dogum kontrol) hap kullaniyor
musunuz?

a) Evet

b) Hayir

c) Ben erkegim

Soru 7. Ailenizde kalp hastaliklarindan otiirii erken
yasta Olen var mi? (45 yas alt1)

a) Evet

b) Hayir

Soru 8. Iyi huylu kolesterol (HDL) seviyesi nedir?
a) 40’dan az

b) 40-60 aras1

¢) 60’dan fazla

Soru 9. Kétii huylu kolesterol (LDL) seviyesi nedir?
a) 100’den az

b) 100-150 arast

¢) 150’den fazla

Soru 10. Diyabetiniz var mi1?
a) Evet
b) Hayir

Soru 11. Tansiyon degerleriniz nedir?
Biyiik ..........

2.1.4 Spor ve Hareketlilik

Anketin bu boliimdeki sorular, bireyin bedensel
hareketliligine ve diizenli olarak yaptig1 sportif
faaliyetlere gore kalp hastaligina olan yatkinligim
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incelemek ve arastirmak igin sorulmustur. Yapilan
bilimsel ¢alismalarda, bireyin sik¢a ytiriiyilis yapmasi
veya diizenli olarak bir spor dali ile ilgilenmesi kalp
krizi riskini diisiirmektedir [3], [16].

Soru 12. Giinde ortalama kag dk. spor yapiyorsunuz?
a) 45 dk.’den fazla

b) 30-45 dk.

c) 15-30 dk.

d) 15 dk.’den az

Soru 13. Giin i¢inde ne kadar yiiriiyorsunuz?
a) 3 saatten fazla

b) 2-3 saat

¢) 1-2 saat

d) 1 saatten az

Soru 14. Bel cevreniz kadinsamiz 80cm ya da
erkekseniz 94cm’den fazla mi1?

a) Evet

b) Hayir

Soru 15. Glinde ortalama ne kadar oturuyorsunuz?
a) 12 saatten fazla

b) 8-12 saat

c) 4-8 saat

d) 4 saatten az

2.1.5 Beslenme Aligskanliklar

Calismanin  bu  boliimiinde olan bilimsel
calismalardan elde edilen bilgilere gore sorular
hazirlanmigtir.

var

Bu bolimde bulunan “Haftada ka¢ ogiin balik
yersiniz?” sorusu, w3 yag asitlerinin ne siklikta
alindigini anlamak icin sorulmustur. Bilindigi tizere
w3, kalp dostu bir yag asidi tiirtidiir.

Ayrica kan kolesterol miktarini sanildigr  kadar
ylikseltmeyen yumurta, her yastaki bireylerin
tiiketmesi gereken, besleyici degeri ¢ok yiiksek bir
hayvansal gida kaynagi oldugu belirtilmistir. Bu
nedenle haftada ne kadar
sorulmustur.

yumurta yenildigi
“Pisirilen yemeklerde en ¢ok hangi yag tiiriinii
kullaniyorsunuz?” sorusu ilgili kisinin margarin
tiiketimini tespit etmek igin sorulmustur. Bilindigi
lizere hastaliklarin
tetikleyen oldukga yiiksek oranda trans yag asidi
vardir. Trans yag asitleri, LDL kolesteroliinii

margarinlerde kalp damar
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artirirken HDL kolesteroliinii de azaltir.
mutfaklarda, hazir yemekler kullanilan bu yaglarin
[17].
zeytinyag tiiketimimin kalp saglig1 acisindan oldukca
faydal1 bir besin tiirii oldugu bilinmektedir [18].

Ticari

tiketimi azaltilmalidir Bunun yaninda

Ayrica “Besinleri kavurma ve kizartma yontemleri ile
mi pisirirsiniz?” sorusu sorulmustur. Yapilan bazi
calismalarda besinlerin kizartma yerine haslama,
firinlama ve buhar seklinde pisirilmesinin kalp krizini
onleyebilecegi ifade edilmektedir [19].

Bu boliimde sorulan sorularin tamamai su sekildedir:

Soru 16. Sakatat ve sarkiiteri tirlinlerini ne siklikta
tliketirsiniz?

a) Haftada birden fazla

b) Haftada bir

¢) Ayda bir

d) Daha az

Soru 17. Haftada kag yumurta yersiniz?
a) 4'den fazla

b) 2-3 aras1

¢) 1 ya da hig

Soru 18. Haftada ne kadar kirmiz et tiiketirsiniz?
a) 3’den fazla

b) 1-3

c) Hig titketmiyorum

Soru 19. Haftada kag 6giin balik tiiketiyorsunuz?
a) 2’den ¢ok

b) 1-2

¢) Hig titketmiyorum

Soru 20. Her giin meyve sebze tiiketiyor musunuz?
a) Tiiketiyorum
b) Tiiketmiyorum

Soru 21. Kizartma ve kavurma yontemleri ile mi
besinleri pisirirsiniz?

a) Evet

b) Hayir

Soru 22. Yemeklerde en ¢ok hangi tiir
kullanmiyorsunuz?

a) Zeytinyagi

b) Aycicek, misirozii yagi

c) Tereyag:

d) Margarin

yag
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Soru 23. Kilo vermek igin ila¢ kullanir misiniz ya da
sok diyet yapar misiniz?

a) Evet

b) Hayir

Soru 24. Kuru baklagillerden haftada ne kadar
tiiketirsiniz?

a) 3 tabaktan fazla

b) 2-3 tabak

¢) 1-2 tabak

d) Hig

Soru 25. Giinliik ortalama kuruyemis (findik, ceviz,
fistik vb.) tiikketim miktar1 ne kadardir?

a) Bir kase

b) Bir avug

¢) Cok az

d) Tiikketmiyorum

Soru 26. Ayda ka¢ kez ayakiistii tarzi yiyecek ve
kizartma tiiketiyorsunuz?

a) 6’dan fazla

b) 4-6

c)1-3

d) Hig

Soru 27. Her giin sogan, sarimsak tiiketiyor musunuz?
a) Tiiketiyorum
b) Tiiketmiyorum

Soru 28. Giinliik cay tiiketiminiz ne kadar?
a) 5 ten fazla

b) 3-5

c) 3’ten az

d) Tiketmiyorum

Soru 29. Bitter ¢ikolata tiiketiyor musunuz?
a) Tiiketiyorum
b) Tiiketmiyorum

Soru 30. Glinliik kag fincan kahve igersiniz?
a) 5 ten fazla

b) 3-5

c) 3’ten az

d) Tiketmiyorum

2.1.6 Psikolojik Durumu
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Kalp hastaliklar1 psikolojik durum ile iki yonlii bir
iliskiye sahiptir. Degisik hastaliklarin bas gostermesi,
ani Oliimler, depresyon, kisiye mobbing uygulanmasi,
panik atak hastaligi, tiikenmislik sendromu, ekonomik
kriz gibi cesitli psikososyal etmenler kalp krizinde
onemli bir etkiye sahiptir. Bu nedenlerden dolay: kalp
rahatsizliklarini etkileyen psikolojik faktorler cevabi
evet ya da hayir olacak sekilde su sorularla tespit
edilmeye ¢alisilmistir:

Soru 31. Psikolojik bir rahatsizlik ge¢irdiniz mi?

Soru 32. Sizi ¢ok {izen bir olay yasadiniz m1?

Soru 33. Aile iginde sorun yagiyor musunuz?

Soru 34. Ani duygu degisimleri yasar misiniz?

Soru 35. Bulundugunuz gevrede hava kirli mi?

Soru 36. Bulundugunuz gevrede yogun bir trafik var
mi1?

Soru 37. Sik sik 6fkelenir veya kizar misiniz?

Soru 38. Maddi durumunuzdan memnun musunuz?
Soru 39. Isyerinde size mobbing uygulaniyor mu?
Soru 40. Stresli biri oldugunuzu diistintiyor musunuz?
Soru 41.
Soru 42. Spor yaparken viicudunuza c¢ok yiiklenir

Daha 6nceden kalp krizi gecirdiniz mi?

misiniz?
Soru 43. Ofkelenince hemen sakinlesebilir misiniz?

2.2 Veri Toplama ve Egitim Seti Olusturma

Alinan resmi izin belgeleriyle Manisa Merkezefendi
Devlet Hastanesi ve Ege
Hastanesindeki Kardiyoloji boltimlerine gidilerek
tedavi goren toplam 62 hastaya anketler yapilmistir.
Anketteki hastalar tarafindan
cevaplar gercel sayisal degerler olarak veri setine

Izmir Universitesi

sorulara verilen
kaydedilmistir. Baz1 sorulara verilen cevap “hayir”
setine 0 olarak;, “evet” ise 1 olarak
kaydedilmistir. Baz1 ¢coktan se¢meli sorularda bulunan
a, b, c ve d siklar1 ise veri setine sirasiyla 1, 2, 3 ve 4
tam sayisi olarak kaydedilmistir. Ayrica bazi ¢oktan
se¢meli sorular ise harf olarak kaydedilmistir.

ise veri

Anket c¢alismasina katilan hastalardan bir kismi, bazi
sorular1 cevaplamamustir.
cevap alinamayan 24., 25., 26., 27. ve 28. sorular egitim
setine alinmamustir.

Bundan dolay:1 yeterince

Anket sorularinda yer alan bazi faktorlerin kalp
hastaliklarina olan etkisinin beklenenden daha az
oldugu  proje
gozlemlenmistir.

tizerinde  calisma  yapilirken
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Egitim setindeki belirli baz1 sorulara ait verilen
degerleri arasinda  biiyiik
farkliliklar vardir. Ayni sekilde bazi verilerin sayisal
degerlerin  belirli bir olmayzisi,
normallestirme  gereksinimin ortaya ¢ikarmistir.
Verilerin siniflandiricilar tarafindan kullanilabilmesi

cevaplarin  sayisal

skala arasinda

ve giivenilir sonuclarin elde edilebilmesi i¢in Min-Max

normalizasyon teknigi kullanilmistir. Tim
Ozniteliklere ait verileri [0,1] araligina c¢eken bu
normallestirme yonteminin formiilii su sekildedir:

x — Min

_ 2
Max — Min @)

xyeni =

Bu formiilde gozlemlenen x degeri, normallestirilmis
olan  x.n;'ye dontstiriilmiistiir. Max ve Min
degerleri sirasiyla 6znitelikteki en biiyiik ve en kiigiik
degerlerdir.

Anket calismas: hasta ile sozlii olarak goriisiiliip
yapildigr i¢in elde edilen veriler giivenilirdir ve
gecerlilik analizi gibi testlerin yapilmasina gerek
yoktur. Ayrica belirtmek isteriz ki resmi izinlerin
alinmas1 ve hastane ortaminda hastalarla yiliz ylize
goriiserek anketlerin doldurulmas: oldukca zor bir
istir. Dogru ve hassas sonuglar veren bir yapay karar
destek sisteminin olusturulmasi amagladig: icin bu tiir
zorluklara katlanilmstir.

3 Yontemler

Yapay Ogrenme yontemleri insana karar verme
asamasinda yardimci olan bir sistemdir. Denetimli
yapay Ogrenme yontemleri tahmin (prediction),
siniflandirma (classification) ve regresyon (regression)
seklindedir. Denetimli 6grenme, tiirli yani etiketi
bilinen verilerden faydalanarak etiketsiz yani sinifi
belli olmayan yontemidir.
Denetimli 6grenme igin etiketli verilerin hazirlanmasi
insan destegi gerektiren, vakit alan, zor ve masrafli bir

istir. Denetimli 6grenme, temel olarak simiflandirma

verileri  etiketleme

ya da regresyon yontemleri ile yapilir. Siniflandirma
ve regresyon islemleri icin yapay smiflandirict kendisi
icin  hazirlanmig olan veri seti ile egitir.
Siniflandirmada islem sonucu smnif tiirii yani bir etiket
iken regresyonda islem sonucu bir reel degerdir.

Smiflandiricilar  (classifiers),
learner) olarak da adlandirilirlar. Denetimli 6grenme
alaninda karar agaglar1 (Decision Tree, DT), En yakin
k komsuluklar1 (k-NN) teknigi, Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines, SVM), Cok

Algilayicilar  (Multi-Layer Perceptrons,

temel Ogrenici (base

Katmanl
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MLP), Naive Bayes (NB) gibi simuflandirma
algoritmalar1 mevcuttur. Regresyon alaninda ise
CART (Classification and Regression Tree), Bayesian
Logistion Regression ve Linear Regression gibi
yontemler vardir. Bu calismada temel 6grenici olarak
kural tabanli bir smiflandirict olan CART karar
agaclar1 tercih edilmistir. Ciinkii kolektif 6grenme
metotlarinda kullanilan temel Ggreniciler genellikle
karar agaclaridir. Egitilmelerinin kolay olmasi, seffaf
yapilary, hizh karar verebilmeleri ve veri setindeki
glriiltitye kars: giirbliz olmalari, veri setindeki lokal
ozellikleri o6grenebilmesi gibi nedenlerden dolay:
siklikla tercih edilmektedir [20].

3.1 Karar Agaci Siniflandiricisi

Karar agaglari, kolektif karar sistemlerinde genelde
temel 6grenici olarak kullanulir. Karar agaglarinin insa
edilmesi ve kullanim1 kolay oldugu icin siklikla
kullanmilmaktadir. Karar agact siniflandiricisinda, ters
bir aga¢ yapisi insa edilir. Govdeden yani ana
diiglimden yapraklara dogru giden dtgiimler
tizerinde karsilastirmalar ve yapraklar {izerinde de
simnif tiirleri yer almaktadir. Agacin insa edilmesi
sirasinda, her bir Ozniteligin bilgi kazanci degerine
bakilarak boliitleme iglemi yapilir. Ozyinelemeli
olarak onemini yitirene kadar bu islem devam stirekli
tekrar eder. Karar agaci 6grenmesi hem smiflandirma
hem de regresyon amagl kullanilmaktadir. Bilindigi
tizere smiflandirma isleminde test verisi i¢in ortaya
¢ikan sonug bir smif etiketi; regresyon isleminde ise
sayisal bir degerdir. ID3, C4.5 ve CART algoritmalar1
en bilinen karar agact yontemleridir.

3.2 AdaBoost (Adaptive Boosting)

Tekil Ogrencililerin ve dogal olarak kararlarinin
birlestirilmesi ile
(ensemble) kolektif Ogrenme denir. Genel olarak
kolektif Ogrenme uygulamalarindaki siniflandirma
basaris1 tekil Ogrenmeye gore daha yiiksektir.
AdaBoost en ¢ok kullanilan boosting algoritmalar
arasindadir ve ilk olarak Freund ve Schapire
Onerilmistir  [21].
digerlerine gore yiiksek olusu, az hafiza kullanmasi,
uygulanabilir olmas: gibi 6zelliklerinden dolay: diger
kolektif yontemlere gore tercih edilmektedir.

olusan ogrenci topluluguna

tarafindan Tahmin hizinin

Calismamizda kullanilan veri seti 6rnek tabanli tekil

Ogrenicilere uygunlugundan dolay1 ardisik
topluluklarla 6grenme (Boosting) metodu tercih
edilmigtir. Ogrenicilerin egitilecegi ~ Orneklerin
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se¢iminde Onceki temel 6grenicilerin hata yaptiklari
Orneklere oncelik verilmektedir. Diger bir kolektif
o6grenme metodu olan Bagging yonteminde her bir
iterasyonda tiim Orneklerin egitim kiimesine secilme
sanslar1 ve olasiliklar1 aymidir. Fakat Boosting’de her
iterasyonda  Orneklere ait secilme olasiliklar
giincellenmektedir. Bu da dogru verilen kararlardan
¢ok, yanlis verilen kararlar {izerine odaklanilmasini
saglayan bir yontem olmasini saglamaktadir [22]. Bu
sayede dogru tahmin yapmasi
saglanmis olmaktadir.

sistemin daha

AdaBoost algoritmanin ¢alisma prensibi, her bir
Oznitelikten zayif bir simiflandiriar olusturularak bu

bir topluluk
siiflandiricilarin

zaylf smniflandiricilardan  kurulu
olusturulmasmna dayanir. Zayif

karar smirlar1 her bir 6znitelik i¢in negatif ve pozitif
orneklerin agirlikli ortalamasi alinarak bulunur. Daha
sonra hata orami en diisiik zayif simflandiricilar
kullanilarak gii¢lii bir siniflandirict meydana getirilir.
Glglii  siiflandiricr igerisinde yer almayan zayif
siniflandiricilara iligkin  Oznitelikler silinmis olur.
Algoritmanin kaba kodu (pseudo code) su sekildedir

[23].

Adim 1: Veri setindeki N adet egitim 6rnegi {(x;,y,), ...
Axn,ynv)}  seklinde x;,y; €[0, 1]
tanimlamasinda x;, her bir 6rnegin sinf etiketi; y; ise

verilmis olsun.

regresyon algoritmasinin verdigi karardir. Yapilan
risk tahmini i¢in y; degeri 0 ile 1 araliginda reel
degerler alabilmektedir.

Adim 2: I toplam iterasyon sayis1 olmak {izere, her bir
iterasyon t=1, 2, ..., I igin:

a) Her bir iterasyon igin tiim Ornekler ele

alinarak  agirliklar normalize edilir:

wi
Zg=1t,a
b) Her bir
Ozniteligini
siniflandiricist

w; <
j Ozniteligi icin, sadece j
her bir &
Hata orami w:

kullanan
egitilir.
agirhigina gore su sekilde olgiiliir:
& = Z?’ Wi|hj(xi) - }’i|
c) En az ¢ hatasina sahip h; smiflandiricisi
secilir.

d) Agirhklar glincellenir: wyyq; = Wt‘l-ﬁ,:1 e

Burada h; diisiik hata oram ile siniflandirma yaptiysa
e; = 0, aksi halde e; = 1 olur.
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__&
B: = r— olarak hesaplanir.

Adim  3: at=logﬁ olarak alindiginda h(x)
—Pt

siniflandiricisinin son durumu su sekilde olur:
1 1

1
h(x) = 1, Z ach(x) = E; a; 3)

t=1
0, diger durmlar

AdaBoost giiclii
siniflandiricilarin bir araya getirilmesiyle giiclii bir
olusturulmasi  amaglanmaktadir.
Bunun i¢in bu yontemde islemler her bir egitim ornegi

algoritmasinda, en zayif

siniflandiricinin

igin esit bir D dagilimiyla baslar. Her iterasyonda
smiflama basarisina gore en iyi zayif smuflandiric
tespit edilir ve agirliklar giincellenerek bir olasilik
dagilim fonksiyonu olusturulur. flerleyen adimlarda
bu islemler tekrar edilir. Belirlenmis bir iterasyon
gliclii
birlestirilmesiyle yiiksek performansl bir siniflandirict

sonucunda en zayif  smiflandirialarin

olusturulmus olur.

Bu calismada neden AdaBoost algoritmasinin tercih
edildigi merak konusu olabilir. Elbette ki diger bir¢ok
siniflandirict veri setine uygun genel bir model
olusturdugu bilinmektedir. Bu tarz yontemlerde veri
setinde hata yapilan bolgeye 6zgii ayr1 bir ¢6ziim
sunulmasi degildir. Bu
genellestirilmis modellerin hata oranlar1
olmaktadr. agaclar1
smiflandiricisinda  ise  sistem  asir1  Ogrenme
(overfitting, overlearning) gerceklestirdiginde baz
problemlerin olusmasina engel olamamaktadir. Bu

soz konusu nedenle
beklenen
Karar

diizeyin  {izerinde

durumda test veri kiimesine en uygun karar agaci
olusturuldugu icin uygulama safhasinda basarili
sonuglar elde edilememektedir. Ayrica agir1 6grenme
yapmis aga¢ budandiginda ise basari
diismektedir. AdaBoost yontemi tekil karar agaci

orani

siniflandiricisina gore daha uygulanabilir bir model

ortaya sunarak yiiksek smmiflandirma basarisi
saglamaktadur.
4 Deneysel Sonuglar

Smiflandirict yontemlerin smiflandirma basarilarimi
(performansini) belirlemek icin capraz gecerleme
islemi yapilmustir. Literatiirde Onerilen ve siklikla
tercih edilen capraz gecerleme yontemleri 10-Fold,
Birini Devre Dis1 Birak (LOO-CV, Leave One Out
Cross Validation) ve 5x2 yontemlerdir. Etiketli yani
sinift belirli tibbi verilerin elde edilmesi yukarida
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belirtildigi tizere zor ve zahmetli bir istir. Bu alanda
olusturulan veri setleri genellikle seyrek (sparse) bir
yapidadir yani fazla sayida Ornek icermemektedir.
Literatiirde seyrek yapidaki veri kiimeleri icin tavsiye
edilen en uygun teknik, LOO-CV’dur [24]. Ayrica
Onerilen kolektif Ogrenici ve temel Ogrenicilerin
verdikleri rasyonel sonuglarin dogruluklarini test
etmek amaciyla da Ortalama Karekck Hata yontemi
ve korelasyon katsayis1 kullanilmustir.

4.1. Capraz Gegcerleme

Calismamizda olusturulan veri seti i¢in en uygun ve
en giivenilir sonucu gecerleme teknigi LOO-CV’dir.
Birini Disarda Birakarak capraz gecerleme yontemi,
egitilen toplam
siniflandirma basarisim1 belirlemek i¢in kullanilir.
LOO-CV’de, veri setindeki ornekler dnce tek tek ele
alimip test Ornegi olarak segilir. Arta kalan diger

veri seti ile siiflandiricinin

ornekler ise egitim seti olarak kullanilir ve ilgili
siniflandiriciya aktarilarak egitim islemi yapilir. Her
bir test noktasi egitilen smiflandirictya sorulur. Her
cevrimde smiflandiricinin verdigi cevaplarin hatali
olup olmadig1 kaydedilir. Islem sonunda ortamala
hata orani ve ortalama karekok hatasinin bulunur.

4.2 RMSE

RMSE (Root Mean Square Error), ortalama karekok
hatadir. Kuadratik ortalama olarak da bilinen karekok
degisen biiyiikliigiiniin
Ol¢limiinde kullanilan istatistiksel bir yontemdir.
Regresyon calismalar1 i¢in uygun bir basar1 6l¢iim
kriteridir. RMSE tahmin edilmis degerler ve orijinal
degerler
hesaplar. RMSE olg¢iitii, bir veri setinde giiriiltiilii

ortalama miktarlarin

arasindaki farklarinin karesini alinarak
(noise) orneklerin ¢ok oldugu ve etiketli verilerin az
oldugu durumlarda ortalama hata (MAE) yontemine
gore daha tutarli ve giivenilir sonuglar verir. Formiil

su sekildedir:

RMSE = 4)

Burada n veri setinde bulunan ornek yani hasta
sayisini, a gergekte var olan (actual) kalp krizi yasini,
p ise KKDS tarafindan yapilan tahmini kalp krizi
gecirme yasimi (predicted) gostermektedir. RMSE
degerlerinin 0’a ¢ok yakin ¢ikmasi bireylerin gegirdigi
gercek kalp krizi yaslari ile sistemin tahmin ettigi olasi
kalp krizi yaslarinin hemen hemen ayni c¢ikmasi
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anlamina gelir. Bu da oOnerilen ¢alismanin oldukga
basarili sonuglar verdigini ve giivenilir oldugunu
gosterir.

RMSE

4,50 4,16
4,00 3,83
3,50
3,00
2,50 2,18
2,00 1,45
1,50
1,00
0,50
0,00

CART Boost Boost Boost

(I=10) (1=50) (I=100)

Sekil 1. Yontemlerin RMSE Degerleri.

Deneysel sonuglar MATLAB ve C++da yazilan kodlar
ile elde edilmistir. RMSE degerleri Sekil 1’de verildigi
gibidir. Cizelgeye gore hata orami ne kadar az ise
siniflandiric1 o kadar basarilidar.

Karar agaci simflandiricisi olan CART algoritmas:
tekil bir 6grenici olarak gosterdigi performansin hata
orani oldukga yiiksektir. Bu smiflandiricr kolektif
Ogrenici tekrar tekrar

icerisinde kullanildiginda

sistemin genel performansi artmaktadir.

[terasyon sayis1 arttikca AdaBoost algoritmasinin hata
orant da azalmaktadir. Gortildiigii {izere genel olarak
50 ile 100 arasinda segilen iterasyon sayisinda
simniflandirma performanslar1 sirasiyla 2.18 ve 1.45
oraninda ¢ikmigtir. Bu da AdaBoost metodunun ¢ok
az bir hata orani ile ne kadar dogru tahminler
verdigini gostermektedir. Dier bir deyisle I degeri
100’e esitlendiginde AdaBoost metodu ile bireye ait
kalp krizi gecirme yast +1.45 hata pay: ile tahmin
edilebilmektedir.

4.3 Korelasyon Katsayis1

Korelasyon iki degisken arasindaki iliski durumunu
tespit etmekte kullanilan istatistiksel bir yontemdir.
Bir olayin veya degiskenin diger bir olaya veya
degiskene olan etki oranini1 bulmak icin kullanilir. +1
iki degisken
arasinda tam bir lineer diiz iliskiyi; 0, iliskisizligi; -1

degerindeki korelasyon kat sayisi,
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ise tam ters iliskiyi Olgeklemektedir. Pearson
korelasyon katsayisi su sekilde hesaplanr:
Cov(P,A
0p- O

Cov(P, A) fonksiyonu tahmini kalp krizi gecirme yasi
(P) ile gercek kalp krizi yas1 (A) arasindaki kovaryansi

hesaplayan formiildiir. oy ve o. ise sirayla tahmin

edilen deger ile gercek degerlerin standart
sapmalaridir.
Kovaryans, iki degiskenin birlikte ne kadar

degistiklerini tespit eden istatistiksel bir oOl¢iidiir.
Kovaryansi 0 olan iki rassal degiskene korelasyonsuz
degiskenler ad verilir. Kovaryansin 1’e yakin ¢ikmasi,
aralarinda dogru orantili bir iliski oldugu gosterir.
Veri setinde bulunan gercek kalp krizi gegirme yaslar
olan A={Aj,..., As} vektorii ile tahmini kalp krizi
gecirme yaslar1 olan P={Py,..., Px} vektorleri arasindaki
kovaryans su sekilde ifade edilebilir:

1 n
Cov(P,A) = ——= > (P, = i) * (Ai = ) ©)

urile padegerleri sirasiyla P ve A vektdrlerinin
aritmetik ortalamalaridir. *iglemi ise

eslenigi (complex conjugate) gostermektedir.

karmasik

Yapilan uygulamada gercek kalp krizinin gecirildigi
yas bilgilerini barindiran A vektorii ile hesaplamalar
sonucunda tahmini kalp krizi gecirme yas bilgilerini
barindiran P vektorii arasindaki korelasyon katsayisi
0.942 c¢ikarak bu iki degisken arasinda lineer ve tama
yakin bir iliski oldugu gozlemlenmistir. Vektorlerde
bulunan her bir hasta i¢in KKDS sisteminin verdigi
tek tek
performansin anlasilmasi zordur. Bunun yerine veri
setindeki gercek degerler ile hesaplanan tahmini
degerlere biitiinctil bir bakildiginda
0.942’lik bir korelasyon katsaymin siniflandirma
basarisi agisindan iyi bir sonug oldugu sdylenebilir

tahmini risk degerlerin incelenmesiyle

yaklasimla

4.4 Siniflandirma Basarisi

Ayrica veri setinde kaydi bulunan her bir hastanin
gercek kalp krizi gecirme yast ile AdaBoost (I=100
olarak secildiginde) algoritmasinin hesaplamalar
sonucu buldugu tahmini kalp krizi yas1 Sekil 2’de
verilmektedir. Sekildeki her bir mavi nokta veri
setinde bulunan hastalar1 simgelemektedir. Her bir
noktanin yatay eksendeki degeri gercek kalp krizi
gecirme yasini; dikey eksendeki degeri ise KKDS
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sistemi tarafindan tahmin edilen kalp krizi gegirme
yasint gostermektedir. Bu durumda yatay lineer
cizgiye yakin olan noktalarda algoritmanin ne kadar
basarili oldugu goriilmektedir.

95

85

75

65

55

45

Hesaplanan kalp krizi gecirme yasi

35
35 45 55 65 75 85 95

Gercek kalp krizi gecirme yasi

Sekil 2. Siniflandirma bagarisi.
4.5 Oznitelik Se¢imi (Feature Selection)

Ozellik secimi, cok boyutlu bir veri kiimesini daha
kiiciik boyutta temsil etmek icin tercih edilen bir
yontemdir. Amag¢ veri kiimesindeki boyut sayisim
azaltarak karmasiklig1 onlemek ve siniflandirmadaki
hesaplama siiresini azaltmaktir. Occam’s Razor
yaklasiminda da belirtildigi iizere daha az oOzellik
sayisiyla birim zaman dilimi igerisinde daha basarili

bir siniflandirma performansi elde edilebilir [25].

Veri setindeki her bir &znitelik i¢in hesaplanan Bilgi
Kazanc1 degerlerinin yiiksek olmas: ilgili 6zniteligin
etken  bir  rol
gostermektedir. Su durumda ¢izelgede yer alan ilk iig
faktoriin kalp krizine neden olan en 6nemli faktorler
oldugu goriilmektedir.

siniflandirmada oynadigini

Her bir simf etiketi iizerindeki IG degerlerinin
hesaplanabilmesi igin entropi degerlerinin Oncelikle
hesaplanmas: gerekir. Entropi, sistemdeki belirsizlik
olctistidiir ve su sekilde hesaplanir:

H(T) = = ) p(t) logop(t:) )

i=1
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T 6znitelik vektort {#, ..., f«} seklinde tanimlansin ve
bu vektorde n tane sinif etiketi bulunuyor olsun. Her
bir sinuf etiketinin bulunma olasilig1 p(t;) seklindedir.
0 ile 1 arasinda degisen Bilgi Kazanci entropinin
basitge tersidir ve su sekilde bulunur:
o 7]
H(t,T) = H(T) — ﬁH(Ti) ®)
i=1

i=

T veri kiimesi, t ise hesaplanmasi istenen smif
tiridiir.

Cizelge 2. Baz1 6zniteliklerin IG degerleri.

Onem Soru IG

Sirasi

1 Biiyiik tansiyon degeri nedir? 0.8789

2 Diyabet hastalig1 var mi? 0.7512

3 Viicut Kitle Indeksi (VKI) 0.6124

4 Sigara kullanimi1 0.4841

5 Kiigiik tansiyon degeri 0.4124

43 Ailevi sorunlariniz var mi? 0.0117

m Maddi durumunuzdan 0.0018
memnun musunuz?

45 Kag saat uyuyorsunuz? 0.0015

46 B'ulund'ugunuz cevrede yogun 0.0010
bir trafik var m1?

47 Menopozda misiniz? 0.0002

Kalp krizine neden olan 47 faktor, veri setini olugturan
her bir Ornegin oOzniteligi olmustur. Calismamizin
basinda her bir olas1 faktor dikkate alinmis ve veri seti
bu dogrultuda olusturulmustur. Fakat bilindigi {izere
kalp krizini tetikleyen baz faktorler digerlerine gore
oldukga fazla bir etkiye sahiptir. Calismamizin bu
boliimiinde kalp krizine neden olan en ¢ok &neme
sahip 5 faktor ile en az Oneme sahip 5 faktor Bilgi
Kazanci (Information Gain, IG) yontemi ile Cizelge 2’de
sunulmustur.

Hazirlanan egitim setinde elde edilen bu degerler
s1ginda kalp krizini tetikleyen en etken bes faktor
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goriildiigii tizere biiyiik tansiyon degeri, diyabet
hastalig1, obezite durumu, sigara tiryakiligi ve kiigiik
tansiyon degeridir. Elbette ki degisik tibbi calismalar
ile  kalp faktorler
belirlenmistir. Fakat burada olusturulan veri seti
sayesinde kullanilan yapay 6grenme algoritmalar ile
bu siralama hesaplanmisgtir.

krizini ~ tetikleyen  genel

5 ileri Calismalar ve Degerlendirme

Tibbi vakialarda bir hastalig1 tetikleyen faktorler igin
genellestirilmis bir kural yoktur ve bu hastaliklar
kisiye gore farkliliklar arz edebilmektedir. Ayrica bir
hastaligin  nedeni birden fazla olabilmektedir.
AdaBoost yonteminde, yapay karar destek sistemi
egitilirken veri hata yaptigi bolgeye
odaklamaya c¢alisilarak daha dogru sonuglarin elde
edilmesini saglamaktadir. Hastalig1 tetikleyen her bir
faktor yani Oznitelik ayri1 ayr1 ele almip genel bir
modelin c¢ikarilmas1 c¢alisiimaktadir. Bu da dogal
olarak genel smiflandirma basarisinin artmasina

uzayinda

neden olmaktadir.

Uzerinde calisilan konunun gelistirilmesi ve pratikte
kullanilabilmesi i¢in yapilabilecek bazi ek calismalar
olabilir. Kolektif siniflandirma yontemleri igin en
oldugu
bilinmektedir. Fakat veri setine uygun 6rnek tabanl
Ogreniciler, destek vektor makineleri, yapay sinir
aglar1 ve karmasik modeller gibi bagka tekil
siniflandiricilar da segilebilir. Ayrica bireyde kalp

uygun tekil Ogrenicinin Karar Agaglar

hastaliklarina neden olan degisik faktorler de analiz
edilip calismaya ilave edilebilir. Kisilere ait kan
gruplar;, kan ve idrar tahlilleri, genetik hastalik
tiirleri, protein yapilar1 ve elde edilebilecek bazi
laboratuvar ve tahlil sonuglari da kalp hastaliklarini
tetikleyebilecek risk faktorleri grubuna girebilecegi
icin bunlar da calismaya dahil edilebilir. Bunun
yaninda kalp hastaligi gecirmis hastalardan alinan
tibbi verilerle siniflandiricilarin kalp hastaliklar ile
ilgili her olasiliga karsi dnceden egitilmis olabilir. Bu
nedenle veri zengini hastanelerdeki var olan hasta
kayitlar1 bu ¢alismaya ilave edilebilir. Bu sayede olas1
tiim faktorlere ait durumlar veri setine dahil edildigi
icin daha giivenilir yapay tahminler yapilabilir. Veri
madenciligi disiplininde bulunan degisik
algoritmalarla bolgelerdeki  kalp  krizi
nedenleri tespit edilebilir. Bilgi kesfi gibi diger veri

cografi

madenciligi algoritmalar1 da bu alana uygulanabilir.
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Calismamizdaki amag bireysel gayretlerle
olusturulmus 06zgiin bir veri kiimesi iizerinde, var
olan smiflandiricc modellerinin uygulanmas: ve
siniflandirma bagarilarinin test edilmesi ve bazi
karsilagtirilmalarin yapilmas: degildir. Amag, prototip
bir yapay klinik karar destek sisteminin siniflandirma
Onerilmesidir. ~Burada
kilan iki

kalp krizini

ve regresyon alaninda

calismamizi ozgiin ve fakh unsurun

oldugunu diisiiniiyoruz. Birincisi
tetikleyebilen olas: tiim faktorleri iceren bir anket ile
kalp krizi gegirmis hastalardan ilgili verilen elde
edilmesi ve Ozgiin bir veri setinin olusturulmasidir.
fkincisi ise tibbi verilere uygun, yiiksek dogruluk
oranma sahip, kolektif bir tahmin

mekanizmasinin inga edilmesidir.

hizli  ve

Bilisim ve saglik bilim dallarini igeren ¢ok disiplinli
yliksek kolektif
siniflandiricilarla bireye ait kalp krizi risk oram

calismamizda, performansh
belirlenmeye calisilmistir. Gergek, 6zgiin, ve giivenilir
bir veri seti olusturularak ve kolektif yontemler
kullanilarak ¢agin oliimciil hastaligina karsi suni bir
klinik karar destek sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen
bu sistem sayesinde bireyin olas1 kalp krizi gecirme
yast Onceden az bir hata tahmin
edilebilmektedir. Cikan deneysel sonuglara gore daha

oraniyla

yiiksek yiiksek risk yiizdesine sahip bireyler 6nceden
bilgilendirilip gerekli onlemlerin vaktinde alinmasi
saglanmistir. Saghk bilisimi alaninda Onerilen bu
Ozglin erken uyar1 sistemi, prototip bir calisma
olmasinin yani sira, insan sagligmi ve hayatin
korumay1 amagladigi igin ayr1 bir 6neme sahiptir diye
diisiiniiyoruz.
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