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Ozet: Makine d6grenmesi yontemleri, biiyiik veri kiimelerinin analiz edilmesine olanak
saglayarak koroner arter rahatsizlig1 ve/veya buna benzer hastalik ve durumlarin tespit
edilmesinde kullanilan etkili bir aractir. Biiyiikk veri kiimelerinde islem hizin1 ve
stniflandirma basarimimi olumsuz etkileyen veriler bulunabilmektedir. Ozellik segim
tekniklerinin  uygulanmasi  gereksiz  verilerin  ortadan kaldirilmasina  olanak
saglamaktadir. Bu ¢aligmada, koroner arter hastaligimi teshis etmek amaciyla destek
vektor makineleri ve gri kurt optimizasyon algoritmasinin birlikte kullanildig1 bir yontem
onerilmektedir. Onerilen ydntem, 6znitelik segimi ve siniflandirma olmak {izere iki ana
asamadan olugsmaktadir. Ydntemin performans dogrulamast i¢in Cleveland kalp hastaligi
veri seti kullanilmigtir. YOntemin ilk asamasinda kullanilan veri setinden en uygun 6zellik
alt kiimesini belirlemek Uzere gri kurt optimizasyon algoritmasi (GWO) kullanilmustir.
Ikinci asamada, GWO'nun uygunluk fonksiyonu, destek vektér makinesi (SVM)
siiflandiricis1 kullanilarak degerlendirilmistir. Ilk asamadan elde edilen sonuglara
bakildiginda kullanilan veri setinde bulunan 13 parametre arasindan belirlenen 7
parametre se¢ilmis ve siniflandirma islemi bu parametreler tizerinden gergeklestirilmistir.
Caligmada belirlenen uygunluk fonksiyonlart SVM’de kullanilan ¢ekirdek matrislerin
farkli varyasyonlari ile degerlendirilmistir. Bu agamada en yiiksek dogruluk elde edilen
cekirdek matris belirlenmistir. Deneysel sonuglar, onerilen GWO-SVM'nin lineer
¢ekirdek matris kullanilarak %95.91 dogrulukta, %95.64 duyarlilikta ve %91.66 basar1
ile mevcut ¢aligmalara kiyasla daha yiiksek basarim saglandigini gostermistir.
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Development of Support Vector Machines in The Classification of Coronary Artery Disease
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Abstract: Machine learning methods are an effective tool used to detect coronary artery
disease and/or similar diseases and conditions by allowing the analysis of large data sets.
Large data sets may contain data that negatively affects processing speed and
classification performance. Applying feature selection techniques allows the elimination
of unnecessary data. In this study, a method that uses support vector machines and gray
wolf optimization algorithm together to diagnose coronary artery disease is proposed. The
proposed method consists of two main stages: feature selection and classification. The
Cleveland heart disease dataset was used for performance validation of the method. The
gray wolf optimization algorithm (GWO) was used to determine the most appropriate
feature subset from the dataset used in the first stage of the method. In the second stage,
the fitness function of GWO was evaluated using the support vector machine (SVM)
classifier. Considering the results obtained from the first stage, 7 parameters were selected
among the 13 parameters in the data set used and the classification process was carried
out on these parameters. The fitness functions determined in the study were evaluated
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with different variations of the kernel matrices used in SVM. At this stage, the core matrix
with the highest accuracy was determined. Experimental results showed that the proposed
GWO-SVM achieved higher performance compared to existing studies, with 95.91%
accuracy, 95.64% sensitivity and 91.66% success using the linear kernel matrix.

1. GIiRIS

Son yillarda, tibbi teshis ve karar verme siireglerinde
makine 6grenimi ve veri madenciligi yontemleri siklikla
kullanilmaya baslanmustir [1]. Tip enddiistrisinde [2], kalp
hastaliklar1 [3-5] beyin timoru [6-8] cilt kanseri [9,10],
meme kanseri [11] vb. gibi cesitli hastalik tahmin
modellerinde veri madenciligi teknikleri
kullanilmaktadir. Yiiksek mortalite orant ve hizi nedeni
ile kalp hastaliklar en sik galigilan konular igerisinde yer
almaktadir. Kalp hastaliklar1 igerisinde en fazla
prevalansa sahip olan rahatsizliklar kardiyo damar
hastaliklar1 (KDH), koroner kalp hastalign (KKH),
koroner arter hastaligi (KAH), romatizmal kalp hastaligi,
serebrovaskiiler hastaliklar (inme), hipertansiyon ve kalp
yetmezligidir  [12]. Belirtilen kalp rahatsizliklari
arasindaki KAH, kalbe giden gerekli kan akigini bloke
eden atardamarlarin i¢ duvarinda yag ve kolesterol
birikmesi nedeniyle yaygin olarak ortaya ¢ikan bir kalp
rahatsizligidir [13].

Konu ile ilgili olarak literatiirde yapilan c¢alismalar
incelendiginde; Abdar ve arkadaslar1 koroner arter
hastalig1 teshisi igin 10 farkli makine 6grenim teknigini
denenmis ve bunlardan en iyi sonug veren 3 destek vektor
makine algoritmasimni smiflandirma ig¢in  se¢mistir.
Siniflandirmada optimizasyonu saglamak i¢in pargacik
siril optimizasyonu (Particle swarm optimization-PSO)
ve genetik algoritmadan (Genetic algorithm-GA) olusan
sarmal bir yapt kullanilmigtir. Caligmada %93.08
dogruluk ve %91.51 F1 skoru elde edilmistir [14]. Al-
Tashi ve arkadaglari tarafindan 2019 yilinda yapilan diger
bir calismada Cleveland kalp hastaligi veri seti iizerinde
gri  kurt optimizasyon algoritmast (Grey wolf
optimization-GWO) ile 6znitelik ¢ikarimi yapilip destek
vektér makinas1 (Support vector machine-SVM) ile
siniflandirma yapilmistir. Calismada sonucunda ayni veri
setini kullanan diger calismalara gore daha yiksek
dogrulukta siniflandirma basarim elde edilmistir [15].
Tama ve arkadaslar tarafindan 2020 yilinda yapilan
calismada koroner kalp hastaligi tahmini igin farkli veri
setleri  (Z-Alizadeh Sani, Statlog, Cleveland ve
Hungarian) kullanilmistir. Pargacik siirii optimizasyonu
ile 6znitelik ¢ikarimlarinin gergeklestirilmesinin ardindan
smiflandirma i¢in 3 farkli makine 6grenmesinden olusan
mimari olusturulmusgtur. Bu ¢alisma o tarihe kadar yapilan
diger caligmalara kiyasla daha yiiksek dogrulukta
sonuglar tiretmistir [16]. Moturi ve arkadaslari tarafindan
yapilan c¢aligmada kalp hastalifi ve meme kanseri
teshisinde kullanilmak iizere; GWO ve yusufguk
algoritmast  birlestirilmis ve diger popiiler hibrid
algoritmalarla elde edilen sonuglar karsilagtirilmigtir [17].
Kalp yetmezligi erken teshis edilebilmesi i¢in 2021
yilinda gergeklestirilen bir bagka ¢alismada ¢ok katmanl
perceptron mimarisi  gelistirilmistir. Girdi sayisim
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azaltmak icin PSO-GWO kullanan sarmal yapili 6znitelik
sec¢imi Onerilmistir [18]. Yapilan bir diger ¢aligmada kalp
hastaligi tahmini i¢in diferansiyel evrimli gri kurt
optimizasyon algoritmasi ve atesbdocegi algoritmasi
kullamlmistir. Onerilen siniflandirma optimum agirliklari
elde etmek icin sinir agini egitmekte ve c¢ok sayida
hiperparametreyi verimli bir sekilde ayarlamaktadir. Veri
setleri lzerinde denenen sonuglarda, kalp hastaligi
tahmini i¢in uygun hale getiren yontemin etkinligini
ortaya koyulmugtur [19]. Krishna ve arkadaglan
tarafindan yapilan ¢aligmada ise 6zellik secimi igin hibrit
gri kurt optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. PSO ve
GWO’yu birlestiren algoritmalarda Oznitelik g¢ikarimi
yapilirken k-en yakin komsu smiflandiricist ve Oklid
ayirma matrisi kullamlmistir. Bu seceneklerde en iyi

sonu¢ veren algoritma GWOPSO-KNN olarak
bulunmustur. [20]. Arabasadi ve arkadaslarinin yaptigi
calismada, koroner arter hastalifinin teshisi igin

Cleveland kalp hastalig1 veri seti kullanilarak, hibrit bir
yontem Onerilmistir. Bu yontemde yapay sinir agmin
baslangi¢ agirliklart genetik algoritma ile belirlenmistir.
Daha sonra egitim verileri kullanilarak yapay sinir agi
6grenimi gergeklestirilmistir [21]. Paul ve arkadaslarinin
yaptig1 ¢alismada kalp hastaliginin risk diizeyini tahmin
etmek igin degistirilmis dinamik ¢ok kiimeli pargacik
sirisii  optimizasyonuna (MDMS-PSO) ve genetik
algoritmaya (GA) dayali bir otomatik bulanik teshis
sistemi Onerilmistir [22]. Subanya ve arkadaslarinin
yaptigi calismada, hastalik tanimlamasinda optimal
Ozellikleri elde etmek icin yapay ar1 kolonisi (Artificial
bee colony algorithm-ABC) algoritmasina ve SVM’ye
dayali bir 6zellik se¢cim yoOntemi Onerilmistir. SVM
siniflandirmasi, ABC'nin uygunlugunu degerlendirmek
i¢in kullanilmustir [23].

Literatiirde yapilan c¢aligmalar incelendiginde Cleveland
veri seti ve farklt veri setleri makine &grenmesi
calismalarinda kullanilmaktadir. Farkli optimizasyon
teknikleri ve farkli siniflandiricilarla yapilan ¢aligmalarda
tahmin bagarisinin ve sistem ¢aligma hizinin arttigi
gorilmektedir. Bu calismada; Cleveland kalp hastalig:
veri setinde gri kurt optimizasyon algoritmasiyla 6zellik
secimi gerceklestirilecektir. Ozellik secimi 6ncesinde ve
sonrasinda SVM ile smiflandirma yapilacaktir. SVM’de
kullanilan c¢ekirdek fonksiyonlarin da smiflandirma
bagarimina olan etkisi incelenecektir. SVM’de kullanilan
cekirdek fonksiyonlar degistirilerek deneyler yeniden
geceklestirilecek ve en yiiksek dogruluktaki sonuglar elde
edilmeye calisilacaktir. Bdylece koroner arter hastaligi
teshisinde daha az sayidaki parametreler ile daha yiiksek
tahmin giicline sahip ve daha hizli ¢alisacak algoritmanin
gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Tablo 1’de GWO’nun kaba koduna yer verilmistir. Gri
kurt optimizasyon algoritmasi1 (Tablo 1), kurt strtisiinin
avlanma davranisindan ilham alinarak geligtirilmis meta-
sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma,
karmagik optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
etkilidir ve literatiirde birgok ¢alismada basarili sonuglar
elde edilmistir [15,17-19]. Algoritma, kurt suriisi ntn
davramglarini taklit ederek ¢aligmaktadir. Her bir kurt, bir
¢Oziim adaymi temsil eder. Baslangigta, kurtlar rasgele
dagilir. Her bir kurt, mevcut ¢6ziimiiniin kalitesini
degerlendiren uygunluk fonksiyonuna gore bir uygunluk
degeri alir. Daha sonra, kurtlar arasinda bilgi paylasimi
gerceklesir. Algoritma kesif, kacinma ve takip olmak
iizere U¢ temel davranist modellemektedir. Kesif
davranisi, kurtlarin ¢evreyi arastirmak icin hareket
etmelerini saglar. Ka¢inma davranmigi, diigik kaliteli
¢ozlimlerden kaginmak amaciyla yapilan bir davranistir.
Takip davranisi ise yiiksek kaliteli ¢oziimleri takip etmek
ve bunlar1 gelistirmek igin yapilan bir davranisi temsil
etmektedir [24].

Tablo 1. Gri kurt optimizasonu kaba kodu
Maksimum yineleme sayisini ayarlayin (L)

1))

Popiilasyonu baslat Xi (i = 1, 2,
Baslat a, A, ve C
Kurtlarin uygunluk durumunu hesapla
Xo = En iyi arama ajant
Xg= Ikinci iyi arama ajani
Xs= Ugiincii iyi arama ajani
while (t <L) do
for her aramay1 ajan do
Gegcerli arama aracisinin konumunu giincelle
end for
Baslat a, A, ve C
Tiim ajanlarin uygunluk fonksiyonunu hesapla
Giincelle Xa, Xp ve Xs
T=t+1
end while
return Xa

2.1. Cekirdek Matris ve Destek Vektdor Makineleri

Cekirdek matris (Kernel martix), matris ¢arpimi
islemlerinde kullanilan matematiksel bir kavramdir.
Cekirdek matris, genellikle bir matrisin i¢erdigi bilgileri
Ozetlemek veya islemek i¢in kullanilmaktadir. Bu islem
veri analizi ve makine 6grenimi uygulamalari i¢in faydali
veri iiretimi saglamaktadir [25, 26] Ornegin veri
madenciligi uygulamalarinda benzerlik veya uzaklik
Olgtimlerini temsil etmek i¢in kullanilirken [27] gorint
isleme uygulamalarinda nesne tanima, yiliz tanima ve
diger goriintii analizi islemlerinde kullanilmaktadir [28].

Destek vektor makineleri istatistiksel dgrenme teorisinde
kullanilan yeni bir makine 6grenme teknigidir. Ozellikle
non-lineer siniflandirma problemlerini ¢ézmede etkilidir
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[29]. SVM'nin temel mantigi, non-lineer egitim
verilerinin ¢ekirdek matrisler araciligiyla daha yiiksek
boyutlu o6zellik uzayma eslenmesi islemidir. SVM
algoritmalari, ¢ekirdek matrislerle birlikte sirali
matematiksel islemlere tabi olurlar. SVM’de Largrange
carpanlar1 ve ¢ekirdek matrislerle optimizasyon saglayan
diskriminasyon (optimal) hiperdizlemleri (Sekil 1)
olusturulmaktadir. Lagrange c¢arpanlari ve ¢ekirdek
matrisleri yanlis siniflandirma olasiligi bulunmayan
durumlarda lineer ayrilabilir hiperdiizlemler olusturabilir.
SVM’ler asir1 takilmay1 onlediklerinden dolayr meydana
gelen sorunlar1 goz ardi etme yetenegine sahiptir.

H
, ’.x|¢w-1h+h=—|]

H n
1 ; j =l
X n
| |
L] X,
| |
PN
y L
d

Sekil 1. Lineer regresyon grafiksel gosterimi [30]

SVM egitimi her zaman evrensel olarak optimize bir
¢oziim uzayr arayisindadir. Lineer ayrilabilir veri
uzaylarinda, hiperdiizlem fonsiyonu Denklem (1)’deki
gibidir.
wex+b=0 weR", beR (1)
Denklem (2)’de, optimize lineer bélme islemi igin iki
siifi ayiran bir hiperdiizlem olusturulur.
y.(wex+b=0)2>1,i=1,...,N (2)
SVM yaklagimi, bu sartlarda |\w||'yi en aza indirgeyerek
en uygun hiperdiizlemi bulmaya g¢aligir. Burada ||w]||, w
vektortniin Oklidyen normunu ifade eder ve hiperdiizlem
ile her smifin en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafe
1/||w||'dir. Lagrange ¢arpanlari ai olarak belirlenmesiyle,
SVM egitim iglemi konveks kare problemini ¢ézmekle

esdegerdir. Denklem (3) evrensel optimizasyon
¢dzUimun( vermektedir.
N
W=Zi oY X; 3)

Denklem 3’te, ¢; 0’dan farkli bir say1 olmak iizere x;
destek vektorii olarak adlandirilir. SVM egitiminde her
yeni x yalnizca destek vektdr {x;} ile karsilastirilarak
karar alinir. ({xi}, i € SV) (Denklem (4))

y=signCiesy i) x ) +b ()
SVM, ayrilabilir non-lineer olan durumlarda, giris
vektorii x'i, verilerin ¢ekirdek islevi tarafindan belirlenen
daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina non-lineer olarak
eslemek i¢in kullanilir. SVM algoritmalar: farkli ¢ekirdek
fonksiyonlariyla kullanilabilmektedir. Lineer, non-lineer,
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radyal baz fonksiyonu, sigmoid fonksiyon ve polinom
fonksiyonlar1 seklinde farkli ¢ekirdek matris fonksiyonu
bulunmaktadir. Veri siniflandirmasinda yaygin olarak

kullanilan  tipik c¢ekirdek islevleri Tablo 2'de
listelenmistir.
Tablo 2. Cekirdek matrislerin formiilasyonlari

Cekirdek (Kernel) K(x,Xi)

Lineer xT-xj

Polinom (xT-xj +1)d

Radyan Tabanlh Al i

Fonksiyon (RBF) exp(-|Ix XJHZ/ZGZ)
Cekirdek matrislerin secimi verilere bagli olarak

yapilmaktadir. Optimum siniflandirma sonucu elde etmek
icin farkli ¢ekirdek yapisi kullanilabilmektedir.

2.3. Onerilen Yéntem

Bu calisma, koroner arter hastaligini teshis etmek igin
etkili bir 6zellik secme yodntemi olan GWO-SVM'yi
onermektedir. ilk asamada GWO yéntemi, Cleveland
koroner arter veri setindeki en iyi ozellikleri arayarak
gereksiz ve ilgisiz Ozellikleri ortadan kaldirmak igin
kullanmihir. GWO ilk olarak, popiilasyonun baslangic
konumlarini iretir ve ardindan ayrik arama uzaymda
popiilasyonun mevcut konumlarimi giinceller. GWO,
popiilasyonunun mevecut konumlarimi giincelledikten
sonra, her bir bireyin uyum degerlerini degerlendirir ve en
iyi performans gosteren bireyleri belirler. Bu agamada,
bireyler arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 analiz
ederek, popiilasyonun genetik cesitliligini artirmak ve
daha etkili bir arama stratejisi olusturmak i¢in 6zellik
cikarimi yapilir. Ikinci asamada, birinci asamada elde
edilen optimal 6zellik alt kiimesine dayali olan &zellikler
destek vektor makineleri ile siniflandirilir. Destek vektor
makinelerinde kullanilmis olan ¢ekirdek fonksiyonlari
degistirilerek ve GWO ile o6zellik segimi yapilarak
sisteminin dogrulugu ve hassasiyetinin artirilmasi bu
calismada amaglanmistir. Ozellik segimi ile sistemin daha
hizli yanit verebilmesi ve gereksiz verilerden kaynakli
giiriiltiiniin engellemesi saglanmaktadir. Onerilen yontem
Phyton dilinde Jupyter derleyicisinde gergeklestirilmistir.

Veri seti olarak UCI (zerinden edinilen Cleveland
koroner arter hastaligina ait veriler kullanilmigtir. Veri
setine ait Ozniteliklerin agiklamasi Tablo 3’te yer
almaktadir.

Tablo 3. Cleveland veri kiimesi 6zellikleri

10 Oldpeak Dinlenmeye gore egzersizin neden oldugu ST disiimii
11 Slope Egzersiz sirasin ST nin egim ve tepe degeri

12 Ca Floroskopide renklenen damar sayisi

13 Thal Kusur tipi

Tablo 4’te dnerilen yontemde kullanilan parametrelerin
degerleri belirtilmistir. Uygunluk fonksiyonu i¢in a ve 3
parametreleri bildirilmistir.

Tablo 4. Cleveland veri kiimesi 6zellikleri

Parametre Deger
Iterasyon Say1st 100
Kurt Sayis1 5
Boyut Sayis1 13
Arama Alani [0,1]
Uygunluk fonksiyonundaki a 0.99
Uygunluk fonksiyonundaki 3 0.01

2.3. ikili simflandirma icin performans élgiitleri

Onerilen yontemin performansi, dogru pozitif (TP), dogru
negatif (TN), yanlis negatif (FN) ve yanlis pozitif (FP)
terimlerini kullanan duyarlilik, 6zgilliik ve dogruluk
testlerine dayali olarak degerlendirilmistir. Bu performans
oOlcitleri Denklem (5), Denklem (6) ve Denklem (7)’deki
gibi hesaplanir [31].

TP

Duyarlilik = P x100% (5)
Ozgiillik = —— x100% (6)
Ry
o P 0
Dogruluk = PR — x100% (7)
3. BULGULAR

Calisma sirasinda SVM’de kullanilan farkli ¢ekirdek
fonksiyonlart ile deneyler gergeklestirilmistir. Caligma
sirasinda destek vektor makinelerinde kullanilan gekirdek
matrislerde lineer matris, polinom matrisi ve radyan
tabanli fonksiyon matrisleri kullanilmistir.

Her matrisle deney 10 kez gergeklestirilmis ve en iyi
simiflandirma sonuglarinin lineer matrisin kullanildig:
destek vektdor makineleri sisteminde elde edildigi
goriilmiistiir. Calismada ozellik secgimlerinde 7 ayri
ozellik belirlenmigtir. Bu 06zelliklerle yapilan farkli
cekirdek matrisler kullanilarak yapilan ¢aligmanin
sonuglar1 Tablo 5°te verilmistir.

GWO-SVM’nin lineer ¢ekirdek matris kullanilarak veri
setinde kullanilan 7 ayr1 6zellikle en dogru sonucun elde
edildigi bulunmustur. Bu deney sonucunda veri seti teshis

smftandirmmasinin %95.36 dogruluk, %95.64 duyarlilik

No  Ozellikler Degerler )
1 Age Yas ve %9591 oraninda o6zgiillik oranmna sahip oldugu
2 Sex 0 Kadn/ 1 erkek gOrilmiistiir.
Gogiis agrisi tipi
Durum 1: Tipik anjina . .. .
3 Cp Durum 2: At[i)pik aéjina GWO’da o6zellik segimi gergeklestlrmedep yalnizca SVM
Durum 3: Anjinal olmayan agr1 kullanilarak ve SVM’de ¢ekirdek matris olarak lineer
Durum 4: Asemptomatik matris kullanildig1 durumda smiflandirmadan elde edilen
g &eosltbps Ezﬁleif:{oin dogruluk orani %59.83 olarak bulunmustur. GWO ile
6 Eod (Aclik kan sekeri > 120 mg/dI) ozellik se¢im parametrelerinip tamgm}anmam ardindan
(1=Dogru; 0= Yanlhs) tekrar destek vektdor makineleri ile smiflandirma
7 Rest-Ecg  EKG gerceklestirilmis  ve  dogruluk orani  %95.36’ya
8 Thalach Maksimum kalp atist iikselmistir
9 Exang Egzersize bagh angina yu Str.
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Tablo 5. Cleveland veri kiimesi 6zellikleri

o . SVM (Test)
SVM (Test) o Ozellik Segimi . - A
Cekirdek Matris Dogruluk (GWO) (;ﬁﬂk;:ﬂgk Dogruluk Duyarlilik Ozgulluk
Lineer 959,83 1,236,789 Lineer %495.36 %695.64 %95.91
(Tablo 3)

Polinom 959,83 1,236,783 Polinom %76.22 979,54 %80
(Tablo 3)

RBF 963,93 1,236,783 RBF %87.70 %83.45 9682.92
(Tablo 3)

Tablo 5’te lineer matristen elde edilen sonuglarin yani
sira, polinom matris ve RBF matris kullanilarak elde
edilmis SVM smiflandirma sonuglart goriilmektedir.
Sekil 2, sekil 3 ve sekil 4’te sirasiyla lineer matris, RBF
matris ve poly matrisin kullanmildig1 destek vektor
makinelerinden elde edilen sonuclara ait hata matrislerine
(Confusion matrix) yer verilmistir. Sekillerde yer 0,1,2,3
ve 4 ile tanimlanmig siniflarda; 0-saglikli bireyi, 1,2,3 ve
4 ise kalp hastaligi varligini tanimlamaktadir.

; - I

Dofru Snif (Lineer Matris)

2

[ 1 : a 4

Tahmin Sniflan {Lineer Matris)

Sekil 2. SVM sonunda elde edilen test verilerine ait hata
matrisi (Lineer Kernel)

n - , I i

3 [} 1 1

Dorus Simif [REF Matsis]

1 1

o 1 2 3 4

Tahmin Siniflari [RBF Matris)

SVM sonunda elde edilen test verilerine ait hata
matrisi (RBF Kernel)

Sekil 3.

L 3 1 1 1
H
§ z z 5
£
g
&
3 1 1 6
4 1 1
o 1 2 3 4

Tahmin Siniflar (Poly Matris)
Sekil 4. SVM sonunda elde edilen test verilerine ait hata matrisi
(Poly Kernel)
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Sekil 6’da lineer kernel kullanilan SVM’den elde edilen
ROC egrisine ait grafik sunulmustur.

0.8 I s

o
@
~

2
=
~

s 0 (AUC = 0.8789)
0 Model Operating Point
1 (AUC = 0.8582)

1 Model Operating Point

Dogru Pozitif Orani (Lineer Matris)
{=]
e
Y
~

. 2 (AUC =092)
. 2 Model Operating Paint
s 3 (AUC =0.9818)
3 Model Operating Point
4(AUC = 1)
® 4 Model Operating Point

V] 0.2 0.4 06 08 1

Yanls Pozitif Orani (Lineer Matris)

Sekil 5. Lineer kernel kullanilmig SVM'ye ait ROC egrisi

4. TARTISMA VE SONUC

Onerilen yontem ve literatiirde yapilan c¢aligmalarin
karsilastirilmast Tablo 6’da Ozetlenmistir. Ydntemin
tarafsiz olarak karsilagtirilabilmesi i¢in Cleveland veri
setini kullanilan caligmalar referans olarak seg¢ilmistir.
Tablo 6’ya bakildiginda, bu calismada gergeklestirilen
GWO-SVM (Lineer), GWO-SVM (RBF) yontemiyle
elde edilen dogruluk degerlerinin Subanya ve arkadaslari
tarafindan onerilen ABC-SVM yonteminden elde edilen
dogruluk degerlerine gore sirasiyla %11.18 ve %?2.26
oraninda artmustir [23]. Bu ¢alismada dogruluk degerleri
hesaplanmadigi i¢in duyarlilik ve ozgiillik degerleri
kiyaslanamamustir.

Tablo 6. Referans g¢aligmalar ve bu ¢alismadan elde edilen
sonuglar

. Dogru  Duyar . _ ...
Referans Yontem luk ik Ozgulluk
[23] ABC-SVM  %86.76 N/A N/A
[22] GA-FBSS %80.00 %84.00 %75.00
[21] GA-NN %89.40 %88.00 %91.00
[15] GWO-SVM  %89.83 %93.00  %91.00
Bu GWO-SVM  %76.22 %79.54  %80.00
calisma (Poly)
Bu GWO-SVM  %95.36  %95.64  %95.91
calisma (Lineer)
Bu GWO-SVM  %87.70 %83.45  %82.92
caligma (RBF)
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Paul ve arkadaslari tarafindan Onerilen GA-FBSS
yontemde dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri bu
calismada  gergeklestirilen ~ GWO-SVM  (Lineer)
yontemine gore daha diisiikk basarim sonuglar1 vermistir
[22]. Bu calisma ile GWO-SVM (Lineer) yontemi
kiyaslandiginda; dogruluk degeri %19.2, duyarlilik degeri
%13.86 ve ozgiilliik degeri %27.88 artt1g1 goriilmektedir.
Paul ve arkadaglar tarafindan yapilan ¢aligmada elde
edilen performans degerleri ve bu calismada GWO-SVM
(RBF) degeri ile elde edilen sonuglar karsilastirildiginda
bu ¢aligmada elde edilen dogruluk degeri %9.62, 6zgullik
degeri %10.56 oraninda artmis ve duyarlilik degeri %
0.65 oraninda azalmistir. Paul ve arkadaslar tarafindan
gerceklestirilen galisma ve bu yontemle gerceklestirilen
GWO-SVM (Poly) yontemi kiyaslandiginda ise GWO-
SVM (Poly) ydnteminin performans metriklerinin daha
diisiik oldugu goriilmektedir.

Arabasadi ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢aligmada
GA-NN yobntemi ile farkli veri setleri ve Cleveland veri
seti bulgular1 degerlendirilmistir [21]. Arabasadi ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan g¢alismada elde edilen
performans metrikleri, bu ¢alismada elde edilen GWO-
SVM (Poly) ve GVO-SVM (RBF) yontemine gore daha
iyi performans gostermistir. Fakat bu ¢aligmada
gergeklestirilen GWO-SVM (Lineer) yontemi dogruluk,
duyarlilik ve hassasiyet metriklerinde sirasiyla %6.67,
%6.98 ve %5.40 daha fazla basarim gostermistir.

Al-Tashi ve arkadaslar1 [15] tarafindan yapilan GWO-
SVM yontemi bu ¢alisma ile benzerlik gdstermektedir. Bu
calismada optimizasyon surecinde SVM’de kullanilan
¢ekirdek matrisler degistirilerek bulgularin
performanslari karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglarda
bu c¢aligmada gerceklestirilen GWO-SVM (Lineer)
yontemi ile Al-Tashi ve arkadaglar1 tarafindan yapilan
caligmayla arasindaki dogruluk degerinde 9%6.65,
duyarlilik degerinde %2.84 ve hassasiyet degerinde
%5.40 daha fazla bagarim saglamistir.

Sonug olarak bu calismada gri kurt optimizasyonuna
dayali ozellik secim yontemi ve destek vektor
makineleriyle siiflandirma islemi dnerilmistir. Onerilen
yontem veri setinden gereksiz ve ilgisiz 6zellikleri
kaldirmay1 saglamistir. Cleveland veri setinden elde
edilen 6zellik secimleri sonucu veri setinde bulunan 13
ayrl parametre arasindan, tani koymaya en uygun 7
parametre belirlenmistir. Bu parametreler yas, cinsiyet,
gogis agrist tipi, aglik kan sekeri, EKG verileri,
maksimum kalp atis hiz1 ve egzersize baglh anjina olarak
tespit edilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin
dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik agisindan performansi
arttigim gostermektedir. Gergeklestirilen ¢alismada 7 ayr
parametre ile kalp hasatligi teshis yontemi {izerine yeni bir
yontem Onerilmektedir ve 6nerilen ydntemin optimum
teshis parametresi gerektirdiginden dolayt emsal
yontemlere gore daha hizli ve performans metrikleri
bakimindan yiiksek dogrulukta oldugu bulunmustur.

Gelecekte yapilacak aragtirmalarda uygulanan yontemde
bulunan Oznitelik se¢im yoOntemiyle farkli makine
O0grenmesi yontemleri birlestirilerek yapay zeka destekli
sistemlerin basarim orani arttirilabilir.
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Etik Hususlar
Etik Kurallara Uyum

Bu arastirma, planlamadan uygulamaya, veri toplama
strecinden veri analizine kadar tiim asamalarda
"Yiiksekogretim Kurumlari Bilimsel Arastirma ve Yayin
Etigi Yonergesi" c¢ergevesinde belirlenen kurallara
uygunluk gostermistir. Yonergenin ikinci bélimi olan
"Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigine Aykir1 Eylemler"
baghgr altindaki kurallarda herhangi  bir ihlal
gerceklesmemistir. Caligmanin yazim siirecinde bilimsel
etik ve alintt kurallarina tam olarak uyulmus, toplanan
veriler {izerinde herhangi bir manipiilasyon yapilmamus,
ayrica bu c¢alisma, bagka herhangi bir akademik yayin
ortaminda degerlendirme i¢in gonderilmemistir.

Finansman

Yazarlar, bu ¢alisma i¢in kamu, ticari veya kar amact
giitmeyen sektorlerdeki fon kuruluslarindan 6zel bir hibe
almadiklarini beyan ederler.

Cikar catismasi

Yazarlar olarak, bu galigma ile ilgili herhangi bir kisi veya
kurumla ¢ikar ¢atismast bulunmadigini onayliyoruz.
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