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Oz

Gelisen ve degisen cevre kosullari, sinirlarin kalkmasi ile kiiresellesen diinya, farkli pazarlama ve ar-ge (arastirma gelistirme)
yontemleri “veri’nin degil “bilgi”nin énemini her gegen giin daha da artacak sekilde ortaya koymaktadir. Internetin yayginlasmasi ve
kolaylasmas1 ar-ge ekiplerinin “bilgi”ye erismelerini zorlastirmaktadir. Internette arama motorlar1 kullanilarak yapilan arastirmalar
¢ogu zaman istenilenden farkli bir sekilde sonuclanmaktadir. Biiylik bir perakendecinin, fatura bilgilerinden miigteri egilimlerini
belirleyip ona gore pazarlama taktikleri iiretebilmesi, rakiplerinin dniine ge¢gmesini saglayacaktir. Verilen drneklere dikkat edilirse,
“veri’nin “bilgi”ye doniisme isleminin vurgulandigi goriilecektir. Veri madenciligi, biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan bilgiye ulagsma,
bilgiyi madenleme isidir. Ya da bir anlamda biiylik veri yiginlari igerisinden gelecek ile ilgili tahminde bulunabilmemizi
saglayabilecek bagmtilarin bilgisayar programi kullanarak aranmasidir. Veri madenciligi, eldeki verilerden iistii kapali, ¢cok net
olmayan, onceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanishi bilginin ¢ikarilmasidir. Veri madenciligi siirecinin ¢esitli
asamalarinda; istatistiksel yontemler, bellek tabanli yontemler, genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 ve karar agaclar1 gibi
algoritmalar kullanilabilmektedir.

Kalp hastaliklar1 (kardiyovaskiiler hastaliklar) bugiin diinyanin en yaygin hastaliklarindan biridir. Kiiresel 6lgekte kardiyovaskiiler
hastaliklarin uzun siire bir numarali 6lim nedeni olmaya devam edecegi tahmin edilmektedir. Geligmis bati iilkelerindeki
kardiyovaskiiler hastalik 6liimleri gelismekte olan iilkelere gore azalma egilimi gostermektedir. Diinyadaki 6liim oranlarindaki pozitif
faktor, kardiyovaskiiler hastaliklar a¢isindan biiyiik 6lciide dnlenebilir olmalaridir. Bu nedenle, kalp hastalig1 tanisi alan hastalarin
verilerine dayanarak, metin madenciligi ve algoritmalar kullanilarak kalp-6ncesi hastaligi tahmin etmek i¢in ¢alisma yapilmistir. Bu
calisma veri madenciliginin biiyiik veri setlerinin incelenmesi iizerinde ne kadar biiyiik bir 6neme ve yere sahip oldugunu gostermek
icin yapilmistir. Yiizlerce bilginin bulundugu kalp veri setinden, WEKA programi kullanilarak, c¢esitli algoritmalar uygulayarak
kisilere kalp hastalig teshisi koyma c¢alismasi yapilmustir.

Kalp hastaliginin kesin tanisi ve hastalik siddetinin saptanmasi i¢in ¢esitli uygulamalar ve yontemler vardir. Bu ¢alismada, daha ucuz
ve daha etkili bir yaklasim saglayabilecek veri madenciliginin kullanimi incelenmistir. Bu g¢alismada siniflandirma yontemleri ve
dogru smiflandirma oranlari ile elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Gerekli hesaplamalart ve modelleri elde etmek igin ZeroR,
OneR, Naive Bayes, J48 Karar Agaci, Rastgele Orman, Coklu Algilayicilar, k-en yakin komsu (k-Nearest Neighbour - k-NN),
Lojistik Regresyon, destek vektor makinesi (Support Vector Machine - SVM) gibi smiflandirma algoritmalari, Weka programinda
uygulanmistir. Uygulamanin sonucu olarak kalp hastalig1 teshisinde en iyi sonugu veren algoritma tespit edilmeye calisilmigtir. Veri
madenciligi algoritmalari ile kalp hastaligin1 belirleyen birgok farkli ¢alisma vardir. Ancak yaptigimiz incelemelerde, veri setine 9
farkli algoritma uygulayan bir ¢alismaya rastlanmamistir ve bu ¢ergevede bu galisma ilk kez bu kadar ¢ok algoritmanin kullanildigt
caligma olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Kalp Hastaligi, WEKA, Veri Madenciligi, ZeroR, OneR, Naive Bayes, J48 Karar Agaci, Rastgele Orman,
Multiplayer Perceptrons, k-en yakin komsuluk, Logistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi
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Abstract

Developing and changing environmental conditions, the globalization of the borders and the globalization of the world, different
marketing and R&D (research and development) methods reveal the importance of "information" rather than "data". The widespread
and easing of the Internet makes it difficult for R&D teams to access “information”. Research on the internet using search engines
often results in a different way than desired. The ability of a large retailer to identify customer trends from the invoice information and
produce marketing tactics accordingly will prevent them from getting ahead of their competitors. If attention is given to the examples
given, it will be seen that the process of turning “data” into “information” is emphasized.

Data mining is the business of accessing and mining information among large-scale data. Or, in a sense, it is the search for the
relations that can enable us to make predictions about the future from large data stacks using a computer program. Data mining is the
extraction of implicit, unclear, previously unknown but potentially useful information from the available data. At various stages of the
data mining process; Algorithms such as statistical methods, memory-based methods, genetic algorithms, neural networks and
decision trees can be used. Heart diseases (cardiovascular diseases) are one of the most common diseases in the world today. It is
estimated that cardiovascular diseases will continue to be the number one cause of death for a long time on a global scale.
Cardiovascular disease deaths in developed western countries show a decreasing tendency in developing countries. The positive factor
in mortality rates in the world is that they are largely preventable in terms of cardiovascular diseases. Therefore, based on the data of
patients diagnosed with heart disease, the study was carried out to predict pre-cardiac disease by using text mining and algorithms.
This study was conducted to show how much importance and place data mining has on the study of big data sets. From the heart data
set containing hundreds of information, by using WEKA program, by applying various algorithms, the study was made to diagnose
people with heart disease.

There are various applications and methods for the definitive diagnosis of heart disease and detection of disease severity. In this study,
the use of data mining, which could provide a cheaper and more effective approach, was studied. In this study, the results obtained by
classification methods and correct classification rates were compared. In order to obtain the necessary calculations and models,
classification algorithms such as ZeroR, OneR, Naive Bayes, J48 Decision Tree, Random Forest, Multiplayer Perceptrons, k-nearest
neighbor (k-NN), Logistic Regression, support vector machine (SVM), have been applied in Weka packet program. As a result of the
application of the best results in the determination of heart disease algorithm has been tried to be determined. There are many different
studies that determine heart disease by data mining algorithms. But there is no study that implements 9 different algorithms to the data
set and this paper will be the first one.

Keywords: Heart diesease, WEKA, Data Mining, ZeroR, OneR, Naive Bayes, J48 Decision Tree, Random Forest, Multiplayer
Perceptrons, k-nearest neighbor, Logistic Regression, support vector machine

1. Giris

Temel bir tanim olarak, “Veri Madenciligi, veriler hakkinda ortiik, daha 6nce bilinmeyen ve potansiyel yararl bilgilerin 6nemsiz bir
sekilde ¢ikarilmasidir”. Bagka bir deyisle, veri madenciligi, verileri farkli bir perspektiften analiz etme ve bilgiyi ondan toplama
stirecidir.Veri madenciliginin ilk adiminda oncelikle ulagilmak istenen bilgiye karar verilir. Bu konuda net ve planli olmak sonuca
ulagmada faydali olacaktir. Hedefin belirlenmesinin ardindan bilgi bir siniflandirmaya yerlestirilir ve bilginin islenecegi en uygun veri
tabanlari segilir. Arastirmanin yapildigi veri tabani icerisinde hedef bilgiden uzaklastiracak olan alakasiz verilerin temizlenmesi ve
ayrigtirtlmasi gerekir. Ardindan hedefe en uygun olarak se¢ilmis tabanda toplanan en dogru veriler oriintiilii sekilde farkli metotlarla
islenir. Ortaya ¢ikan saglikli, islenmis ve alakali veriler amacina uygun kullanilmak iizere hazirdir. Bu hayli biiyiik, gizli ve ham veri
gruplarin1 birer faydali bilgiye doniistirme ve sonrasinda analizlerini yapma iglemi, otomatik olarak programlar ve teknikler ile
yapilmakta ve teknolojinin de verdigi yetkiye dayanarak pek ¢ok alana fayda saglamaktadir. Veri mdenciliginin pazarlama,
bankacilik, e-ticaret, telekominiikasyon, tibbi aratirmalar, tagimacilik ve ulasim, turizm ve otelcilik, egitim, bilim ve miihendislik gibi
uygulama alanlart bulunmaktadir.

Veri madenciligi teknikleri, bilinmeyen kaliplar1 kesfetmek igin karmagik algoritmalar kullanarak verileri analiz etmek ve
ayiklamak i¢in kullanilir. Arastirmacilar kalp hastaligi, diyabet ve kanser gibi bircok hastaligin teshisi i¢in veri madenciligi
tekniklerini kullanmakta ve bu sayede saglik hizmetlerinde veri madenciligi her gegen giin daha popiiler hale gelmektedir. Bircok
resmi arastirmaya gore, kalp hastaliklar1 diinya ¢apinda bir numarali 6liim nedenidir. Her yil kalp hastaliklarindan Gttirii diger
nedenlerden daha fazla insan Olmektedir. Son aragtirmalar kalp hastaliginin risk faktorlerini tanimlayabilmistir, ancak bir¢ok
arastirmaci bu bilgiyi kalp hastaliklari olusumunu azaltmak i¢in kullanmak i¢in daha fazla arastirmaya ihtiya¢ oldugu konusunda
hemfikirdir. Kalp hastaliklarini analiz ederken hastalarin diyabet, hipertansiyon, yiiksek kan kolesterolii, yeme aligkanliklari, fiziksel
hareketsizlik, sigara igme, alkol alimi, obezite, yas, cinsiyet gibi ayn1 6zellikleri ele alir. Kalp hastaliklar1 farkli 6zelliklere bagli
olabilir. Baz1 literatiir ¢alismalar1 kalp hastalig1 i¢in bu risk faktdrlerinin azaltilmasinin aslinda kalp hastaliklarinin 6nlenmesine
yardimci olabilecegini gostermistir. Kalp hastalig1 riskinin dnlenmesi konusunda bir¢ok ¢aligma ve arastirma vardir. Kalp hastaliklari
hakkinda daha fazla ¢alisma, kalp hastaliklarin1 6nlemek icin daha fazla firsat sunacaktir.

Bu ¢aligma, kalp hastaliklarinin veri madenciligi algoritmalari ile teshis edilmesini amaglamistir: ZeroR, OneR, Naive Bayes, J48
Karar Agaci, Rastgele Orman, Multiple Perceptrons, k-en yakin komsu, Lojistik Regresyon, Destek Vektér Makinesi. Bu teknikler,
Kaggle veri tabanindan alinan 13 6zniteligi olan 303 olgunun veri kiimesine uygulanmigtir. Kalp hastaligi veri setinde bu bir¢ok
teknigi uygulayacak higbir ¢alismanin bulunmadigr belirtilmelidir. Dogruluk oranlarina gére, KNN'nin kalp hastalig1 tanisinda en
basarili yontem oldugu goriilmektedir.

Bu ¢aligmanin organizasyonu agagidaki gibidir: Bélim 2 kullanilan veri setini ve kullanilan verinin 6zelliklerini, kullanilan veri
madenciligi algoritmalarini ve ¢aligma mantiklarimi agiklar. Boliim 3, algoritmalar hakkindaki sonuglari tablolarla birlikte sunar ve
Boliim 4 kullanilan algoritmalarin sonuglar1 birbirleriyle karsilastirilarak en iyi sonucu veren algoritmanin hangisi oldugu agiklar.
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2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada Kaggle veri tabanindan 85 000 vakadan olusan bir veri seti segilerek kullanilmigtir. Bu veri seti hem hasta hem de
saglikli vakalardan olusur. Degerler bazi optimizasyon yontemlerine gore elimine edilmistir ve siniflandirma igin 13 6zellige sahip
toplam 303 vaka kullanilmistir. Bu 6zellikler yas, cinsiyet, gdgiis agrisi tipi, istirahat kanbasinci, serum kolestoral, aclik kan sekeri,
istirahat elektrokardiyografik sonuglar, elde edilen maksimum kalp hizi, egzersize bagli anjin, istirahate gore egzersize bagli ST
depresyonu, ST segmentinin egimi, pik egzersiz i¢in floroskopi ile renklendirilmis biiyiik damar sayisi, defekt tipidir. Bu verilere
toplam 9 farkli veri madenciligi yontemi uygulanmstir. Oznitelikler asagidaki ayrintili sekilde agiklanmustir:

1) yas (numerik)

2) cinsiyet (0, 1)
0: disi
1: erkek

3) cp (0,1,2,3): gogiis agris1 tipi
0: tipik anjin agr1
1: atipik anjin agr1
2: anjin olmayan agri
3: asemptomatik agr1

4) trestbps (numerik): istirahat kanbasinci
5) chol (numerik): serum kolestoral

6) fbs (0, 1): aglik kan sekeri
0: yanlig
1: dogru

7) restecg (0, 1, 2): istirahat elektrokardiyografik sonuglar
0: normal
1: ST-T anormalligi
2: olas1 veya belirgin sol ventrikiiler Estes kriteri

8) thalach (numerik): elde edilen maksimum kalp hizi

9) exang (0, 1): egzersize bagl anjin
0: yok
1: var
10) oldpeak (numerik): istirahate gore egzersize bagli ST depresyonu
11) slope (0,1,2): ST segmentinin egimi
0: yukart dogru
1: diiz
2: agag1 dogru
12) ca (numeric - 0,1,2,3,4): pik egzersiz i¢in floroskopi ile renklendirilmis bliyiik damar sayist

13) thal (3,6,7): defekt tipi
3: normal
6: belirlenmis defekt
7: tersinir defekt

2.2.Yontemler
2.2.1.ZeroR Algoritmasi

ZeroR algoritmas, veri madenciliginde en basit ve en temel simflandirma algoritmast olarak kabul edilir. Onceden en fazla veriye
sahip olan smuiftaki tiim verileri kabul eder. Bunu yaparken, gelen verinin sikligina bakarak verileri tahmin eder. ZeroR algoritmasi
smiflandirma algoritmalarina dahil edilir, ancak smiflandirma yerine taban performansini belirlemek i¢in kullanilir. Ciinkii zeka
icermeyen bir algoritmadir. Taban performansi belirleyerek egitim verilerinin tahmin sonuglarinda ¢ikacak orani goriilebilir. Mantig1
oldukga basittir. Elimizde bulunan egitim verilerinde ¢ikan sonuglarin bir biri arasindaki oranina bakar ve en ¢ok olan orandaki sonug,

bundan sonraki verilerde tahmin sonucu olarak kullanilir.

2.2.2.0neR Algoritmasi
e-ISSN: 2148-2683
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ZeroR algoritmasinin genisletilmis bir versiyonudur ve genellikle ZeroR'dan daha basarili sonuclar verir. Algoritma, egitim
verilerindeki tiim siniflar arasinda miimkiin olan en iyi sonucu dondiirecek olan sinifi seger.

2.2.3.Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi, adin1 Matematikgi Thomas Bayes’den alan bir simiflandirma/ kategorilendirme
algoritmasidir. Naive Bayes siniflandirmasi olasilik ilkelerine goére tanimlanmig bir dizi hesaplama ile, sisteme sunulan verilerin
smifini yani kategorisini tespit etmeyi amaglar.

Naive Bayes smiflandirmasinda sisteme belirli bir oranda dgretilmis veri sunulur. Ogretim igin sunulan verilerin mutlaka bir
smifi/kategorisi bulunmalidir. Ogretilmis veriler {izerinde yapilan olasilik islemleri ile, sisteme sunulan yeni test verileri, daha dnce
elde edilmis olasilik degerlerine gore isletilir ve verilen test verisinin hangi kategoride oldugu tespit edilmeye calisilir. Elbette
ogretilmis veri sayisi ne kadar ¢ok ise, test verisinin gercek kategorisini tespit etmek o kadar kesin olabilmektedir.

Naive Bayes smiflandirma yonteminin birgok kullanim alani bulunabilir fakat, burada neyin siniflandirildigindan ¢ok nasil
smiflandirildigr énemlidir. Yani 6gretilecek veriler ikili veya metin tiirlinde veriler olabilir, burada veri tipinden ve ne oldugundan
ziyade, bu veriler arasinda nasil bir oransal iligski kuruldugu 6nem kazanmaktadir. Ydntemin matematiksel olarak gdsterimi agagidaki
gibidir:

PXI|Cy) » P(Cy)
P(Ci|X) = ———
(G1X) PO

2.2.4. J48 Karar Agaci Algoritmasi

J48 algoritmasi degiskenin entropi degerini ve Shannon’un Bilgi Kurami’ndan (Information Theory) yararlanarak karar agacini
optimize etmeyi amaglar. Entropi, rastgele bir degiskenin belirsizliginin olgiistiidiir. Bilgi kazanimi, bir tahmin edici degisken
kullanilarak veri boliimlendiginde, hedef degiskendeki belirsizligin ne kadar degistiginin bir dl¢isiidiir.

Bu algoritma &nce her hedef degisken/sinif i¢in entropi degerini ve her tahmin degiskeni/sinif i¢in bilgi degerini hesaplar. Bundan
sonra, her tahmin degiskeni/sinifi i¢in bilgi kazancini hesaplar. Bu hesaplamalarin amaci, en fazla bilgi toplayan sinifi belirlemektir.

En yiiksek bilgi kazanimi saglayan tahmin edici degisken tespit edilir ve aga¢ bu degiskenden itibaren dallandirilmaya baslanir.
Boylece her bir dali altinda veriler dengeli bir bigcimde dagilacaktir. {lk tahmin edici degisken tespit edildikten sonra ayni islem bu
defa toplam entropi iizerinden degil, bu belirlenen tahmin edici degiskenin bilgi degeri iizerinden tekrarlanarak geriye kalan tahmin
edici degiskenlerden hangisiyle bu belirlenen degiskenin boliimlenmesinin daha fazla bilgi kazanimi saglayacagi hesaplanir. Bu islem
tim tahmin edici degiskenler agaca yerlestirilinceye kadar devam eder. J48 algoritmasinda dallanmalar belirlenirken bilgi

kazanci, kazang orani ya da Gini Indeks baz almabilir.

2.2.5.Rastgele Orman Algoritmasi

Random Forest, rastgele bir orman olusturan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. “Orman” genellikle torbalama yontemi ile
egitilmis bir aga¢ koleksiyonudur. Literatiirden bilindigi gibi torbalamanin genel fikri sudur: “6grenme yontemlerinin kombinasyonu”
dogrulugu arttirmaktadir. Dolayisiyla rastgele ormanin siiflandirma basarisini artirmak igin birden fazla karar agacinmi birlestirdigi
sOylenebilir.

2.2.6. Coklu Algilayicilar Algoritmasi

Multiple Perceptrons’un temeli yapay sinir aglarina dayanir. Yapay sinir aglar1 ¢alismalari, bilgisayar miihendisliginin bir alt
disiplini olan yapay zekanin ¢aligma alanina girmektedir. Bu disiplinde insan beyni ve beyinde bulunan néronlarin ¢alismalarini taklit
etmek hedeflenmektedir.

Cok katmanli perceptrons (Multilayer Perceptron), perceptrons olarak adlandirilan basit sinir hiicreleri agidir. Temel fikir olan tek
perceptron (single perceptron) ilk olarak 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan tanitilmistir. Perceptron birgok degeri girdi olarak alip tek
bir ¢ikt1 iiretir. Ciktry1 olustururken girdi agirliklarina uygun olarak bir lineer kombinasyon olusturulur ve bazi lineer olmayan
etkinlestirme fonksiyonu yoluyla ¢iktilara yerlestirilir.

2.2.7. k-NN Algoritmasi

k-NN, tiim vakalar1 saklayan ve yeni vakalar1 benzerlik 6lgiisiine gore siniflandiran bir siniflandirma algoritmasidir. Algoritma
ayrica vaka temelli akil yiiriitme, 6rnek tabanli akil yiiriitme, 6rnek tabanli 6grenme, bellek tabanli akil yiiritme ve tembel 6grenme
olarak da adlandirilir. k-NN algoritmasi, istatistiksel tahmin ve orilintii tanima gibi bircok uygulamada 1970'den beri kullanilmaktadir.
Gozetimli 6grenme metotlarindan siniflandirma (classification) isleminde kullanilir. Smiflandirma isleminde k degerine bakilarak
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eleman sayisini belirler. Her ne kadar k-NN algoritmasi k-ortalamalar algoritmasindaki benzer 6zellikleri tagisa da biiylik farkliliklar
da icermektedir.
k-NN algoritmasi bir egitim verisi igerirken k-means algoritmast bir egitim verisi igermez. Yeni bir deger geldiginde k degerine
mesafeler hesaplanir ve yeni deger bir kiimeye ilave edilir. Egitim kiimesinin biiyiik olmasi1 ve k degerini uygun secilmesi k-NN
acisindan ¢ok Onemlidir. k-NN algoritmasina karar verildiginde egitim verisi ve k degerini arttirarak basariya bakilir ve basari
sabitlenmeye basladiginda iyi bir k-NN tahmin sistemi yapilmistir denilebilir. k-NN algoritmasinin ¢aligma prensibi, nesnelerin
birbirleri arasinda yakinlik iligkilerine gore kiimeleme islemi yapmasina dayanur.

2.2.8.Lojistik Regresyon Algoritmasi

Bagimli degiskenin kategorik bir degisken oldugu bir regresyon problemidir. Lineer siniflandirma problemlerinde ¢ok kullanilir.
Regresyon olarak adlandirilsa da bir siniflandirma algoritmasidir. Lojistik regresyon, bir veya daha fazla bagimsiz degisken iceren bir
veri kiimesini analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Sonuglar bir ikili degisken ile dlgiiliir. Bagka bir deyisle, bagimli
degisken sadece 1/0, Dogru/Yanls, Erkek/Disi ve benzeri iki degerle tanimlanir. Bu yontemin amaci, iki bagimli degisken arasinda en
uygun modeli bulmaktir.

2.2.9. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM) Algoritmasi

SVM, siniflandirma islevini tahmin eden bir tiir siniflandirma ydntemidir ve siniflandirma i¢in kullanilan verileri analiz eden ve
oriintiileri taniyan bir dizi denetimli 6grenme yontemidir. Genellikle diger yontemlere kiyasla daha iyi siniflandirma sonuglar: iirettigi
bildirilen dogrusal olmayan bir simniflandirma yontemidir. SVM'nin ana fikri, pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki ayrim marjini en
iist diizeye cikaracak sekilde bir karar yiizeyi olarak hiper bir diizlem olusturmaktir. Bu islem, girdi 6rnegi verilerini, verilerin
dogrusal olarak ayrilabildigi, boylece daha yiiksek siniflandirma (veya regresyon) dogrulugu saglayabilen yiiksek boyutlu bir alana
dogrusal olmayan bir sekilde esler. SVM'ler, gergek diinya uygulamalarinda, 6zellikle biyoinformatikte, hem saglam bir teorik temeli
hem de en son basariy1 elde etmeleri bakimindan oldukga ilgingtir.

3. Arastirma Sonuclar ve Tartisma

Bu makalede, veri seti kalp hastaligi veri tabanindaki toplam 303 kayittan olusmaktadir. Veri madenciligi aract Weka deney i¢in
kullanilir. Tablo 1 algoritmalarin performansini gostermektedir.

Tablo 1: Algoritmalarin Performanslar

Algoritma Dogruluk Orani Gecen Siire (saniye)

ZeroR %49.1803 0

OneR %73.7705 0,02

Naive Bayes %88.5246 0,03

Rastgele Orman %83.6006 0,3

J48 Karar Agaci %78.6885 0,06

Lojistik Regresyon %385.2459 0,33
k-NN %81.9672 0

Coklu Algilayicilar %86.8852 1,74

SVM %86.8852 0,09

Siniflandirmanin dogrulugunu hesaplamak i¢in bir karmasiklik (confusion) matrisi elde edilir. Bir karmagiklik matrisi (Tablo 2)
her sinifa kag¢ 6rnek atandigini gosterir.

Tablo 2: Karmasiklik Matrisi

a (kalp hastalig1 yok) b (kalp hastalig1 var)
a (kalp hastalig1 yok) TP FN
b (kalp hastalig1 var) FP TN

TP (True Positive — Dogru Pozitif): Ger¢ekte dogruyken dogru olarak smiflandirilan kayit sayisi
FN (False Negative — Yanlig Negatif): Ger¢ekte dogruyken yanlis olarak siniflandirilan kayit sayist
FP (False Positive — Yanlis Pozitif): Ger¢ekte yanligken dogru olarak siniflandirilan kayit sayisi
TN (True Negative — Dogru Negatif): Ger¢cekte yanlisken yanlis olarak siniflandirilan kayit sayisi
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Algoritmalarin TP, FN, FP ve TN degerleri Tablo 3-11 asagida gosterilmistir:

Tablo 3: ZeroR Algoritmasi Karmagsiklik Matrisi Tablo 4: OneR algoritmasi Karmagsiklik Matrisi

a b a b
a 0 31 a 24 7
b 0 30 b 9 21
Tablo 5:Naive Bayes Algoritmasi Karmasiklik Matrisi Tablo 6: Rastgele Orman Algoritmasi Karmasiklik
a b Matrisi
a 25 6 a b
b 1 29 a 24 7
b 3 27
Tablo 7: J48 Karar Agact Algoritmasi Karmagsiklik Matrisi Tablo 8: Lojistik Regresyon Algoritmasi Karmagiklik
a b Matrisi
a 23 8 a b
b 5 25 a 26 5
b 4 26
Tablo 19: k-NN algoritmas: Karmasikltk Matrisi Tablo 10: Coklu Algilayicilar Algoritmast Karmagiklik
Matrisi
a b a b
a 24 7 a 26 5
b 4 26 b 3 27

Tablo 11: Destek Vektor Makinesi Algoritmasi Karmasiklik Matrisi

a b
a 25 6
b 2 28

Algoritmalarin dogruluk oranlar1 Tablo 12'de formiilleri verilmis olan, Ortalama Mutlak Hata, Kok Ortalama Kare Hata, Bagil
Mutlak Hata, Kok Bagil Kare Hata gibi bazi kriterlerle verilmistir.

Tablo 12: Kriter Formiilasyonlari

n
1
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error —- MAE) MAE = EZ ly: —
1

Xiz, (i — 9)?

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squarred Error —- RMSE) RMSE =
n
el
e.
Bagil Mutlak Hata (Relative Absolute Error — RAE) RAE = Z 5 _L 5
=7t
RRSE =

Kok Bagil Kare Hata (Root Relative Squarred Error — RRSE)

Tablo 13, veri madenciligi tekniklerinin dogrulugu i¢in karsilagtirmay1 vermektedir.
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Table 13: Veri Madenciligi Tekniklerinin Dogruluk Oranlarmin Karsilastiriimasi

Algoritmalar MAE RMSE RAE RRSE

ZeroR 0.5009 0.5042 %100 %100

OneR 0.2623 0.5121 %52.3605 %47.5732
Naive Bayes 0.1498 0.3046 %29.9017 %60.4177
J48 Karar Agaci 0.2788 0.4235 %55.6542 %83.9956
Rastgele Orman 0.2367 0.3338 %47.2473 %66.1964
Coklu Algilayicilar 0.1447 0.3422 %28.8800 %67.8654
k-NN 0.2111 0.3115 %42.1435 %61.7824
Lojistik Regresyon 0.1884 0.3161 %37.6183 %62.6842
Destek Vektdr Makinesi 0.1311 0.3621 %26.1803 %71.8231

4. Sonuc¢

Bu c¢alismanin amaci, yas, cinsiyet, gdgiis agrisi tipi, dinlenme kan basinci, serum kolestoral, aclik kan sekeri, dinlenme
elektrokardiyografik sonuclar, elde edilen maksimum kalp atig hizi, egzersiz anjin, istirahate gore egzersizle indiiklenen ST
depresyonu, pik egzersiz i¢in ST segmentinin egimi, floroskopi ile renklendirilen biiyiik damarlarin sayisidan kaynakli 13 6zellik ile
kalp hastaliginin varligii daha dogru tahmin etmektir. ZeroR, OneR, Naive Bayes, J48 Karar Agaci, Rastgele Orman, Coklu
Algilayicilar, k-NN, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi algoritmalari bu veri setine uygulanmistir. Algoritmalar Kaggle veri
setinden 303 hastaya uygulanmis ve bu veri madenciligi siniflandirma algoritmalarinin dogruluk oranlar1 karsilagtirilmistir. Sonuglara
gore, farkli metodolojilerin farkl: kriterlerle basarili oldugu ve kriterlerin ortalamasi alindiginda k-NN'nin en dogru ve en iyi sonucu
veren yontem oldugu goriilmektedir.

Kaynakca

[1] W.J. Frawley, G. Piatetsky-Shapiro, Knowledge Discovery in Databases: An Overview. The AAAI/MIT Press, 1996.

[2] D. Wood, G. De Backer, O. Faergeman, I. Graham, G. Mancia, K. Pyo6rild, Prevention of coronary heart disease in clinical
practice: recommendations of the Second Joint Task Force of European and other Societies on Coronary Prevention.
Atherosclerosis, 140 (1998) 199-270.

[3]J. Soni, U. Ansari, D. Sharma, S. Soni, Predictive Data Mining for Medical Diagnosis: An Overview of Heart Disease Prediction,
International Journal of Computer Applications, 17 (2011) 43-48.

[4] C.S. Dangare, S.S. Apte, Improved Study of Heart Disease Prediction System using Data Mining Classification Techniques,
International Journal of Computer Applications, 47 (2012) 44-48.

[5] R. Alizadehsani, J. Habibi, M.J. Hosseini, H. Mashayekhi, R. Boghrati, A. Ghandeharioun, B. Bahadorian, Z.A. Sani, A data
mining approach for diagnosis of coronary artery disease, computer methods and programsin biomedicine, 111 (2013) 52-61.

[6] A. Rajkumar, G.S. Reena, Diagnosis Of Heart Disease Using Datamining Algorithm, 10 (2010) 38-43.

[7] J. Nahar, T. Imam, K. S. Tickle, Y.P. Chen, Computational intelligence for heart disease diagnosis: A medical knowledge driven
approach, Expert Systems with Applications, 40 (2013) 96-104.

[8] Y. Xing, J. Wang, Z. Zhao, Y. Gao, Combination data mining methods with new medical data to predicting outcome of Coronary
Heart Disease, International Conference on Convergence Information Technology, 2007.

[9] N. Bhatla, K. Jyoti, An Analysis of Heart Disease Prediction using Different Data Mining Techniques, International Journal of
Engineering Research & Technology, 1 (2012) 1-4.

[10] D. Yeh, C. Cheng, Y. Chen, A predictive model for cerebrovascular disease using data mining, Expert Systems with
Applications, 38 (2011) 8970-8977.

[11] S.U. Amin, K. Agarwal, R. Beg, Genetic Neural Network Based Data Mining in Prediction of Heart Disease Using Risk Factors,
IEEE Conference on Information and Communication Technologies, 2013.

[12] K. Srinivas, G. Raghavendra Rao, A. Govardhan, Analysis of Coronary Heart Disease and Prediction of Heart Attack in Coal
Mining Regions Using Data Mining Techniques, International Conference on Computer Science & Education, 2010.

[13] T.J. Peter, K. Somasundaram, An Empirical Study On Prediction Of Heart Disease Using Classification Data Mining Techniques,
IEEE-International Conference On Advances In Engineering, Science And Management, 2012.

[14] H.D. Masethe, M. A. Masethe, Prediction of Heart Disease using Classification Algorithms, World Congress on Engineering and
Computer Science, 2014.

[15] B. Bahrami, M.H. Shirvani, Prediction and Diagnosis of Heart Disease by Data Mining Techniques, Journal of Multidisciplinary
Engineering Science and Technology, 2 (2015) 164-168.

[16]J. Kim, J. Lee, Y. Lee, Data-Mining-Based Coronary Heart Disease Risk Prediction Model Using Fuzzy Logic and Decision Tree,
Healthcare Informatics Research, 21 (2015) 167-174.

[17] K. R. Lakshmi, M. Veera Krishna, S. Prem Kumar, Performance Comparisonof Data Mining Techniques for Predicting of Heart
Disease Survivability, International Journal of Scientific and Research Publications, 3 (2013) 1-10.

e-ISSN: 2148-2683 94



European Journal of Science and Technology

[18] S. B. Patel, P. K. Yadav, D. P. Shukla, Predict the Diagnosis of Heart Disease Patients Using Classification Mining Techniques,
IOSR Journal of Agriculture and Veterinary Science, 4 (2013) 61-64.

[19] N. Bhatla, K. Jyoti, A Novel Approach for Heart Disease Diagnosis using Data Mining and Fuzzy Logic, International Journal of
Computer Applications, 54 (17), 2012.

[20] M.G. Tsipouras, D.I. Fotiadis, Automated Diagnosis of Coronary Artery Disease Based on Data Mining and Fuzzy Modeling,
IEEE Transactions on Information Technology In Biomedicine, 12(4), 2008.

[21] B. Venkatalakshmi, M.V. Shivsankar, Heart Disease Diagnosis Using Predictive Data mining, International Journal of Innovative
Research in Science, Engineering and Technology, 3(3), 2014.

[22] M.A. Jabbar, B.L Deekshatulu, P. Chandra, Classification of Heart Disease Using K- Nearest Neighbor and Genetic Algorithm,
International Conference on Computational Intelligence: Modeling Techniques and Applications (CIMTA) 2013.

[23] I.A. Zrigat, A.M. Altamimi, M. Azzeh, A Comparative Study for Predicting Heart Diseases Using Data Mining Classification
Methads, International Journal of Computer Science and Information Security (IJCSIS), 14(12), 2016.

[24] S. Sharmila, M.P. Indra Gandhi, Analysis of Heart Disease Prediction Using Data Mining Techniques, International Journal of
Advanced Networking & Applications (IJANA), 8(5) (2017), 93-95.

[25] M. Sharma, F. Khan, V. Ravichandran, Comparing Data Mining Techniques Used For Heart Disease Prediction, International
Research Journal of Engineering and Technology (IRJET), 4(6) (2017).

[26] M. Abdar, S.R.N. Kalhori, T. Sutikno, I.M.I. Subroto, G. Arji, Comparing Performance of Data Mining Algorithms in Prediction
Heart Diseases, International Journal of Electrical and Computer Engineering (IJECE), 5(6) (2015) 1569-1576.

[27] S. Aydin, M. Ahanpanjeh, S. Mohabbatiyan, Comparison And Evaluation Data Mining Techniques In The Diagnosis Of Heart
Disease, International Journal on Computational Science & Applications (IJCSA), 6(1) (2016).

[28] T.K. Keerthana, Heart Disease Prediction System using Data Mining Method, International Journal of Engineering Trends and
Technology (IJETT), 47(6) (2017).

[29] H.B.F. David, S.A. Belcy, Heart Disease Prediction Using Data Mining Techniques, ICTACT Journal On Soft Computing, 9(1)
(2018).

[30] S. Cihan, B. Karabulut, G. Arslan, G. Cihan, Identification of Coronary Artery Disease Risk Using Data Mining Techniques,
International Journal of Engineering Research and Development, 10(1), (2018) 85-93.

[31] F. Rabbi, P. Uddin, A. Ali, F. Kibria, M.I. Afjal, S. Islam, A.M. Nitu, Performance Evaluation of Data Mining Classification
Techniques for Heart Disease Prediction, American Journal of Engineering Research (AJER), 7(2) (2018), 278-283.

[32] S. Joshi, A. Sasanapuri, S. Anand, S. Nandi, V. Nemade, Predictive Analysis using Data Mining Techniques for Heart Disease
Diagnosis, International Journal of Engineering & Technology, 7(3) (2018) 166-170.

e-ISSN: 2148-2683 95



