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OZ: Giiniimiizde insan Sliimlerinin 6nemli bir kismi kalp hastaliklar1 kaynaklidir. Bu tiir hastaliklar
erken teshis ile tedavi edildiginde belirtilen 6liim oranlari ciddi bir sekilde azalabilmektedir. Bu
calismada Cleveland ve Z-Alizadehsani veri kiimeleri igin yapay zeka teknikleriyle kalp hastalig1 teshisi
uygulamalar gerceklestirilmistir. Cleveland veri kiimesi igin yas, cinsiyet, gogiis agr tiirii, kan basinci,
kolesterol, kan sekeri, elektrokardiyografi sonucu, en yiiksek kalp atis hizi, indiiklenen gogiis agrisi, eski
zirve, egim, major damar sayisi, tal isimleriyle ifade edilen 13 6zellik yapay zeka tabanli erken teshis
sistemine girdi 6zellikler olarak verilmistir. Z-Alizadehsani veri kiimesi i¢in ise veritabaninda bulunan
55 ozelligin tamami aym yapay zeka sistemine girdi 6zellik olarak kullamlmistir. Onerilen yapay zeka
sisteminde Naive-Bayes, Lineer Regresyon, Polinomiyal Regresyon, Destek Vektor Makinasi (DVM) gibi
basit siniflandiricilarin yani sira bir topluluk siniflandirma yaklasimi olan Rassal Orman ve Yapay Sinir
Ag1 tabanli Cok Katmanli Algilayict (CKA) kullanilmistir. Yapilan deneylerde 10 K katlama ve Bekletme
(20 calistirma) capraz dogrulama yontemleri kullanilmistir. Coklu Lineer Regresyon yaklasimi bekletme
yontemiyle Cleveland veri kiimesi i¢in 0.90’a kadar dogruluk degeri iiretirken Z-Alizadehsani veri
kiimesi i¢in 0.91’e kadar dogruluk degeri iiretmistir. K katlama c¢apraz dogrulama yontemi
uygulandiginda ise bu degerler iki veri kiimesi i¢in de 0.93’e kadar dogruluk oranina ulasmistir. DVM
yontemi Cleveland veri kiimesi icin K katlama yontemiyle 0.97 dogruluk oramiyla en yiiksek sonucu
vermistir. Genel olarak K katlama yonteminin Bekletme yontemine gore daha basarili sonuglar {irettigi
gozlemlenmistir. Deneylerin detayli sonuglar: ve literatiirde yapilan calismlarla karsilagtirmali sonuglar:
cizelgelerde verilmistir. Calismada kullanilan modeller Tiirkiye’deki hastane otomasyonlar1 gibi
sistemlere entegre edilerek hastaliklarin erken ve dogru teshis edilmesi saglanabilecektir. Onerilen
sistem, ideale yakin bir diizeyde gelistirildiginde siirekli 6grenen bir web servis olarak hastanelerin
otomasyon sistemlerine sunulabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Kalp hastalig1 teshisi, Cok katmanli algilayici, Lineer regresyon, Polinomiyal Regresyon,
Destek Vektor Makinasi, Rassal Orman, Naive-Bayes, Stmiflandirma, Tanima

The Utilization and Comparison of Artificial Intelligence Methods in the Diagnosis of Cardiac
Disease

ABSTRACT: Today a significant amount of human mortality is because of cardiac disease. These
mortality could be reduced considerably by diagnosis on early stages. In this study we propose an
artificial intelligence based early diagnosis system for cardiac disease prediction. For the research we
utilized Cleveland and Z-Alizadehsani datasets. For Cleveland database which contains 76 attributes, 13
attributes selected in order to predict heart disease presence. For Z-Alizadehsani database which
contains 55 attributes, all attributes are utilized for prediction. System implements not only basic
classifiers as Naive-Bayes, Linear Regression, Polynomial Regression, Support Vector Machine (SVM)
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but also ensemble classifer Random Forest and complex models like artificial neural network based
multilayer perceptron. On cardiac disease prediction two cross validation techniques employed. Firstly
20 experiments processed for each method by utilizing holdout cross validation technique. Secondly K-
fold (10 fold) cross validation is applied for all methods. Multiple Linear Regression with holdout cross
validation has achieved best results as 0.91 accuracy for Cleveland dataset and 0.91 for Z-Alizadehsani
dataset. For these two datasets when K fold is utilized 0.93 accuracy score achieved for both. Best result
is obtained as 0.97 accuracy by SVM method with Z-Alizadehsani dataset. Generally it is observed that K
fold method has better results than Holdout method. Detailed and comparable results of experiments are
given in tables. Illnesses could be detected correctly in early phases by integrating these models to
health systems like hospital otomations. The proposed system could be presented as continous learning
web service to health automation systems.

Keywords: Cardiac disease prediction, Multilayer perceptron, Linear regression, Polynomial Regression, Support
Vector Machine, Random Forest, Naive-Bayes, Classification, Recognition

GIRIS INTRODUCTION)

Yapay zeka yontemleri insan zekasinini modelleyerek, bir¢ok is sahasinda insan isgiicliniin yerini
almakta veya insanlara yardimc olarak ilgili sektorlerde kullanilmaktadir. Bu tiir mekanizmalar; ses
tanima, goriintii isleme, otonom araclar, ekonomi piyasalarinda gelecek tahminleme, siber giivenlikte
saldir1 tespit sistemleri, yazilim gelistirmede maliyet kestirimi, saglik sektoriinde hastaliklarin teshisi
gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Ulkemizde her yil binlerce insan kalp hastaligindan yasamini yitirmektedir (TUIK, 2019). Kalp
hastaliklar1 insan sagligini tehdit eden en énemli faktorlerden biri haline gelmistir. Kalp hastaliginin pek
cok sebebi olabilir. Bunlar arasinda kan damar hastaliklari, koroner damar hastaliklari, kalp ritim
bozukluklari, dogustan gelen hastaliklar ve benzeri olabilir. Bu makalede ifade edilen kalp hastalig
terimi herhangi bir tiirdeki kalp hastaliginin mevcudiyetini ifade etmektedir.

Yapay zeka yontemleri en temel anlamda danismanli (Kotsiantis ve dig., 2007) ve damismansiz
(Ghahramani, 2003) olmak tizere 2 ana grup altinda ele alinabilir. Danismanli 6grenme yontemlerinde
girdi ve ¢ikt1 veriler elde bulunur ve bunlar sisteme birlikte verilerek sistemin egitilmesi saglanir. Sistem
bu egitimin sonucunda 6grenir ve test girdileriyle test edilir. Test girdilerinin gercek c¢iktilari elde var
oldugundan sistemin ¢iktilariyla karsilastirilarak sistemin basarimi dl¢iimlenir. Danismansiz 6grenme
teknikleri ise ¢ikt1 verilerinin elde bulunmadigi durumlarda kullanilirlar. Bu sistemler verilerin
birbirlerine olan benzerliklerini ¢esitli mesafe 6l¢me yontemleriyle karsilastirarak verileri gruplara
ayirirlar. Bu makalede damismanli 6grenme teknikleri kalp hastaligi teshisinde kullanilmis ve
yontemlerin basarimlar: birbirileriyle karsilastirilmistir.

LITERATUR CALISMASI (LITERATURE REVIEW)

Literatiirde kalp hastalig1 teshisinde yapay zeka kullanan pek ¢ok calisma mevcuttur. Zhenya ve
Zhang 2021 yilinda yayinlanan ¢alismalarinda kalp hastalig1 teshisinin verimliligini arttiran ve yanlis
siniflandirma maliyetini diisiiren 5 adet heterojen yontem onermislerdir (Qi ve Zuoru, 2021). Bu
yontemde Rassal Orman, Lojistik Regresyon, DVM, Asiri Ogrenme Makinast ve K en yakin komsu
algoritmalar1 kullanilmistir. Onerilen algoritma toplulugunun birlikte kullanilmasi sonucunda tekil
smiflandiricilara gore daha yiiksek basarim elde etmislerdir. Sonuglarin degerlendirilmesinde kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), 6zgiilliik (specificity) gibi metrikler kullanilmigtir.

Yar ve digerleri (2020), arastirmalarinda 10 adet farkli yapay zeka smiflandirma algoritmasini
Cleveland ve Hugarian veri kiimeleri tizerinde ¢alistirmislar ve 0.90'in {izerinde dogruluk performansi
elde etmiglerdir.
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Arabasadi ve digerleri (2017), Z-Alizadeh Sani (Alizadehsani ve dig., 2013) veri kiimesi {izerinde
calismalar yapmuislardir. Oznitelik secimi icin DVM'ye gore agirlik skoru kullanilmis, en yiiksek skoru
elde eden Oznitelikler egitime dahil edilmistir. Giris katmaninda baslangic degerlerinin genetik
algoritma ile hesaplandigi, {ist katmanda CKA bulunan hibrit bir yontem ile 0.97 duyarhilik, negatif
olarak dogru etiketlenen verilerin gercekte negatif olan verilere orani ile bulunan 0.92 6zgiilliik degeri
elde edilmistir. Alizadehsani ve digerleri (2013), Z- Alizadehsani veri kiimesi {izerinde Sirali Minimal
Optimizasyon (SMO), Naive Bayes ve CKA yontemleri ile sirasiyla 0.94, 0.76 ve 0.88 dogruluk degerleri
elde etmistir. SMO DVM’lerinin egitimi sirasinda ortaya ¢ikan optimizasyon problemini verimli bir
sekilde ¢ozmektedir.

Mohanad Alkhodari, Luay Fraiwan tarafindan gerceklestirilen bagka bir ¢alismada konvoliisyonel
ve tekrarlayan sinir aglar1 kullanilarak fonokardiyogram kayitlar: tizerinden kalp kapakgigi hastalig:
tespiti yapilmustir (Alkhodari ve Fraiwan, 2021). Veriler 1000 adet kayittan olusmaktadir. Normal
hastalar ve 4 farkli kalp kapak¢igr hastalig: icin ayr1 ayr1 200 kayit bulunmaktadir. Giris katmaninda
CNN sinyal verilerini alip islemekte BiLSTM (Bidirectional Long Short Term Memory — Iki Yonlii Uzun
Kisa Siireli Hafiza) katmanina girdi olarak gondermektedir. LSTM gelismis bir tiir TSA (Tekrarli Sinir
Ag1)y dir. Sonugta 0.98 kesinlik, hassasiyet ve F1-0l¢iitii degerleri elde edilmistir.

Isparta Uygulamali Bilimler Universitesi akademisyenlerinin gerceklestirdigi bir ¢alismada Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemiyle Cleveland veri kiimesi lizerinde 6zellik secimi yapilmis ve
Rassal Orman algoritmasiyla egitim gerceklestirilmistir. Bu egitim sonucunda test verileriyle yapilan
testten 0.85-0.88 araliginda dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik, kesinlik ve F-6l¢iitii degerleri elde edilmistir
(Ekrem ve dig., 2020).

Nancy Masih ve arkadaslar1 kalp hastaliginin teshisinde Framingham veri kiimesi tizerinde CKA
tabanli Derin Sinir Ag1 kullanmislar ve cesitli veri 6nisleme teknikleriyle 6nceki ¢alismalara gore 0.036
oraninda basarimi arttirarak 0.96 seviyesinde dogruluk oranina ulasmislardir. Kullandiklari sinir ag1
girdi katmani, ¢ikti katmani ve birden fazla gizli katmandan olusmaktadir (Masih ve dig., 2021).

Akalin ve digerleri (2020), K en yakin komsu, Gaussian Naive Bayes ve Rassal Orman algoritmalar1
ile siiflandirma yapmis ve Cleveland veri kiimesi iizerinde Rassal Orman ile 0.82 dogruluk elde
etmislerdir. Chen ve digerleri (2011) problemi yapay sinir aglar ile ¢dziimlemisler ve 0.80 dogruluk
degerine ayn1 veri kiimesi igin ulasmislardir. Mohan ve digerleri (2019), tarafindan yine aymi veri
kiimesi tizerinde lineer modelli hibrit Rassal Orman sistemini 6nermis ve 0.88 dogruluk degeri elde
etmislerdir.

Hsieh ve digerleri (2012), Endovaskiiler anevrizma onarimi (EVAR) ameliyati geciren hastanin
ameliyat sonras1 komplikasyon olusma riskini ve ikincil degisken olarak komplikasyon tiiriinii tahmin
etmeye calisan Bayes Ag1, Yapay Sinir Ag1 ve DVM'nin birlestirilmesi ile olusan yeni bir birlestirilmis
model onermistir. Oznel, belirsiz veya yetersiz tanimlanmis degiskenler egitime dahil edilmemistir.
Onerilen algoritma ile 0.81 oraninda dogruluk elde edilmistir.

Shorewala (2021) tarafindan gerceklestirilen calismada yogun sinir ag1 kullanilarak 70.000 kayat
iceren ‘Cardiovascular Disease Dataset’ veri kiimesi iizerinde calistimistir. Onerilen mimaride ii¢ gizli
katman bulunmaktadir. Birinci katmanda 256 néron bulunmaktadir ve aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid kullanilmistir. Ikinci katmanda 256 noron bulunmaktadir ve aktivasyon fonksiyonu olarak
softmax kullanilmisitir. Son gizli katman birinci katmanla ayni 6zelliktedir. Mimariyle 0.739 dogruluk ve
0.72 F1 skoru elde edilmistir.

Dutta ve digerleri (2020) tarafindan gelistirilen iki katmanli evrisimsel sinir ag1 (ESA) sonug sinifa
0zel uyum dengesizligine kars1 direnglidir. Model 1999-2016 yillar1 arasinda elde edilmis 37079 kayit
igceren NHANES veri kiimesi {izerinde calismaktadir. Calismadaki en yiiksek dogruluk orani 0.82"dir.

Ayon ve digerleri (2020), sinuflandirma tabanli yontemler ve derin 6grenme yontemini kullanarak
Cleveland veri kiimesi iizerinde karsilastirmali bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Bu ¢alismada DVM,
Lojistik Regresyon, Derin Sinir Agi, Karar Agaci, Naive Bayes, Rassal Orman, K-En Yakin Komsu
algoritmalar1 karsilastirilmistir. Derin Sinir A1 4 gizli katman igin her bir katmanda sirasiyla 14, 16, 16,
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14 noron olacak sekilde tasarlanmistir. Calismalarinda Cleveland veri kiimesi icin en yiiksek basarimi
0.97 ile DVM yo6ntemi vermistir.

Kolukisa ve digerleri (2019) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada Cleveland ve Z-Alizadehsani veri
kiimeleri iizerinde 6nceden yapilmis calismalar karsilastirilmis ve ¢izelge halinde sunulmustur. Ayrica
Naive-Bayes, Rassal Orman, K-En Yakin Komsu, CKA, DVM siniflandiricilar: ayr1 ayri ve toplu olarak
test edilmistir. Medikal doktorlarin 6nerisiyle Cleveland veri kiimesi iizerinde yapilan 6zellik segimi
sonucunda 0.82 dogruluk oramina ulasmislardir. Z-Alizadehsani veri kiimesi {izerinde Fisher
Diskriminant Analizi ile olusturulmus toplu siniflandirma metodu 0.94 F1 skor degerine ulasmaistir.

Mienye ve digerleri (2020) tarafindan Cleveland ve Framingham veri kiimeleri rasgele daha kiigiik
parcalara ayrilip sonrasinda Siniflandirma ve Regresyon Agaci (SRA) ile modellenmistir. Algoritma
sonraki adimda Agirlikli Yaslandirma Smiflandirici Toplulugunun (AYST) bir modifikasyonu olan
dogruluk tabanli bir yaklasim kullanarak farkli SRA modellerinden homojen bir topluluk modeli
olusturur. Dogruluguna ve toplulukta harcanan zamana baglh olarak siniflandiricilara agirliklar atanur.
Agirlign belirli bir esigin altina diisen simuflandirici topluluktan c¢ikarilir. Model Cleveland ve
Framingham veri kiimeleri {izerinde sirastyla 0.93 - 0.91 dogruluk degerlerine ulagmistir.

Gupta ve digerleri (2021), Rassal Orman, DVM ve Lojistik Regresyon modellerini birlikte kullanarak
bir topluluk modeli olusturmustur. Bu model Z-Alizadeh Sani Veri Kiimesini Kullanarak Kalp Hastalig1
Teshisi icin DMHZ (gesitli yontemlerin birlikte uygulanmasi) olarak isimlendirilmistir. Model 0.95
dogruluk, 0.98 duyarlilik degeri elde etmistir.

VERI KUMELERI (DATA SETS)

Bu calismada deneyler iki farkli veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bunlardan birincisi
yapay zeka ile kalp hastalig1 teshisi uygulamalarinda uzun zamandan beri yogun olarak kullanilmakta
olan UCI veri merkezinde yaymlanmis Cleveland veri kiimesini icermektedir (Janosi ve dig., 1988).
Cleveland veri kiimesi 167 kalp hastalig1 bulunmayan ve 136 kalp hastaligi bulunan toplam 303 tekil
kayit icermektedir. Bunlardan 6 kayit icin eksik veri bulunmaktadir. Bu veriler veri kiimesinden 6n
isleme asamasinda ¢ikarilarak 297 veri ile calisma gergeklestirilmistir. Veri kiimesi toplamda 76 6zellik
barindirmasina karsin bunlardan kalp hastalig1 teshisinde siklikla kullanilan 13 6zellik yapay zeka
sistemine girdi olarak verilmistir. Kalp hastalig1 teshisinde kullanilan 13 girdi 6zellik Cizelge 1° deki
gibidir. Hastalarin adlar1 ve sosyal giivenlik numaralar1 kisisel verilerin korunmas: amaciyla veri
tabanindan ¢ikarilmistir.

Bu calismada yapay zeka ile kalp hastalig1 teshisi sistemi icin kullanilan ikinci veri kiimesi 2017
yilinda yayimlanan Z-Alizadehsani veri kiimesidir (Alizadehsani ve dig., 2017). Z-Alizadehsani veri
kiimesi 216 kalp hastalig1 bulunan ve 87 kalp hastalig1 bulunmayan olmak iizere toplam 303 adet kayit
icermektedir. Veritabaninda her bir kayit icin 55 farkli 6zellik bulunmaktadir. Ozellikler; demografik,
semptom ve muayene, EKG sonuglari, labaratuvar ve eko sonuglari olmak {izere 4 farkli alana aittir.
Ozelliklerden bazilari su sekildedir: hipertansiyon ge¢misi, mevcut sigara igen kisi, eskiden sigara igen
kisi, birinci derece yakinlarda kalp hastalifi1 mevcudiyeti, kan basinc, ritim, kan gekeri, hemoglobin.
Alanlarin bazilar1 var veya yok seklinde ikili degerler igerirken bazilari sayisal Ol¢iim sonuglarini
icermektedir. Z-Alizadehsani veri kiimesinde bulunan 55 Ozelligin tamami uygulanan deneylerde
kullanilmisgtir.
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Cizelge 1. Kalp Hastalig1 Teshisinde Yapay Zekaya Girdi Olarak Kullanilan 13 Ozellik
Table 1. 13 Attributes Which Are Used As Input To Artificial Intelligence For Heart Disease Diagnosis

Yas Age

Cinsiyet Sex

Gogiis agn tiiri Chest pain type (4 values)

Kan basinci Resting blood pressure

Kolesterol Serum cholesterol in mg/dl

Kan sekeri Fasting blood sugar > 120 mg/dl
Elektrokardiyografik sonucu Resting electrocardiographic results (values 0,1,2)

En yiiksek kalp atis hiz Maximum heart rate achieved

Indiiklenen gogiis agrisi Exercise induced angina

Eski zirve Old peak = ST depression induced by exercise relative to rest
Egim The slope of the peak exercise ST segment

Major damar sayisi Number of major vessels (0-3) colored by fluoroscopy
Tal Thal: 0 = normal; 1 = fixed defect; 2 = reversable defect

DANISMANLI YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI (SUPERVISED ARTIFICIAL
INTELLIGENCE AND MACHINE LEARNING TECHNIQUES)

UCI ve Kaggle gibi veri depolarinda cesitli hastaliklar i¢in derlenmis hasta kayitlar1 bulunan veri
kiimeleri bulunmaktadir. Bu makalede kalp hastalig1 teshisi igin derlenip UCI veri deposunda sunulmus
Cleveland ve Z-Alizadehsani veri kiimeleri icin temel makine 6grenmesi yontemleri, Rassal Orman
topluluk siniflandirma yontemi ve CKA kullanilmistir. Bu boliimde kullanilan yontemlerin detaylar
anlatilmaktadir.

Regresyon (Regression)

Lineer Regresyon (Seber ve Lee, 2012), verilen xi bagimsiz degiskenleri ve y bagimli degiskenlerine
gore xi bagimsiz degiskenlerinin katsayilarini(wi) ve sabit degerini(wo), € (epsilon) hata payiyla
bulmaktadir. Lineer regresyon verilen noktalara gore mesafelerin en az olacag: sekilde en uygun cizgiyi
bulur. Regresyon siireglerinin tekli lineer regresyon, goklu lineer regresyon, polinomyal regresyon gibi
farkl: tiirleri vardir.

Tekli lineer regresyonun formiilii y = wo+ wix seklindedir. Burada y bagiml degiskeni tek bir adet x
bagimsiz degiskenine baghdir. Sekil 1” de 6rnek olarak verilen x ve y degerlerine gore tekli lineer
regresyonda mavi ¢izgiyle gosterilen dogru ¢izilmistir. Bundan sonra tahmin amaciyla gelecek olan yeni
x degerleri dogru {izerindeki y karsiliklarina gore tahminlenecek ve belirli bir hata payiyla y degerleri
tahmin edilmis olacaktir.

Coklu lineer regresyonun (Tabachnick ve dig., 2007) formiilii y = wo + wixa + waxa + waxs + ...
seklindedir. Burada y bagimli degiskeni girdi olarak kullanilan n adet xi bagimsiz degiskenine baglidir.
Coklu lineer regresyonda hangi xi degerlerinin katsayisinin daha 6nemli oldugunu bulmak i¢in adim
adim regresyon uygulanir. Burada tiim degiskenler i¢in Siradan En Kiigiik Kareler (SEKK) hesabi yapilir
ve P degerlerine bakilarak oransal olarak yiiksek olan xi degerleri teker teker regresyon hesabindan
cikarilarak y bagimsiz degiskeni tizerinde en etkili xi degerleri bulunur ve kullanilir. y = wixi + waxz
tipinde bir ¢oklu lineer regresyona ait 6rnek grafik Sekil 2" de verilmistir.
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Sekil 1. Tekli Lineer Regresyon Ornegi
Figure 1. Single Linear Regression Example
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Sekil 2. Coklu(ikili) Lineer Regresyon Ornegi
Figure 2. Multiple (Double) Linear Regression Example

Coklu regresyon, polynomiyal regresyon denilen bir yontemi de igermektedir. Polinomiyal
regresyonda (Ostertagova, 2012) bagimli degiskenler bagimsiz degiskenlerin iisleri seklinde ifade
edilmektedir. Polinomiyal regresyonun formiilii y = wo+ wix1 + waxa? + waxs3 + ...+wixit seklindedir.

Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makinalar1 (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000) siniflandirma icin kullanilan basarili
bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Algoritma Ozelliklere gore verileri siniflar arasinda maksimum
bosluk olusacak sekilde bir alan belirler. Bu alanlar olusturulurken her iki sinifin sinirlarimi olusturan
orneklerden gececek sekilde Sekil 3’ teki gibi destek vektorleri gizilir. Bu destek vektorleri lineer bir
fonksiyon kullarilarak cizilebildigi gibi, polinomiyal, gauss veya {iissel bir fonksiyon kullanilarakta
cizilebilir. Kullanilan veri kiimesi dagmik bir yapida ise gekirdek fonksiyonlar: kullanilarak {igiincii bir
boyut olusturulup veriler simiflandirilabilir. Kullanilacak g¢ekirdek fonksiyonu radyal tabanli, lineer,
polinomiyal veya sigmoid olabilmektedir.
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Sekil 3. Destek Vektor Makinasi
Figure 3. Support Vector Machine

y = wx + b dogrusu igin yi - wxi - b <& ve wxi + b — yi <& esitsizlikleri ile smiflarin sinirlar
belirlenmektedir.

Rassal Orman (Random Forest)

Karar agaclar: (Safavian ve Landgrebe, 1991) kullanilarak gelistirilmis Rassal Orman (Oshiro ve dig.,
2012) smiflandirma algoritmas1 veri kiimesini rasgele parcalara ayirip her bir parga icin ayr1 ayr1 karar
agaclar1 olusturmaktadir. Her egitim seti, orijinal egitim setinden degistirilir ve secilen rastgele nitelikler
tizerindeki en iyi boliinme kullanilarak diigiim boliiniir. Olusturulan karar agaglarindan iiretilen sonug
degerleri cogunluk oylamasi ile puanlandiktan sonra en yiiksek puani alan sonug sinifa ulasilmaktadir.
Karar agaclarinin yaprak diigiimlerinde smiflar bulunmaktadir. Veri kiimesini parcalara boldiigii icin
biiyiik veri kiimelerinde hizli ve hesaplama agisindan verimli ¢alisabilmektedir.

Naive Bayes (Naive Bayes)

Naive Bayes algoritmasi Bayes teoremine (Smets, 1993) dayanmaktadir. Bayes teoremi kosullu
olasiliga bagl olarak hesaplanir. X ve Y kosulunun birlikte gerceklestigi alan olan kesisim kiimesi X
kesisim Y dir. Yani hem daha genis bir kiime olan Y olasiliginin gerceklesip ayn1 zamanda X olasiliginin
gerceklesme ihtimali:

P(ylx) = 2O M

(1) olarak hesaplanir. Naive Bayes (Friedman ve dig., 1997) smiflandirma algoritmasi ise her bir
bagimli degisken igin ayri ayri her durumun olasiligini hesaplar. Algoritma temel olarak her bir
ozelligin belirli dagilimindan ziyade modeldeki giiglii bagimsizlik varsayimlarini ifade eder. Modelde
her bir bagiml degisken icin olasilik hesaplandigindan Linear Regresyondan genellikle daha iyi sonug
tiretir. Tki 6zellik x1 ve x2 icin P(x1, x2)=P(x1) P(x2) 6zelliklerinin olasilik degerlerinin ¢arpimi ile bulunur.
X bagimli degiskenleri X = (x1, x2, X3,......... , Xn) olmak {izere y olasilig:

n .
P() [1j=1 P(xily) )

Pyl o x0) = S oS r o

ile hesaplanir. Belirli bir girdi i¢in payda sabit terim oldugundan kaldirilir ve

P(ylxy, ..., x0) o< P(y) [1i21 P (xily) C))
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olarak elde edilir. Bir siniflandirici model olusturmak igin ¢ikt1 degerlerinin en biiyiik degeri alinir.
Sonug olarak y ciktis1

y = argmax, P(y) [Tz, P(x;|y) (4)

formiilii ile hesaplanir. Denetimli siniflandirma algoritmasi olan Naive Bayes’in Cok Terimli Naive
Bayes (Kibriya ve dig., 2004), Bernoulli Naive Bayes (Raschka, 2014) ve Gaussian Naive Bayes (Fadlil ve
dig., 2017) tiirleri vardir. Cok terimli Naive Bayes, her 6zelligi ¢ok terimli bir dagilim olarak ifade eder.
Bernoulli Naive Bayes'te 6zellikler ikili degiskenlerden olusan vektor olarak ifade edilir. Gaussian Naive
Bayes’te ise her 6zelligi bir Gauss (normal) dagilimina uygun olarak olusturur.

Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks)

Yapay Sinir Aglar ilk olarak Rosenblatt (1958) tarafindan beyindeki sinir hiicresinin matematiksel
olarak modellenmesi olan algilayici (perceptron) kavraminin ortaya atilmasiyla giindeme gelmistir (Jain
ve dig., 1996). Bu kavramda sinir hiicresi cesitli giris baglantilarina ve baglant1 agirliklarina sahipken bir
adet ¢ikt1 baglantisina sahiptir.

Algilayicida giris Xi degerleri Wi agirliklariyla garpilarak bunlarin toplami eger esik degerinin
tizerindeyse 1 altindaysa 0 ¢iktisin1 verir. Bu sekilde danismanli 6grenme yonteminde agin beklenen
ciktisi ile gergek ¢iktisi ayni ise degisiklik yapilmaz. Eger agin gercek ciktis1 beklenen ¢iktidan biiyiikse
ilgili agirlik degeri 6grenme katsayisinun ilgili X degeriyle ¢arpimi miktarinca azaltilir (Wi= Wi eski - AXi).
Eger agin gercek ciktisi beklenen ¢iktidan kiiciikse ilgili agirlik degeri 6grenme katsayisinin ilgili X
degeriyle carpimi miktarinca artirilir (Wi= Wieski + AXi). Bir degisken agirliginin degisimi iterasyon olarak
adlandirilirken tiim degiskenlerin agirliklarinin degisimi epok olarak adlandirilir. CKA 6l¢iimlenebilir
fonksiyonalara yakinsamak iizere egitilen ileri beslemeli yapay sinir aglarindandir (Hornik ve dig.,
1989). Ogrenmesini geri yayilim algoritmasiyla gerceklestirir. CKA’lar giris katmani, gizli katman ve
cikis katmani olmak {izere en az {i¢ katmandan olusmaktadir. Girdi ve ¢ikt1 katmanlarindaki néron
sayisin1 problemdeki girdi ve ¢ikti degiskenleri belirlerken, gizli katman sayisi ve gizli katmanlardaki
noron sayis1 daha ziyade sistemin performansini etkileyen unsurlardir. Her bir gizli katman degeri h; =
X Wi x; ile hesaplanir. Sekil 4" te CKA mimarisi goriilmektedir.

Giris Gizh Cikis
Katmam Fatman Katmam

Sekil 4. Cok Katmanli Algilayict
Figure 4. Multi Layer Perceptron

DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMENTAL STUDIES)

Bu makale kapsaminda Coklu Lineer Regresyon, Polinomiyal Regresyon, Naive Bayes ve CKA’ lar
kalp hastalig1 teshisinde kullanilmis ve Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F-
Olgiitii (F-Score) degerleri kiyaslanmistir (Sokolova ve Lapalme, 2009). Dogruluk degeri tahmin edilmeye
calisilan durumun dogru tahmin edilme oraninin yiizde olarak gosterimidir. Bir test verisinin Kalp
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Hastas1 olmasi ve bunun egitim sonucunda hasta yani pozitif olarak tahmin edilmesi Dogru Pozitif (DP -
TP), hasta degil yani negatif olarak tahmin edilmesi Yanlis Negatif (YN - FN) olarak nitelendirilir. Ay
mantikla gercekte kalp hastas1 olmayan Ornekler i¢in kalp hastas: degil olarak tahmin edilen sonuglar
Dogru Negatif (DN - TN), kalp hastas1 olarak tahmin edilen sonuglar Yanlis Pozitif (YP - FP) olarak
tanimlanmaktadir. Cizelge 2’de bu degerlerin tutuldugu Karmasiklik Matrisi (Sokolova ve Lapalme,
2009) bulunmaktadir.

Cizelge 2. Karmagiklik Matrisi
Table 2. Confusion Matrix

Tahmin Evet | Tahmin Hayir

Gergek Evet Dogru Pozitif | Yanhs Negatif

Gercek Hayir | Yanlis Pozitif | Dogru Negatif

Uzerinde calisilan veri kiimesi ornegindeki veri dagilimina gore gercek degerlerin dagilimlar
degisecektir. Ornegin kansizlik gibi daha sik goriilen bir hastalikta DP degerleri kanser hastalarini tutan
bir veri kiimesinde DP sayisindan fazla olacaktir. Bu dagilimlar hesaplanan dogruluk degerine etki
edecektir. Soyle ki 9900 degerin DP, 100 degerin YP oldugu bir veri kiimesinde test verileri gogunlugun
bulundugu DP etiketi ile en basit algoritma ile etiketlense bile 0.99 gibi bir Dogruluk orani bulunacaktir.
Bu da sonuglarin yanls degerlendirilmesine sebep olacaktir. Bu sebeple literatiirde Dogruluk
degerinden ziyade Kesinlik ve Duyarlilik degerleri ve bu degerlerin harmonik ortalamasi olan F-Olgiitii
daha ¢ok kullanilmaktadir.

Kesinlik; gercekte pozitif olan ve pozitif olarak etiketlenen (DP) 6rnek sayisinin model tarafindan
tiretilen pozitif degerlerin sayisina oramidir. Duyarlilik ise gercekte pozitif olan ve dogru bir sekilde
tahmin edilen (DP) &rnek sayisimn, tiim gergek pozitif sayisina oramdir. Fi-Olgiitii bu iki degerin
harmonik ortalamasidir:

T Dogru Pozitif

Kesinlik = — i — )

Dogru Pozitif +Yanlis Pozitif

Dogru Pozitif
Duyarlilik = — Ll , (6)
Dogru Pozitif +Yanlis Negatif

B e Kesinlik+Duyarlilik

F,Olgiiti = 2+ * ke A (7)

Kesinlik+Duyarlilik

F-Olgiitii degeri hesaplanirken 2*B sabit degiskendir. Literatiirde (Zhao ve dig., 2013) genellikle p=1
icin hesaplanan F1-Olciitia degeri kullamilmaktadir. Yapilan calisma kapsaminda Coklu Lineer
Regresyon, Polinomiyal Regresyon, Naive Bayes, DVM, Rassal Orman ve CKA’lar kalp hastalig1
teshisinde kullailmig ve Dogruluk, Kesinlik, Duyarhilik ve Fi Olgiitii degerleri kiyaslanmustir. Veri
kiimeleri bekletme yontemi (20 calistirma) i¢in rasgele bir sekilde %67'ye %33 oranla egitim ve test
olarak ikiye ayrilmis, modeller egitim veri kiimesiyle egitildikten sonra test veri kiimesiyle test
edilmistir. K katlama yontemi igin ise veri kiimesi 10 parcaya boliinmiis ver her bir parga igin ilgili parca
test verisi diger parcalar egitim verisi olacak sekilde 10 adet farkli egitim ve test verileri i¢cin modeller
caligtirilmistir.

Deneysel calismalar AMD Ryzen 7 3700U 2.3 GHz islemcili 16 GB RAM Kkapasiteli ve 8 ¢ekirdekli
bilgisayar ortaminda gerceklestirilimistir. Programlama dili olarak Python, yapay zeka kiitiiphanesi
olarak scikit-learn kullanilmistir. Deneyler Bekletme ve K katlama ¢apraz dogrulama yontemleri ile
calistirilarak en iyi sonuglar ve ortalama sonuglar cizelgelerde gosterilmistir.
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Coklu Lineer Regresyonun Ikinci Dereceden Polinomival Regresvonun
En Iyi Sonucunun Karmagikitk Matrisi En Ivi Sonucunun Karmagsiklik Matrisi
Confusion Matrix of Best Result of Multi Layer Linear Regression Confusion Matrix of Best Result of Second Degree Polynomial Regrassion
Tahmin | Tahmin Tahmin | Tahmin
Evet Haywr Evet Hayir
Gercek 50 3 Gercek 45 10
Evet Evet
Gercek 7 39 Gercek 11 33
Havir Hayir
Destek Vektdr Makinesinin Rassal Ormanin En lyi
En Iyi Sonucunun Karmasikitk Matrisi Sonucunun Karmastklik Matrisi
Confusion Matric of Best Resulf of Support Vector Machine Confusion Matrix of Best Result of Random Forest
Tahmin | Tahmin Tahmin | Tahmin
Evet Haywr Evet Hayir
Gercek 52 5 Gercek 46 3
Evet Evet
Gercek 8 34 Gercek 10 40
Hayir Havir
Gaussian Naive Bayes'in Cok Katmanli Algilayiciun
En Ivi Sonucunun Karmagiklik Matrisi En lyi Sonucunun Karmagstklik Matrisi
Confusion Matrix of Best Result of Gaussian Naive Bayes Lonfusion Matrix of Best Result of Multi Layer Perceptron
Tahmin | Tahmin Tahmin | Tahmin
Evet Hawyir Evet Hayir
Gercek 41 9 Gercek 48 6
Evet Evet
Gercek 5 44 Gercek 9 36
Hayir Hayir

Sekil 5. Cleveland Veri Kiimesi I¢in En 1yi Sonuglarin Karsilagtirmali Karmagiklik Matrisleri (Bekletme

Yontemiyle)
Figure 5. Comparable Confusion Matrixes of Best Results for Cleveland Dataset (With Holdout)

Yapilan deneyeler sonucunda Cleveland veri kiimesi i¢in en yiiksek basarim bekletme yontemiyle
Lineer Regresyonda elde edilmistir. Dogru pozitif oram1 %51, dogru negatif oran1 %39, yanlis pozitif
orani %7 , yanlis negatif oran1 %3’tiir.

Coklu Lineer Regresyonda adim adim regresyon uygulanmus kalp hastalif1 teshisinde yas ve
kolesterol bilgisinin etkisiz oldugu saptanmis ve bu degiskenler Coklu Lineer Regresyonda girdi
kiimesinden ¢ikarilmistir. Coklu Lineer Regresyonda 20 deney igin calistirma siiresi yaklasik 33 salisedir.

Cleveland veri kiimesi i¢in bekletme yontemi kullanilarak Polinomiyal Regresyon 2.,3. ve 4. derece
i¢cin denenmistir. 2. Dereceden Polinomiyal Regresyon igin 0.79 Dogruluk, 0.82 Kesinlik, 0.78 Duyarlilik
ve 0.77 F1 Olgiitii elde edilmistir. 3. Dereceden Polinomiyal Regresyon igin 0.72 Dogruluk, 0.70 Kesinlik,
0.82 Duyarlhilik ve 0.68 F1 Olgiitii elde edilmistir. 4. Dereceden Polinomiyal Regresyon icin 0.71
Dogruluk, 0.74 Kesinlik, 0.71 Duyarlilik ve 0.70 F1 Olgiitii elde edilmistir. Polinomiyal Regresyonda 20
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deney icin yaklasik calistirma siiresi 46 salisedir. Ayrica Coklu Lineer Regresyon ve Polinomiyal
Regresyon i¢in 0.5 tizerindeki ¢ikt1 degerleri 1, 0.5 altindaki ¢ikt1 degerleri 0 kabul edilmistir.

Celeveland ve Z-Alizadehsani veri kiimeleri i¢in bekletme ve k katlama yontemleri kullanilarak
gerceklestirilen Lineer Regresyon, Polynomial Regresyon, DVM, Rassal Orman, Naive Bayes ve CKA
modelleri ile elde edilen en iyi sonuglar Cizelge 3’te gosterilmistir. Bu cizelgede ayrica literatiirde
yapilmis diger calismalarin sonuglari da karsilastirmali olarak verilmistir. Bu yontemlerin ortalama
sonuglar1 ise Cizelge 4'te goriilmektedir. Cizelge 3'te testler sonucunda elde edilen en iyi sonuglar
sunulurken; Cizelge 4’te ortalama sonuglar verilmistir. Burada deneysel ¢alismalar en iyi ve ortalama
sonuglar agisindan analiz edilmistir. Boylece calismada Onerilen yaklasimlarin farkli kriterlere gore
degerlendirilmesi saglanmuistir.

Rassal Orman yontemi 20 agacli ve agag derinligi 5 olarak tanimlanmistir. Naive Bayes siniflandirict
igin Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes ve Gaussian Naive Bayes denenmistir. Bu {ig
yontem icin yapilan karsilastirmada en basarili sonucu Gaussian Naive Bayes’in verdigi goriilmiistiir ki
Cizelge 3'te gosterilen Naive Bayes smiflandirict Gaussian siniflandiricinin sonuglaridir. 20 deney igin
calistirma siiresi yaklasik 35 salisedir.

CKA kullanilarak gerceklestirilen deneyler su sekildedir: Oncelikle 128 noronlu tek gizli katmanls,
maksimum iterasyon sayisi 5000, aktivasyon fonksiyonu olarak relu, ogrenme katsayisi 0.1, geri
yayilimda agirliklarin optimizasyonu igin stokastik gradyan inisi kullanilmistir. Deneyler sonucunda en
basarili sonug olarak 0.93, ortalama sonug olarak 0.77 dogruluk degeri elde edilmistir. Calistirma siiresi
20 deney i¢in yaklasik 14 saniye stirm{istiir.



Cizelge 3. Yapay Zeka Tekniklerinin Kalp Hastalig1 Teshisindeki Sonuglarinin Literatiirle

Karsilagtirilmasi
Table 3. Comparison of Results of Artificial Intelligence Techniques with Literature on Cardiac Disease Diagnosis
Referans | Model ZAlizadeh (Bekletme) ZAlizadeh (K Katlama) Cleveland (Bekletme) Cleveland (K Katlama)
Ad1 Dogru | Kesin | Duyarl | Dogru | Kesin | Duyarl | Dogru | Kesin | Duyarl | Dogru | Kesin | Duyarl
luk lik 1lik luk lik 1lik luk lik 1lik luk lik 1lik
Bu Lineer 0.91 0.90 0.93 0.93 1.0 1.0 0.90 0.98 0.85 0.93 1.0 1.0
Calisma Regresy
da on
Onerilen Polinom 0.82 0.71 0.76 0.87 0.75 0.90 0.79 0.82 0.78 0.87 0.92 0.94
ve iyal
Kullamila | Regresy
n on
Yénteml DVM 0.91 0.95 0.76 0.90 1.0 0.73 0.87 0.95 0.88 0.97 1.0 0.92
er Rassal 0.92 0.95 0.74 0.93 1.0 0.80 0.87 0.93 0.85 0.87 1.0 0.92
Orman
Naive 0.81 0.64 0.97 0.87 0.85 1.0 0.87 0.90 0.87 0.90 0.93 0.89
Bayes
CKA 0.86 0.92 0.85 0.90 0.87 1.0 0.85 0.88 0.88 0.90 0.94 0.91
Alizadeh CKA - - - 0.88 - 0.91 - - - - - -
sani ve Naive - - - 0.76 - 0.68 - - - - - -
dig., Bayes
2013 SMO - - - 0.94 - 0.96 - - - - - -
Arabasa Genetik - - - 0.94 - 0.97 - - - 0.89 - 0.88
dive +CKA
dig.,
2017
Yar ve Karar - - - - - - - - - 0.87 0.85 0.90
dig., Agaci
2020 Lojistik - - - - - - - - - 0.84 0.81 0.90
Regresy
on
CKA - - - - - - - - - 0.85 0.83 0.84
DVM - - - - - - - - - 0.84 0.80 0.93
Rassal - - - - - - - - - 0.89 0.91 0.89
Orman
Naive - - - - - - - - - 0.82 0.81 0.86
Bayes
Referans | Model ZAlizadeh (Bekletme) ZAlizadeh (K Katlama) Cleveland (Bekletme) Cleveland (K Katlama)
A
@ Dogru | Kesin | Duyarl | Dogru Dogru | Kesin | Duyarl | Dogru
luk lik ik luk luk lik ik luk
Gupta ve | DHMZ 0.95 - 0.98 - - - - - - - - -
dig.,
2021
Ayon ve Ken - - - - - - - - - 0.94 0.96 0.93
dig., yakin
2020 komsgu
DVM - - - - - - - - - 0.97 0.97 0.95
Naive - - - - - - - - - 091 0.93 0.91
Bayes
CKA - - - - - - - - - 0.97 0.97 0.98
Rassal - - - - - - - - - 0.89 0.89 0.90
Orman
Mienye Lojistik - - - - - - 0.78 0.79 0.78 - - -
ve dig., Regresy
2020 on
DVM - - - - - - 0.79 0.80 0.79 - - -
Naive - - - - - - 0.81 0.79 0.84 - - -
Bayes
Rassal - - - - - - 0.83 0.81 0.87 - - -
Orman
SRA - - - - - - 0.93 0.96 0.91 - - -




Cizelge 3. Yapay Zeka Tekniklerinin Kalp Hastalig1 Teshisindeki Ortalama Sonuglarinin

Karsilagtirilmasi
Table 4. Comparison of Average Results of Artificial Intelligence Techniques on Cardiac Disease Diagnosis

ikinci .
Olgiitler/ C‘oklu Dereceden DeSte,_k Rassal G,a usstan Cok
% Lineer | . Vektor Naive Bayes Katmanl
Yontemler Polinomiyal .. Orman
Regresyon Makinesi Siniflandirici Algilayici
Regresyon
Dogruluk
(Cleveland Bekletme) 0.84 0.71 0.81 0.81 0.81 0.79
Dogruluk 0.85 0.76 0.85 0.84 0.74 0.82
(ZAlizadeh Bekleteme)
Dogruluk 0.83 0.76 0.81 0.83 0.83 0.76
(Cleveland K Katlama)
Dogruluk 0.87 0.73 0.85 0.86 0.74 0.84
(ZAlizadeh K Katlama)
Kesinlik
(Cleveland Bekletme) 0.86 0.69 0.80 0.83 0.81 0.78
Kesinlik 0.72 0.60 0.83 0.80 0.54 0.70
(ZAlizadeh Bekleteme)
Kesinlik 0.84 0.76 0.82 0.83 0.84 0.75
(Cleveland K Katlama)
Kesinlik 0.77 0.54 0.85 0.78 0.53 0.71
(ZAlizadeh K Katlama)
Duyarhilik
(Cleveland Bekletme) 0.78 0.66 0.79 0.75 0.79 0.76
Duyarlilik 0.78 0.60 0.60 0.62 0.85 0.70
(ZAlizadeh Bekleteme)
Duyarlilik 0.55 0.75 0.76 0.80 0.78 0.75
(Cleveland K Katlama)
Duyarhilik 0.82 0.56 0.62 0.69 0.88 0.77
(ZAlizadeh K Katlama)
F1 Olgiitii
(Cleveland Bekletme) 0.82 0.67 0.79 0.79 0.80 0.76
F1 Olgiitii 0.74 0.60 0.69 0.70 0.65 0.70
(ZAlizadeh Bekleteme)
F1 élgiitit’ 0.81 0.74 0.78 0.80 0.80 0.75
(Cleveland K Katlama)
F1 Olgiitii 0.78 0.53 0.71 0.72 0.65 0.73
(ZAlizadeh K Katlama)

SONUCLAR VE ONERILER (RESULTS and SUGGESTIONS)

Kalp hastaliklar1 giiniimiizde oliim sebeplerinin baglicalarindandir. Bu hastaliktan kaynakl
oliimlerin Oniine gecebilmek igin erken dénemde teshis ve tedavi olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alismada kalp
hastalig1 teshisinde kullanilabilecek yapay zeka tabanli bir karar destek mekanizmasi Onerilmistir.
Kullanilan yapay zeka yontemleri ¢oklu lineer regresyon, polinomiyal regresyon, destek vektor
makinasi, rassal orman, naive bayes siniflandiricilardan ve ¢ok katmanli algilayicidan olusmaktadir.
Yapilan calismalar bu alanda siklikla kullanilan Cleveland ve Z-Alizadehsani veri kiimeleri {izerinde
gerceklestirilmigtir. Her bir yontem i¢in bekletme capraz dogrulama yontemleriyle 20 farkli deney
gergeklestirilmistir. Bununla birlikte K katlama icin 10 farkli egitim ve test kiimesi olusturulmus ve her
biri i¢in modeller ¢alistirnnlmistir. Bekletme yontemi gercege en yakin ortalama sonucu verdigi igin
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aslinda gercek model dogrulugunun 10 K katlama yontemi ile tam olarak bulunamadigi gortilmiistiir. Z-
Alizadehsani veri kiimesi icin en yiiksek dogruluk 0.93 olarak K katlama ile Rassal Orman modeli
kullanilarak elde edilmistir. Cleveland veri kiimesi i¢in ise en yiiksek dogruluk 0.97 olarak K katlama ile
DVM kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 3 ve Cizelge 4 incelendiginde iki veri kiimesi i¢in de yapilan deneylerin sonuglarinin
birbiriyle tutarli oldugu goriilmektedir. Ornek sayisi ayni olan iki farkli veri kiimesi i¢in kullanilan
yontemlerin benzer sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Sonug olarak, kalp hastalig1 teshisinde hastanelerde ve klinik merkezlerde uygulanan ol¢iimlere
entegre edilecek bir yapay zeka temelli karar destek sistemi erken ve dogru teshiste 6nemli rol
oynayabilecektir. Bu entegrasyon saglik calisanlarinin hastanin saglik verilerini girebilecegi bir
masatiistii veya web tabanli uygulama ile yapilabilecegi gibi tiim hastanelerin ve klinik merkezlerin
baglant1 araciligiyle ulasabilecegi yapay zeka tabanli bir web servis olarak da kullanima sunulabilir.
Web servis olarak kullanima sunulmasi durumunda yapay zekanin yeni verilerle siirekli olarak
O0grenmeye devam etmesi saglanabilir. Boylece sistem kendini zaman igerisinde dinamik olarak
gelistirecektir. Boyle bir sistemde dinamik 6grenme yaklasimlari ve hibrit sistemler uygulanabilecektir.
Ayrica ele alinan teknikler farkli 6lglim verileriyle seker hastaligi, bobrek hastaliklar1 vb. hastaliklarin
erken ve dogru teshisi i¢in kullanilabilecektir.
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