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Son yillarda kalp hastaliklarin hizla artisi ile birlikte bu hastaliklardan dlen insanlarin sayisi da hizla
artmaktadir. Bu nedenle hastaliklarin erken teshisi, insan yasam omriinii arttirmada oldukg¢a dnemlidir.
Calismada 2015 yili nisan ve aralik aylarin1 kapsayan kalp yetmezIligi hastalarina ait toplam 299 klinik
hastaya ait kayitlar agik erigimli internet sitesinden alinarak kullanilmigtir. Acik erisimli internet
sitesinden elde edilen veriler veri 6n isleme asamasindan gegcirilerek yapay zeka ile analiz i¢in hazir hale
getirilmistir. Veri seti ilk olarak Rasgele Orman algoritmasinin hiper parametreleri belirlenmistir. Elde
edilen hiper parametreler, ikili parcacik siirii zekd yontemi kullanilarak veri seti iizerinde global bir
ozellik se¢imi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar tekrar rasgele orman algoritmasi ve 10 kat 10
iterasyonu ile capraz dogrulama ile egitilerek 6liim risk durumunu gosteren en uygun model elde
edilmigtir. Elde edilen modelin 100 egitimin ortalama dogruluk orani ise %79.66 olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Rasgele Orman Algoritmasi, Ozellik Segimi, Optimizasyon,
Ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu.

FORECASTING THE RISK OF DEATH IN HEART FAILURE DISEASE
BY USING RANDOM FOREST AND BINARY PARTICLE SWARM
INTELLIGENCE

ABSTRACT

With the rapid increase of heart diseases in recent years, the number of people who die from these
diseases is also increasing rapidly. Therefore, early diagnosis of diseases is very important in increasing
human life span. In the study, records of 299 clinical patients with heart failure, covering the months of
April and December 2015, were taken from the open access website and used. The data obtained from
the open access website were made ready for analysis with artificial intelligence by passing through the
data preprocessing stage. Firstly, the data set was determined by hyper parameters of the Random Forest
algorithm. Using the obtained hyper parameters, binary particle swarm intelligence method, a global
feature selection was made from the data set. The obtained results were trained again with random forest
algorithm and 10 times 10 iteration cross validation, and the most appropriate model showing death risk
situation was obtained. The average accuracy rate of 100 trainings of the model obtained was determined
as 79.66%.

Keywords: Heart Failure, Machine Learning, Random Forest, Feature Selection, Optimization, BPSO.
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1. GIRiS

Bulagic1 olmayan kronik hastaliklar, 21.
ylizyilda toplumun ekonomisi, saglig1 ve yasam
kalitesi {izerinde biiyiik bir etkisi olan yaygimn
sorun haline gelmistir [1]. Diinyadaki tim
oliimlerin %63't bulasic olmayan
hastaliklardan kaynaklanmaktadir [2]. Kronik
bir hastalik olan kalp yetmezligi (KY)’de
hastalarin yagsam Kkalitesi {lizerinde olumsuz
etkilere neden olan 6nemli bir saglik sorunudur.
KY hastaligi, yasam boyu tedavi gereksinimi,
hastanede uzun siireli kalma, karmasik ve
olduk¢a pahali cihaz tedavisi uygulamalarn
sebebiyle saglik ekonomisi ve aile biitceleri
iizerinde biiyiilk mali yiiklere neden olan bir
hastaliktir. [3,4]. KY diinya ¢apinda yaklasik
olarak 26 milyon insan1 etkileyen kiiresel bir
hastaliktir ve goriilme sikligi giin gectikce
artmaktadir [1]. KY, gelismis iilkelerde erigkin
niifusunun  %1-2 oraninda goriilmekte ve
ozellikle 70 yas ve tizerindeki kisilerde ise bu
oran %]10’un iizerine ¢ikmaktadir [5].
Tirkiye’de Kardiyoloji Derneginin yapmis
oldugu calismada {iilkemizde 2 milyonun
iizerinde insan KY hastalig1 ile yasamaktadir
[6]. KY hastalig1 morbidite ve mortalitede artisa
sebep olmast ve dolayisiyla uzun siireli
hastanelerde kalma ve bunun sonucu olarak da
artan maliyet orani nedeniyle erken donemde
teshis edilmesi olduk¢a Onemlidir [2].

KY hastalifi, yiiksek juguler vendz basing,
pulmoner ve periferik 6dem fonksiyonel kalp
anormalliklerinin gibi belirtiler ile birlikte nefes
darlig1, ayak bilegi sismesi ve yorgunluk gibi
tipik semptomlarla karakterize edilen klinik bir
sendromdur [7]. Diger bir ifadeyle, diyabet,
yiiksek tansiyon gibi rahatsizliklarindan dolay1
kalbin viicuda yeterince kan pompalamadiginda
ortaya c¢ikan bir hastaliktir [8].

KY hastaligim1 tanimlamak icin kullanilan ana
terminoloji tarihseldir ve sol ventrikiil ejeksiyon
fraksiyonu (SVEF) o6l¢iimiine dayanmaktadir.
Sekil 1’de KY hastaligi, SVEF degerine gore ii¢
siifa ayrildigr goriilmektedir. Bu siniflardan
ilki olan SVEF degeri (>% 50), korunmus
enjeksiyon fraksiyonu ( Ing. Heart Failure with
Preserved Ejection Fraction HFpEF ) olarak
adlandirilan kalp yetmezligidir. ikinci deger
olan SVEF degeri (<%40), azaltilmis
enjeksiyon fraksiyonu ( Ing. Heart Failure with
Reduced Ejection Fraction HFrEF ) kalp
yetmezligidir. Son smif olan SVEF degeri (%
40-49 araliginda), orta enjeksiyon fraksiyonu (
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Ing. Heart Failure with Mid-range Ejection
Fraction HFmrEF) olarak tanimlanan smiftir.
1990 yilindan sonra yaymlanan klinik
caligmalarin ¢ogunda SVEF temelli hastalar
se¢ilmistir. Bu calismalarda HFrEF'li
hastalarda tedavilerin hem morbidite hem de
mortaliteyi azalttig1 goriillmektedir [9-13].

Tehlikeli

s AO% HFEF

' z4‘|-49"HFmrEF
~50-70%HFoEF |

Normal

Sekil 1. SVEF degerine gore kalp yetmezligi
siniflart.

KY hastaligiin erken evrelerde teshisi oldukca
zordur. Her ne kadar belirtiler hastay1 tibbi
yardim almaya yonlendirse de KY hastaliginin
belirtileri tansiyon, diyabet gibi hastaliklar ile
beraber ortaya c¢iktig1r igin teshisi oldukca
zordur. Cizelge 1’de KY hastalig1 i¢in ortopne,
paroksismal noktiirnal dispne gibi belirtileri ait
bilgiler verilmistir [13-14].

Cizelgel. Kalp yetmezligin tipik semptomlari
ve bulgular [13-14]

Tipik Semptomlar Bulgular

Nefes darli Juguler vendz basigta
artis

Ortopne Hepatojuguler reflu
Paroksismal nokturnal ~ Ugiincii kalp sesi
dispne (Gallop ritmi)
ﬁ‘zaltl.lml.s cezersiz Apikal impulsun laterale

apasitesi A .

- yer degistirmesi

Halsizlik, yorgunluk Kalp Seslerinde iifiiriim
Ayak bileginde sislik P uit

Son yillarda bilgi ve iletisim teknolojilerinde
yasanan hizli gelisim ile birlikte bircok alanda
geleneksel yontemlerin yerini dijital sistemler
almaktadir. Saglik sektorii bu uygulamalarin
kullanildigt  6nemli alanlardan  birisidir.
Ozellikle saghk islemlerinde bilgisayarl
kontrol sistemine gegis ile birlikte saglik
hizmetlerinin 6nemli bir hiz artis1 olmustur.
Verilerin fiziksel sinirlarinin ortadan kalkmasi
ile birlikte, saglik hizmetlerinin etkinligi daha
da artmigtir [15]. Elektronik Saglik Kaydi
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(ESK), uzman hekimlere hastalarin durumunu
degerlendirme ve tedavi plan gelistirilmesinde,
yardimc1 olan verilerin saklandig1 dijital bir
platformdur. Elde edilen veriler hastalarin
gecmis tibbi Oykiilerini, sikayetlerini, fiziksel
muayene ve bulgularini icermektedir. ESK ile
birlikte; koruyucu onlemler, akut hastaliklarin
tedavisi ve kronik hastaliklarda yasam boyu
saglik hizmetinin etkin bir sekilde kullanilmasi
saglanmaktadir [16]. Ayrica, ESK, karar destek
sistemleri ve klinik wuyar1 sistemlerinin
yardimiyla, tibbi hatalarin ve yan etkilerin
azaltilmasina yardimci olmaktadir. Buna ek
olarak, tam1 ve tedavi yOntemlerinin
tekrarlanmasini engelleyerek zaman ve maliyet
acisindan 6nemli katkilar saglamaktadir [17].
Saglik wverileri toplandiginda, dogru tedavi
planlamasinin yapilmasi i¢in verilerin analiz
edilmesi olduk¢a Onemlidir. Verilerin analizi
icin Yapay Zeka (Artificial Intelligence Al)
yontemleri siklikla kullanilmaktadir.

Al, laboratuvar testlerini, rontgen, Bilgisayarli
Tomografi (BT) taramalar1 ve veri girisi gibi
bircok tibbi gdrevleri analiz etmede siklikla
kullanilan bir yontemdir. [18]. Sekil 2’de
ADl’nin saglik sektoriinde egitim, tedavi, teshis,
karar verme, arastirma ve erken teshis gibi
bircok alanda kullanildigi goriilmektedir. Al
bircok farkli tanimi olmasina ragmen temel
olarak; insan gibi diisinme karar verme
yetenegine sahip olan donanimsal ve yazilimsal
sistemler biitiinii olarak ifade edilmektedir.
Al'nin  alt dallarindan biri olan makine
O0grenmesi; herhangi bir problemin o probleme

ait verilere gore modelleyen bilgisayar
algoritmalarinin genel adidir. Mevcut veri seti
ve kullanilan algoritma ile en yiiksek

performansi elde etmek tizere kurulmus makine
Ogrenmesi yontemlerinden bazilari; k-en yakin
komsu algoritmasi, Naive Bayes algoritmasi,
karar agaclari, destek vektor makineleri,
rastgele orman ve yapay sinir aglaridir. Bu
algoritmalar ile tahminleme, siniflandirma ve
kiimeleme islemleri yapilabilmektedir [19-21].
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Erken Tespit

Arasgtirma

Sekil 2. Yapay zeka saglikta kullanim alanlari.

Smiflandirma ve regresyon gibi makine
O0grenmesi problemlerinde, hedef verisi (¢ikis
parametreleri) tanimlamak i¢in veri setine ¢ok
sayida oOzellik eklenmis olabilir. Ancak ¢ok
sayida oOzellik, smiflandirma ve regresyon
islemlerinde biiylik bir engel olan “the curse of
dimensionality” olarak bilinen soruna neden
olur. Ozellik segimi, bilyiik veri boyutu ile
ortaya ¢ikan sorunu ¢ozmek icin temel ve
yaygm olarak kullanilan bir tekniktir. Ozellik
secimi ile ilgisiz ve gereksiz Ozellikler egitim
veri setinden cikartilarak Ozelliklerin sayisini
azaltmaktadir. Bu nedenle 6zellik se¢imi egitim
basarisinin  artmasi  ve islem zamanin
azaltilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir
[22]. Ozellik secim algoritmalari, makine
O0grenmesinin performansini iyilestirmesi igin
farklh 6zellik kombinasyonlarini arama alanini
aragtirmaktadir.  Ozellik  segiminde “grid
search” gibi  farkli arama  teknikleri
kullanilmaktadir. Ancak bu tekniklerde yerel
optimal ve/veya yiiksek hesaplama maliyeti
sorunlari olugabilmektedir [23,24]. Bu sorunlari
¢ozmede global arama yeteneklerine sahip olan
evrimsel hesaplama teknikleri kullanilmaktadir
[22]. Bu teknikler arasinda Genetik Algoritma
(Genetic Algorithm -GA), Evrimsel Algoritma

(Evolutionary Algorithm - EA), Karinca
Kolonisi  Optimizasyonu  (Ant  Colony
Optimization - ACO), Yapay Ar1 Kolonisi

(Artificial Bee Colony - ABC), Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization -
PSO) ve Diferansiyel Evrim (Differential
Evolution - DE) gibi farkli evrimsel hesaplama
tekniklerinin ~ Ozellik  seciminde  basari
gosterdigi goriilmistiir [25-28].

Calismada, 2015 yil1 nisan ve aralik aylarina ait
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KY hastaligmma ait klinik kayitlar alinarak
hastalarin 6liim riskleri yapay zeka yontemleri
ile belirlenmeye calisilmistir. ilk olarak RF
algoritmasidaki hiper parametreler
degistirilerek en wuygun hiper parametre
degerleri belirlenmistir. ikinci asamada ise
belirlenen hiper parametre degerlerine gore
BPSO algoritmas1 kullanilarak KY hastaligina
ait en Onemli Ozellikler belirlenmistir. Son
asamada ise belirlenen 6nemli 6zellikler tekrar
RF algoritmas: ile egitilerek KY hastaligini
%80 dogruluk oranida dogru tahminleyen bir
model Onerilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Materyal

Calismada agik kaynak erisimli internet
sitesinden (UCI machine learning repository
data sets) alinan ve toplam 299 kayit igeren
“Heart failure clinical record” isimli veri seti
kullanilmigtir. Kullanilan veri seti, RF ve BPSO
algoritmalar1 kullanilarak giris verilerine bagl
olarak 6liim olasilig1 siniflandirilarak uygun bir
Karar Destek Sistemi Oonerilmistir.

2.1.1. Veri seti

Calismada kullanilan  veri  setinde KY
hastalarinin ~ 6liim  riskine karsilik  gelen
Ozelliklerin tespiti i¢in ‘UCI Heart failure
clinical records’ wveri seti kullanilmistir.
Kullanilan  veri setinde hastalarin  takip

donemlerinde toplanan 299 KY hastasima ait
veri bulunmaktadir. Veri setinde Caligmada
kullanilan veri setinde KY hastalarmin 6liim
riskine karsilik gelen 6zelliklerin tespiti icin
‘UCI Heart failure clinical records’ veri seti
kullanilmistir. Kullanilan veri setinde hastalarin
takip donemlerinde toplanan 299 KY hastasina
ait veri bulunmaktadir. Veri setinde her hastaya
ait 13 tibbi klinik kayitlar1 icermektedir. Bu veri
seti Faisalabad Kardiyoloji Enstitiisii ve
Faisalabad'daki (Punjab, Pakistan) Allied
Hospital'da 2015 yili nisan — aralik aylarina
aittir.  [29-30]. Cizelge 2' de veri setinin
ozellikleri ve istatiksel bilgileri detayli bir
sekilde verilmistir.

Cizelge 2. KY Veri setinin 6zellikleri ve istatistiksel bilgileri.

Ozellik (indeks) Anlami Tiirii Arahig Ortalama Standart
sapma

Yas (0) Hastanin yasi Tam [40,95] 60.83 11.895

Anemi (1) Kirmizi kan hiicreleri veya Ikili {0,1} 0.431 0.496
hemoglobin azalmasi

Kreatinin fosfokinaz (2) Kandaki CPK  enziminin Tam [23,7861] 581.84 970.29
seviyesi

Diyabet (3) Seker hastaligin durumu ikili {0,1} 0.418 0.494

Ejeksiyon fraksiyonu (4)  Pompalanan kan orani Tam [14,80] 38.08 11.84

Yiiksek kan basinci (5) Hipertansiyonu durumu Tkili {0,1} 0.351 0.478

Trombositler (6) Kandaki trombositler Tam [25100, 263358 97804

850000]

Serum kreatinin (7) Kandaki  serum  kreatinin  Ondalik [0.5,9.4] 1.394 1.03
seviyesi

Serum sodyum (8) Kandaki  serum  sodyum Tam [113,148] 136.63 4.41
seviyesi

Cinsiyet (9) Erkek - kadin Ikili {0,1} 0.649 0.478

Sigara igme (10) Sigara igme durumu Tkili {0,1} 0.321 0.468

Zaman (kullanilmad) Takip siiresi Tam [4,285]  130.26 77.61

Oliim riski (hedef) ~ Oliim durumu - Ikili {0,1} 032  0.468

Cizelge 2 incelendiginde zamansal olarak parametresi kullanildiginda model hastanin

hastalarin ortalama 4 ile 285 giin arasinda
hastane kaldiklar1  goriilmektedir.  Ancak
hastanede kalma siiresi KY hastalarindaki 6liim
riski incelenecegi icin olusturulan Al modeli
zamandan bagimsiz olarak modellenmisgtir.
Boylece zaman parametresi  olusturulan
modelin dogrulugunu arttirmasina ragmen
kullanilmas1 mantiksal olarak yanhs bir
parametredir. Diger bir ifadeyle zaman
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kalma siiresine bagli olarak O6lim riskini
smiflandirir. Yeni kalp yetmezligi gegiren bir
kisinin modele gbére daha riskli olarak
smiflandirilacaktir. Bu durum engellemek igin
zaman parametresi egitimde kullanilmamuistir.
Sekil 3°de hedef parametresi olan 6liim riski
icin giris parametrelerinin  dagilimina ait
grafikler verilmistir.
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Sekil 3. Oliim riskine gore verilerin dagilim.

Sekil 3 incelendiginde anemi, diyabet, yiiksek
kan basinci, cinsiyet, kreatin fosfokinaz ve
sigara igme degerlerine bagli KY hastalig1 i¢in
Olim riski sonucu tizerinde etkisinin az oldugu
goriilmektedir. Ancak yas, serum kreatin
degerlerine baghh KY hastaligindaki 6liim
riskinde etkili oldugu ve parametre degeri
arttikca Olim riskinin arttigi goriilmektedir.
Enjeksiyon fraksiyonu, serum sodyum, zaman
ve Trombosit parametre degerlerine bagh KY
hastaligindaki 6lim riskinde etkili oldugu ve
parametre degeri arttik¢a 6liim riskinin azaldig
goriilmektedir.

2.1.2. Random Forest (RF) algoritmasi

RF, Leo Breiman [31] tarafindan
olusturulan topluluk (Ensemble)
siniflandirma yontemleri arasinda yer alan bir
makine Ogrenme  algoritmasidir  [32].
Topluluk smiflandirma teknikleri, sadece bir
tane smiflandirici tiretmek yerine birden fazla
siniflandirict iiretmektedir. Uretilen
siniflandiricilarin tahminlerinden elde edilen
sonuglara gbre veriyi smiflandiran  bir
algoritmadir [33]. RF algoritmasimin ¢alisma
prensibi birden fazla karar agaci olusturulup,
karar agacindaki ortalama degerler alinarak
sonug uretilmektedir [34]. Egitilmis olan k
agaclari, Denklem 1’de tanimlanan bir RF
modelinde toplanmaktadir [35].

H(X,0;) = 2o hi(x,6;) ,(j12,...m) (1)

Denklemde H(X, 6;) bir meta karar agaci
smiflandiricisidir.  x, egitim veri kiimesinin
girdi 6zelligi vektorinii temsil etmektedir ve 6,
agacin bilylime siirecini belirleyen bagimsiz ve
ayni sekilde dagitilmis rastgele bir vektordiir.
Bagimsiz olarak rastgele olusturulan k karar
agaclarmin bir araya gelmesi sonucu RF
algoritmasi1 olugmaktadir. Test veri kiimesine
ait orneklerden her biri ormami olusturan karar
agaclar1 tarafindan tahmin edilmektedir. Bu
agaclarm  elde edilen sonuglara  gore
smiflandirma iglemi gergeklestirilmektedir [35].
Geleneksel karar agaclar1  algoritmasinda
karsilagilan en biiyiik problemler arasinda asiri
O0grenme (overfitting) yer almaktadir. RF
algoritmasi, bu problemi ortadan kaldirmak i¢in
hem veri setini hem de 6znitelikleri ¢ok sayida
parcaya bolerek birden fazla agacta islem
gergeklestirmektedir [36]. RF, biylk veri
tabanlarinda Gzelliklerin eksiksiz islenmesinde
ve sonug lizerindeki etkili 6zelliklerin 6n plana
cikarilmasinda olduk¢a verimli caligmaktadir.
Boylece siiflandirma isleminde diisiik hatalar
iretilerek dogruluk oranini artirmaktadir[37].

2.1.3. Parc¢acik siirii optimizasyonu (PSO)
PSO, Eberhart ve Kennedy tarafindan
gelistirilen popiilasyon tabanli bir optimizasyon
algoritmasidir. Siirii halinde hareket eden kus,
balik  ve  karmca  gibi  hayvanlarin
davraniglarindan ilham alinarak gelistirilmistir.
[38]. PSO her bir kusun “parcacik” olarak
adlandirildigr arama uzayinda rastgele bir kus
stiristiniin ilk deger atamasi yapilarak baslatilir.
Her bir pargacik
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en iyi konumunu saklar ve kiiresel optimuma
ulagsmak i¢in her adimda konumunu giinceller.
Bu giincellemeler yapilirken her bir
parcacigin elde ettigi en iyi konumu veren Ppest
ve tiim siiriiniin elde ettigi en basarili konumu
Ovest degerleri dikkate almarak iglemler
gerceklestirilir. Bu islemleri gergeklestirmek
icin parcacik popiilasyon matrisi
kullanilmaktadir. Parcacik  popiilasyon
matrisinde D adet 6zellige sahip i. pargacik
X; = [Xi1, Xiz, . , Xip]Seklinde  gosterilir.
Her iterasyon igin Prest V€ Qrest €lde edildikten
sonra pargacigin konumu ve hizi esitlik 2 ve
esitlik 3’de verilen matematiksel ifadeler
kullanilarak hesaplanmaktadir [39-45].

Vilé"'l =Ww. Vllé + Cl'randli(pbestid -

X{g) + c.randyi(gpesty — Xi) (2)
Xig ' = Xig +Vig" (3)
EsitliklerdeX;; konum ve V;; hiz degerlerini
verirken, rand; ve rand,degerleri 0-1
arasinda rasgele iiretilmis sayilardir. W
eylemsizlik  agirlik  degerini, c¢i1, C2
Olceklendirme faktorlerini ve K degeri de
iterasyon say1sint gostermektedir.
Olgeklendirme faktorleri olan ¢i, Czher
pargacigil Prest Ve Ohest degerlerine dogru ceker.
Eylemsizlik agirhigi olan W ise her

iterasyonda dogrusal olarak azaltilmali ve
birden kii¢iik secilmelidir [39-45].

1997 yilinda Eberhart ve Kennedy tarafindan
Ozellik secimi gibi ayrik arama alan sahip
problemler icin bir ikili parcacik siiriisii
optimizasyonu  (BPSO)  gelistirilmistir.
BPSO'da, hiz esitlik 2 ve konum esitlik 4’deki
matematik ifadelerine gore
glincellenmektedir. BPSO ‘da X4, Poest V€ Qbest
degerleri 0 veya 1 ayrik degeri olarak
hesaplanmaktadir [22].

Yo = {1, eger rand() < s(Viq)
= o, aksi takdirde
Where s(V;q) = L

1+eVid

(4)

2.1.4. Kutu biyik grafigi

Kutu biyik bir verinin dagilimini géstermek i¢in
kullanilan bir grafiktir. Kutu grafikleri,
dagillmm  sekli, merkezi egilimi ve
degiskenlerin yayilim diizeyini goOstermesi
acisindan oldukca kullanighdir.  Sekil 4
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gortildigl gibi kutu biyik grafigi bir verinin
minimum, birinci g¢eyrek, ortalama, medyan,
ticlincii geyrek ve maksimum deger olmak iizere
toplam alt1 6zellikten olugmaktadir.

Minimum deger Mean Medyan

Sapan degerler 1
* *

1. Ceyrek

Maksimum deger

AI

3. Ceyrek

.

Sekil 4. Kutu biyik grafiginin sekli ve i¢ bilgileri.

2.2. Metot

Caligmada KY hastaligina ait 6liim riski i¢in
olusturulan Al modelinin is akig diyagrami sekil
5’de verilmistir. Ilk olarak acik erisimli internet
sitesinden K'Y hastaligin kinlik kayitlarinin ham
veri seti alinmustir. Ikinci asamada ise veri seti
iizerinde Ozellik sec¢imi, kayip veri analizi ve
Olceklendirme 6n iglemleri gerceklestirilmistir.
On isleme asamalarindan olan kay1p veri analizi
yapildiginda veri setinde herhangi bir kayip veri
goriilmemistir. Ozellik se¢iminde ise zaman
giris parametrelerinden ¢ikartilarak model de
olusabilecek olan mantiksal hata giderilmistir.
Olgeklendirme asamasinda ise AI modelindeki
dogrulugu arttirabilmek igin siirekli giris
degiskenlerin degerleri 0 ile 1 aralifinda
Olceklendirilmistir. Calismanin tclinci
asamasinda ise RF algoritmasinin hiper
parametreleri olan agac¢ sayisi degerleri O ile
100 arasinda beser beser artirilmig, agacin
maksimum derinligi ise 2 ile 16 arasinda ikiger
ikiser  artirllarak  optimize  edilmistir.
Optimizasyon islemi 0 ile 100 arasinda olan
toplam 20 adet agag sayisinin 2 ile 16 arasinda
degisen toplam 8 agacin maksimum derinlik
degerleri iizerinde gerceklestirilmistir. Boylece
tiim parametrelerin arama uzayinda test ederek
toplam 20x8=160 adet 10 kat ¢capraz dogruluma
ile egitim gerceklestirilerek en uygun hiper
parametreler  tespit  edilmistir. ~ Capraz
dogrulama isleminde veriler 10 kata boliiniip 10
iterasyon iglemi gerceklestirilmistir. Boylece
her bir egitim i¢in toplam 10 alt egitim islemi
gerceklestirilmistir. Bir sonraki asamada ise
smiflandirma isleminin dogrulugunun artirmak
adima BPSO arama algoritmas ile belirlenen RF
hiper parametreler ve veri On isleme
asamasindan elde edilen sonuclar kullanilarak
ozellik secimi yapilmigtir. Uygulanan BPSO
algoritmasinda maksimum hiz degeri (Vmax) 4,
minimum hiz degeri (Vmin) -4, eylemsizlik
agirligi (W) 0,5 ve dlgeklendirme faktorleri (cq,
C2) ise 2 olarak alinmigtr. BPSO
algoritmasinda parcacik boyutu 0 ile 100
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arasinda beser beser arttirilarak, iterasyon sayisi
ise 10 ile 200 arasinda onar onar arttirilarak en
uygun Ozellik secimi yapilmistir. Elde edilen
Ozellik se¢imine gore tekrar RF ve 10 kat ¢apraz

dogrulama ile egitim yapilmistir. Elde edilen
tiim modeller degerlendirilerek en uygun model
ve KY hastaliginda oliim riskini etkileyen en
onemli 6zellikler belirlenmistir.

Ham veri

On isleme

| BPSO |
XSIX:J‘XSIX(; X?IXxlX9|X I uIX] ]|

Xipe

~ CTLITN .

A A
FETTIFTTTFFTT

" I)
: Onemli 6zellik secimi
Olgeklendirme RF'in hiperparametrelerinin
optimizasyonu
| K-Katcapraz dogrulama | :
SOI]U(}I&I'II’I En 1y1 Pafametre]er iterasyon 1 iterasyon 2 iterasyon 9 iterasyon 10 s H
kargtlastirmasi belirlenmesi Z5{{Katl] Katl eee Katl Katl
Kat2 Kat2 eee Kat2 Kat 2
5 L] [} u R [ ] ®
Mod.e! e—| é . : ‘a . ’
degerlendirilmesi 5 | [Kat9 Kat9 ees |Kat9 Kat®  ["""""
53]
Kat10 Katl0 eee Katl0o  [Kat 10

Sekil 5. is akis diyagrami.

3. ARASTIRMA BULGULARI

Calismada  kullamilan RF ve  BPSO
algoritmalarinin  hiper parametre araliklan
cizelge 3’de verilmistir.

Cizelge 3. RF ve BPSO algoritmalarinin hiper
parametrelerin degerleri

Algoritma  Hiper Deger arah@
parametre

RF Agag sayisi [0,5,10,15,..,90,9

5,100]

Maksimum [2,4,6,8,10,12,14
derinlik ,16]

BPSO Iterasyon [10,20,30,....,18
sayisi 0,190,200]
Parcacik [0,5,10,15,..,90,9
boyutu 5,100]

Cizelge 3’de belirlenen hiper parametre

araliklarina gore c¢aligmada kullanilan RF
algoritmasi ile ilk olarak agacin maksimum
derinligi 2 olarak belirlenip aga¢ say1s1 0 ile 100
arasinda degistirilerek toplam 20 model
egitilmistir. Egitilen modellerin kutu biyik
grafigi sekil 6°da verilmistir.
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Sekil 6. Agacin maksimum derinligi 2 iken elde
edilen modellerin performans karsilastirilmasi.

Sekil 6 incelendiginde agag¢ sayist 0 ile 100
arasinda degistirildiginde modelin en diisiik
ortalama dogruluk aga¢ sayismin 75 oldugu
modelde 0.7124 olarak elde edilirken en biiyiik
ortalama dogruluk ise aga¢ sayisinin 95 oldugu
modelde 0.7358 olarak elde edilmistir. Ikinci
asamada ise maksimum derinligi 4 olarak
belirlenip aga¢ sayist 0 ile 100 arasinda
degistirilerek toplam 20 model egitilmistir.
Egitilen modellerin kutu bryik grafigi sekil 7°de
verilmistir.
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Sekil 7. Agacin maksirﬁufn derinligi 4 iken elde
edilen modellerin performans karsilastirilmasi.

Sekil 7 incelendiginde aga¢ sayis1t 0 ile 100
arasinda degistirildiginde modelin en diisiik
ortalama dogruluk aga¢ sayisinin 60 oldugu
modelde 0.7222 olarak elde edilirken en biiyiik
ortalama dogruluk ise agag¢ sayisinin 20 oldugu
modelde 0.7624 olarak elde edilmistir. Ugiincii
asamada ise maksimum derinligi 6 olarak
belirlenip aga¢ sayist 0 ile 100 arasinda
degistirilerek toplam 20 model egitilmistir.
Egitilen modellerin kutu biyik grafigi sekil 8’de
verilmistir.

9 5 10 15 20 25 30 35 40 45 S50 S5 60 65 70 75 B0 B3 9U 85 100
AGag sayist

Sekil 8. Agacin maksimum derinligi 6 iken elde
edilen modellerin performans karsilastirilmast.

Sekil 8 incelendiginde agag¢ sayist O ile 100
arasinda degistirildiginde modelin en diisiik
ortalama dogruluk aga¢ sayismin 55 oldugu
modelde 0.7323 olarak elde edilirken en biiyiik
ortalama dogruluk ise aga¢ sayisinin 40 oldugu
modelde 0.7557 olarak elde edilmistir.
Dordiincii asamada ise maksimum derinligi 8
olarak belirlenip agag sayis1 0 ile 100 arasinda
degistirilerek toplam 20 model egitilmistir.
Egitilen modellerin kutu biyik grafigi sekil 9’da
verilmistir.

0.6

9 5 10 15 20 25 30 33 4 45 S0 55 60 G5 70 75 B0 85 90 95 100
g s s

Sekil 9. Agacin maksin;uin derinligi 8 iken elde
edilen modellerin performans karsilagtiriimasi.

Sekil 9 incelendiginde agac sayist 0 ile 100
arasinda degistirildiginde modelin en diisiik
ortalama dogruluk aga¢ sayismin 80 oldugu
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modelde 0.7254 olarak elde edilirken en biiytik
ortalama dogruluk ise aga¢ sayisinin 10 oldugu
modelde 0.7590 olarak elde edilmistir. Besinci
asamada ise maksimum derinligi 10 olarak
belirlenip aga¢ sayist 0 ile 100 arasinda
degistirilerek toplam 20 model egitilmistir.
Egitilen modellerin kutu biyik grafigi sekil
10’da verilmistir.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 €5 70 75 &) 85 90 U5 100

Affag sayisi

Sekil 10. Agacin maksimum derinligi 10 iken elde
edilen modellerin performans karsilagtirilmasi.

Sekil 10 incelendiginde agag¢ sayisi 0 ile 100
arasinda degistirildiginde modelin en diisiik
ortalama dogruluk aga¢ sayismmimm 5 oldugu
modelde 0.7021 olarak elde edilirken en biiyiik
ortalama dogruluk ise aga¢ sayisinin 20 oldugu
modelde 0.7624 olarak elde edilmistir. Altinct
asamada ise maksimum derinli§i 12 olarak
belirlenip aga¢ sayist 0 ile 100 arasinda
degistirilerek toplam 20 model egitilmistir.
Egitilen modellerin kutu biyik grafigi sekil
11°de verilmistir.

luk
B

O 5 W 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 K5 70 75 8O &5 90 93 100

Sekil 11. Agacin maksirhu}n derinligi 12 iken elde
edilen modellerin performans karsilastirilmasi.

Sekil 11 incelendiginde agag sayis1 0 ile 100
arasinda degistirildiginde modelin en diisiik
ortalama dogruluk aga¢ sayismnin 5 oldugu
modelde 0.6588 olarak elde edilirken en biiyiik
ortalama dogruluk ise aga¢ sayisinin 10 oldugu
modelde 0.7659 olarak elde edilmistir. Yedinci
asamada ise maksimum derinligi 14 olarak
belirlenip aga¢ sayist 0 ile 100 arasinda
degistirilerek toplam 20 model egitilmistir.
Egitilen modellerin kutu biyik grafigi sekil
12°de verilmistir.
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Sekil 12. Agacin maksimum derinligi 14 iken elde
edilen modellerin performans karsilastirilmast.

75 80 85 80 95 100

Sekil 12 incelendiginde aga¢ sayis1 O ile 100
arasinda degistirildiginde modelin en diisiik
ortalama dogruluk aga¢ sayisinin 5 oldugu
modelde 0.6955 olarak elde edilirken en biiyiik
ortalama dogruluk ise agag¢ sayisinin 40 oldugu
modelde 0.7590 olarak elde edilmistir.
Sekizinci asamada ise maksimum derinligi 16
olarak belirlenip aga¢ sayist 0 ile 100 arasinda
degistirilerek toplam 20 model egitilmistir.
Egitilen modellerin kutu biyik grafigi sekil
13’de verilmistir.

0.H5

20.75 ‘

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

60 65 70 75 B0 B5 90 95 100

Sekil 13. Agacin maksifﬁuﬁl derinligi 16 iken elde
edilen modellerin performans karsilastirilmast.

Sekil 13 incelendiginde aga¢ sayis1 0 ile 100
arasinda degistirildiginde modelin en diisiik
ortalama dogruluk aga¢ sayisinin 5 oldugu
modelde 0.7254 olarak elde edilirken en biiyiik
ortalama dogruluk ise aga¢ sayisinin 80 oldugu
modelde 0.7559 olarak elde edilmigtir. Elde
edilen tiim sonuglara ait ortalama sonug standart
sapma grafikleri sekil 14 ve sekil 15°de
verilmistir.

107124416,

Agacin maksimum derinligi=2 «4 6 +8
0.78-

#£0.76
,723;0.74; o
<o0m
£ 07
£0.68
~0.66
510 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Agag sayist
Sekil 14. Tiim modeller i¢in RF ortalama dogruluk
grafikleri.
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Agacin maksimum derinligi=2 ~4 ~6 +8 10+12+-14+16

15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Agac Sayist

Sekil 15. Tiim modeller i¢in RF dogruluk standart

sapma grafikleri.

510

Sekil 14 incelendiginde RF modeli i¢in agacin
maksimum derinligi 10 ve aga¢ sayist 10, 20 ve
80 oldugunda dogruluk degerinin 0.76 lizerine
ic kez ciktign goriilmektedir. Diger agag
degerleri ise en fazla bir kez bu degerin iizerine
¢ikabilmigtir. Bu nedenle agacin maksimum
derinligi 10 olarak belirlenmistir. Agacin
maksimum derinligi 10 iken en yliksek ortalama
dogruluk veren agac¢ sayisi 20 oldugu tespit
edilmistir. Sekil 15°de RF modellerin 10 kat
capraz dogrulamasindan elde edilen sonuglar
arasinda standart sapma degerleri 0.0225 ile
0.0984 arasinda degistigi goriilmektedir. Model
icin belirlenen maksimum derinlik 10 ve agag
sayis1 20 iken elde edilen standart sapma degeri
0.0486 ve dogruluk degeri ise 0.7624 olarak
tespit edilmistir. Sekil 16’de RF hiper
parametreleri  kullanilarak  gergeklestirilen
ozellik se¢imine ait iterasyon grafigi verilmistir.

10020 30 40 30 60 70 A0 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
Tnasyan sayrs

Sekil 16. Ozellik secimi icin BPSO iterasyon
degisim grafigi.

Sekil 16 incelendiginde iterasyon sayist 140
oldugunda en kiigiik ortalama dogruluk degeri
0.7442 olarak belirlemistir. Bu dogruluk
degerine ait segilen dzelliklerin indeks degerleri
[3,4,5,6,7,8,9, 10]’dir. En yiiksek ortalama
dogruluk degeri ise iterasyon sayisi 100 iken
dogruluk degeri 0.7896 oldugu belirlenmistir.
Bu dogruluk degerine ait segilen 6zelliklerin
indeks degerleri [1, 2, 4, 6, 7, 8, 9] olarak
belirlenmigtir. Ayrica bu egitim esnasinda
BPSO’nun parametresi olan pargacik boyutu
degeri 50 olarak almmigtir. Sekil 17°da
belirlenen 100 iterasyon sayisi i¢cin; BPSO’nun
0 ile 100 arasinda beser beser artirilarak degisen
parcacitk boyutuna gore elde edilen grafik
verilmistir.
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Sekil 17. Ozellik se¢imi i¢cin BPSO’nun pargacik
boyutu degisimi.

G 85 70 73 A0 85 ©) 95 100

Sekil 17 incelendiginde pargacik boyutu 90
oldugunda en kiigiik ortalama dogruluk degeri
0.7475 olarak belirlemistir. Bu dogruluk
degerine ait segilen 6zelliklerin indeks degerleri
[4, 6, 7, 9, 10] olarak tespit edilmistir. En
yiiksek ortalama dogruluk degeri ise parcacik
boyutu 15 iken dogruluk degeri 0.7966 oldugu
belirlenmistir. Bu dogruluk degerine ait segilen
ozelliklerin indeks degerleri [0, 2, 3, 4, 6, 7, 9]
olarak belirlenmistir. Sekil 18 ve sekil 19°de
ozellik se¢imi i¢cin BPSO pargacik boyutu ve
iterasyon igin ortalama ve standart sapma
degerleri gosterilmistir.

Ltrasyon sayisL —k-
IR N BN N
o509 %050 % 0 S B UG TS T D

Ortalama dogruluk

copeoo
UMM NN N2
Edc oo

F oo B PSRBT INE YLy,
Parcacik boyutu =
Sekil 18. Ozellik segimi icin BPSO’un pargacik
boyutu ve iterasyon sayisina dogruluk degisimi.

Itrasyon sayisi -

2 oyl e s L L Ly L,
R R R R R R R A A T A A AL A

MO AR R R O R R R R R R RN
Pargacik boyutu -

Sekil 19. Ozellik segimi i¢in BPSO’un parcacik

boyutu ve iterasyon sayisina standart sapma degeri

grafigi.

Sekil 18 incelendiginde iterasyon sayisi 140 ve
parcacik boyutu 50 oldugunda en kiigiik
ortalama dogruluk degeri 0.7442 olarak
belirlemistir. En yliksek ortalama dogruluk
degeri ise parcacik boyutu 15 ve iterasyon sayisi
100 iken dogruluk degeri 0.7966 oldugu tespit
edilmistir. Sekil 19 incelendiginde en yiiksek
dogruluk veren modelin standart sapma degeri
0.0634 olarak belirlenmistir. Cizelge 4’de
Chicco D. ve Jurman G. (2020) yilinda ayn1 veri
seti lizerinde yapmis olduklari ¢alismadan elde
edilen sonuglar ile gergeklestirilen ¢aligmadaki
sonuglar kiyaslanmistir.

Cizelge 4. Kullanilan veri seti tizerinde gergeklestirilen ¢aligmanin sonucu ile diger ¢calismalar karsilastirilmasi.

Calisma Yontem Egitimde kullanilan 6zelliklerin Ortalama
indeksi dogruluk

RF [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10] 0.740
Karar agaci [0,1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10] 0.737
Gradyan Artirma [0,1,23,4,5/6,7,8,9, 10] 0.738
Lineer regresyon [0,1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10] 0.730
One rule [0,1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10] 0.729
Yapay sinir aglari [0,1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10] 0.680

[9] Naive bayes [0,1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10] 0.696
Radyal SVM [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10] 0.690
Lineer SVM [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10] 0.684
k-en yakin komsu [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10] 0.624
RF [4,7] 0.754
Gradyan Artirma [4,7] 0.750
Radyal SVM [4,7] 0.720

Calismada RF + hiper parametrelerin [0, 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10] 0.76
ayari
RF + hiper parametrelerin [0, 2, 3,4, 6,7, 9] 0.80

ayari1 + BPSO

425



Salman ve Aksoy /INTERNATIONAL JOURNAL OF 3D PRINTING TECHNOLOGIES AND DIGITAL INDUSTRY 6:3 (2022) 416-428

Cizelge incelendiginde gerceklestirilen
calismanin sonuglari daha basarili oldugunu
goriilmektedir.  Birinci  yontemde, RF

algoritmasmin hiperparametrelerin  optimize
edilerek modelin dogrulugu yaklasik olarak %2
oraninda artmustir. Ikinci yontemde ise, BPSO
ile global oOzellik se¢imi yapilarak modelin
dogrulugu yaklasik olarak %4 oraninda
artmistir.

4. SONUC

Al yontemleri bir¢ok farkli alanda oldugu gibi
saglik alaninda da siklikla kullanilmakta ve
bircok hastaligin erken teshis edilmesinde
onemli rol oynamaktadir. insan hayati igin risk
olusturan hastaliklarin erken ve dogru bir
sekilde teshis edilmesi bu hastaliklardan
kaynaklanan o6liim risklerinde azaltilmasinda
oldukca oOnemlidir. Caligmada agik erisimli
internet sitesinden (UCI) elde edilen UCI Heart
failure clinical records ait toplam 299 veri
kullanilmistir. Elde edilen veri seti lizerinde RF
ve BPSO-RF algoritmalar1 igin farkli hiper
parametreler secilerek farkli modeller elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar asagida
maddeler halinde verilmistir.

e Ik olarak RF modelinde farkli agac sayisi
ve agacin maksimum derinlik degerleri
degistirilerek farkli sonuglar elde edilmistir.
Elde edilen sonuglar icerisinde en yiiksek
dogruluk degerini veren modelin agag
sayis1 20, agacin maksimum derinligi 10 ve
ortalama dogruluk degeri 0.7624 ve
standart sapma degeri ise 0. 0486 olarak
belirlenmistir.

e (Calismanin  ikinci  asamasinda RF

modelinden elde edilen en uygun

parametrelere  kullanilarak ~ BPSO-RF
modeli olusturulmustur. Ozellik se¢imi igin

BPSO algoritmasmin pargacik boyutu ve

iterasyon sayisi degistirilerek en uygun

model elde edilmistir. En yiiksek dogruluk
veren modelde BPSO igin pargacik boyutu

15, iterasyon sayist 100 olarak tespit

edilmigtir. BPSO algoritmasindan [0, 2, 3,

4, 6,7, 9] indeksli 6zelliklerin secilmistir.

Egitim i¢in RF aga¢ sayist 20, agacin

maksimum derinligi 10 ve ortalama

dogruluk degeri 0.7966 ve standart sapma
degeri ise 0. 0634 olarak belirlenmistir.

Gergeklestirilen ¢alisma ile KY hastaliginin
tespitinde hangi 6zniteliklerin KY hastalig1 i¢in
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onemli oldugu Binary
optimizasyonu yontemi ile belirlenmistir.
Ayrica belirlenen 0Ozniteliklere gore KY
hastaligini %80 dogruluk oraninda tahminleyen
Random forest modeli gelistirilerek akademik
literatiire katkida bulunulmustur.

parcacik  siiri

flerleyen calismalarda farkli optimizasyon
yontemleri kullanilarak modelin dogrulugunun
arttirillmast planlanmaktadir. Ayrica veri seti
artinmi  yapilarak  modelin  performansi
gelistirilmesi diistiniilmektedir.
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