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Ozet

Bu c¢alismada kalp hastalif1 verileri kullanilarak bazi siniflandiricilarin avantajlari, dezavantajlart goz oniinde
bulundurularak performans karsilastirmalart yapilmistir. Aragtirmada kullanilan algoritmalar sunlardir: Destek
Vektor Makinesi (DVM), Naive Bayes, J48, Random Forest, Adaboost, Logistic Regresyon, Tek Katmanlh
Perceptron, Cok Katmanli Perceptron, Bagging Karar Agaclari. Burada sonuglarin karsilastirilmasi igin veri
setindeki kayit sayisi, dogruluk ortalamasi, dogru olarak siiflandirilmis 6rnekler, yanlis olarak siniflandirilmis
ornekler, kappa istatistigi, ortalama mutlak hata, ortalama kare hata, kok ortalama kare hata, goreceli mutlak hata,
kok nispi kare hata gibi 6lgiitleri kullanildi. Elde edilen sonuglara gore en yiiksek bagsarim DVM algoritmasi
sonucunda bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Kalp hastaligi, Makine 6grenimi, Algoritmalarin karglastirmalar1, Veri siniflandirma Veri madenciligi,.

Comparison of Data Mining Classification Algorithms for Heart Disease
Prediction

Abstract

In this study, performance evaluations for classification algorithms been made according to the advantages
and disadvantages by using cardiac disease dataset. The used algorithms in this study are Support Vector Machine
(SVM), Naive Bayes, J48, Random Forest, Adaboost, Logistic Regression, Single Layer Perceptron, Multi Layer
Perceptron, Bagging and Decision Trees. In order to compare the results, criteria such as the number of records in
the data set, accuracy averages, correctly classified samples, incorrectly classified samples, kappa statistics, mean
absolute error, mean square error, root mean square error, relative absolute error, root mean square error were
used. According to the obtained results, the highest performance yield by SVM algorithm from the accuracy,
kappa, etc point of view.

Keywords: Heart disease, Machine learning, Algorithms Comparison, Data classification, Data mining.
1. Giris valflerini veya kas kasilmasindan sorumlu ig
elektrik yollarin1 igeren bir dizi durumu ifade
eder. Hastalik Kontrol Merkezlerine (HKM) gore,
kalp hastalig1 Birlesik Krallik, Amerika Birlesik
Devletleri, Kanada ve Avustralya'da 6nde gelen
olum nedenlerinden biridir. ABD'deki her dort
oliimden biri, kalp hastaliginin bir sonucu olarak
ortaya ¢ikar [1].

Veri madenciligi, biiyiik veri tabanindan
veya veri kimelerinden bilgi edinme veya
cikarma siireci olan bir bilgisayar bilimi alanidir.
Baska bir ifadeyle gercek zamanli kullanicilar ve
yazilim ¢oziimleri saglayicilar tarafindan veri
tabanlarinda bilgi kesfi olarak ta adlandirilabilir.

Glnlimiizde saglik ve medikal sektoriin veri
madenciligine olan ihtiyac1 diger sektorlerin
ihtiyacindan daha fazladir. Bu baglamda veri
madenciligi yontemleri kullanilarak, biiyiik veri
tabanlarindan degerli bilgiler ¢ikarilabilir bu da
tibbi uygulayicinin karar almasimna ve saglik
hizmetlerini iyilestirmesine yardimei olabilir.
Kalp hastaligi, kalbi, damarlarini, kaslarini,

Kalp hastaligi diinyadaki ¢ogu iilkede hem
erkekler hem de kadinlar arasinda yaygimdir. Bu
nedenle, insanlar kalp hastaligi risk faktorlerini
gbéz Onilinde bulundurmalidir. Genetik bir rol
oynasa da, bazi yasam tarzi faktorleri, kalp
hastaligin1 6nemli derecede etkilemektedir. Kalp
hastalig icin  bilinen risk  faktorleri;
yas,cinsiyet,aile  Oykdisii,sigara igmek, bazi
kemoterapi ilaglann ve kanser icin radyasyon
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tedavisi, kotil beslenme, yliksek tansiyon, yiiksek
kan kolesterol seviyeleri, diyabet, obezite, fiziksel
hareketlilik, stress ve kotii hijyendir [2].

1.1. Literatiir Caliymasi

Literatiirde kalp hastalig1r siniflandirmasina
ait bazi ¢alismalar bulunmaktadir. Bunlardan bir
tanesi de Yuehjen ve arkadaslarinin kalp hastalig
siniflandirmasi i¢in hibrit akilli modelleme
semalar1 lizerine olan arastirmadir. Geleneksel
yaklagimlar, kalp hastaligim siniflandirmak igin
on ii¢ risk faktoriinii veya aciklayic1 degiskeni
kullanir. Mevcut yaklagimlardan ayrilan bu
calisma, farkli agiklayict degisken kiimeleri elde
etmek i¢in yeni bir hibrit akilli modelleme semasi
onermektedir. Onerilen hibrid modelleri, kalp
hastaligini etkili bir sekilde simiflandirmaktadir.

Onerilen hibrid modeller, Lojistik Regresyon
(LR), Cok Degiskenli Adaptif Regresyon
(CDAR) ve Yapay Sinir A8 (YSA)
tekniklerinden olusmaktadir. Onerilen siirecin
baslangic  asamasi, agiklayict  degiskenler
kiimesini azaltmak i¢in LR, CDAR ve RS
tekniklerinin ~ kullanimini igerir. Kalan
degiskenler daha sonra ikinci asamada kullanilan
YSA yéntemi igin girdi olarak kullanilir. Onerilen
hibrit modellerin gelisimini gdstermek i¢in gercek
bir kalp hastaligi veri seti kullanilmustir.
Modelleme sonuglari, Onerilen hibrid
programlarin kalp hastaligini etkili bir sekilde
smiflandirdigim1 ve tipik, tek asamali YSA'y1
geride biraktigini ortaya koymustur [3].

Priyanka ve arkadaglarinin yaptig1 kalp

hastaliklart ~ tahmininde  veri  madenciligi
tekniklerinin kullanimina iligkin ¢alismada Naive
Bayes ve Karar agaci algoritmalarinin

performanslart karsilastirilmis olup karar agaci
algoritmasi %98.03 ile %82.35 dogruluk orani
veren Naive Bayes e gore ¢ok daha basarih
sonuglar vermistir [4].

Yekkala ve digerleri, sonuglari daha kesin
olarak tahmin etmek i¢in parcacik yontemleri
(Random Forest, AdaBoost and Bagged Tree) ile
birlikte Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
kullanmiglardir. Kalp Stalog veri kiimesi 270
ormek ve 14 Oznitelige sahip olup UCI
veritabanindan alinmistir [5].

Veriler onceden islenmis ve igerisindeki
gereksiz ve eksik verileri silmek i¢in bir 6zellik
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se¢im yontemi olarak PSO'yu kullanilmistir.
Ayrica, etkili 6zellikler ¢esitli performans 6l¢iileri
ve asagidaki gibi adimlar i¢in topluluk
siniflandirici iizerinde test edilmistir.

Oncelikle, veri seti yiiklendikten sonra, veri
tizerine PSO tarafindan  Gzellik  segimi
uygulandiktan sonra, yararsiz 6zelliklerin ortadan
kaldirilmas1  ve etkin Ozelliklerin  devam
ettirilmesinin ardindan veriler {izerine uygulanan
temizleme teknigi, daha sonra AdaBoost,
Bagging ve Random Forest siniflandiricilar etkin
ozelliklere uygulandi. Sonunda her algoritmanin
performansi 6l¢iildii.Sonug olarak Bagged Tree
%100 ,Random Forest 9%90.37, AdaBoost ise
%88.89 performans gostermistir.

Test sonuglarina gore, Yekkal ve arkadaglari
PSO iizerinde Bagging Trees kullanmanin kalp
hastaligini tahmin etmede 6grenme dogrulugunu
artiracagini kanitladi.

Amin ve arkadaslari, yas, aile Oykiisi,
diyabet, hipertansiyon, yiiksek kolesterol, tiitiin
kullanimi, alkol alimi, obezite veya fiziksel
inaktivite gibi baslica risk faktorlerini temel alan
kalp hastaliklarin1 6ngormektedir. Teknikleri en
basaril1 iki veri madenciligi aracini, sinir aglar1 ve
genetik algoritmalari igeriyordu. Bu nedenle kalp
hastaliklarinin 6ngoriilmesi ve tanisi i¢in Naive
Bayes, Yapay Sinir Aglar1, Karar Agaci,Bagging
Trees, Cekirdek Yogunlugu ve DVM
uygulamislardir. Ogrenme, geri yayilma ile
karsilastirildiginda hizli, daha istikrarli ve dogru
olarak bulunmustur. Sistem kalp hastalig1 riskini
tahmin etmek tizere Matlab'da uygulanmustir [6].

50 hastanin risk faktorleri verileri toplanmis
ve hibrid model %96, 2 egitim dogrulugu ve %89
test dogruluk ile sonuglanmistir. Daha sonra
Amin ve arkadaslari, kalp hastaliklarinin
Ongoriilmesi icin hibrit bulanik ve k-en yakin
komsu yaklagimini kullanarak sistemi
gelistirdiler; diger bir sistemde ise ndral ag
toplulugu, kalp hastaliginin tanisinda %89.01'lik
bir dogrulukla kullanilmigtir. Bu hibrit sistemin
avantaji, hastalarin kalp hastaliklari ve yan
etkilerinden Onceki tibbi muayeneler i¢in maliyet
ve zamanlarin1 azaltmalarma ve kendilerini
kontrol etmelerine yardimci olmaktir. Yazar
yukaridaki algoritmalart Gliney Afrikadaki
pratisyen hekimlerden topladigi hasta verilerine
uygulamigtir.  Veri tabanindan sadece 11
Oznitelik, kalp hastaligm1 6ngérmek icin
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ayrildi. Ek olarak, kullanilan 6zellikler asagidaki
gibidir; hasta kimlik numarasi, cinsiyet,
kardiyogram, yas, gogiis agrisi, kan basinci
diizeyi, kalp atim hizi, kolesterol, sigara
kullanimu, alkol tiiketimi ve kan sekeri seviyesi.

Arastirmacilar  kullanilan  algoritmalar
arasinda karisiklik matrisine goére karsilagtirma
yaptilar. Sonunda, J48'in %99 ile en yiiksek
dogrulugu kaydettigi anlasildu.

2. Malzemeler ve Yontemler

Karsilagtirma ¢alismamiz i¢in UCI' den almis
oldugumuz “Heart Disease Data Set” isimli veri
setini kullandik [9]. Verisetimiz 303 kayit ve 75
ozellik igermekte olup ancak sadece 13 ozellik
kullanildi ve bunlar: yas, cinsiyet, gogiis agrisi
tipi, dinlenme tansiyonu, kolesterol, aglik kan
sekeri, istirahat elektrokardiyografik sonuglari,
elde edilen maksimum kalp atim hizi, egzersize
bagli anjina, istirahate gore egzersizle indiiklenen
depresyon, pik egzersizin egimi, major damar
sayis1 ve “num” olarak adlandirilan kalp hastalig
tanis1 veri kiimesidir. Her bir algoritma i¢in 6nce
iki farkli test secenegini denedik; ilki 10 kat
capraz gecerlilik,ikincisi ise; veri setini egitim seti
icin %75, test seti igin %25 paylastirarak
kullanmak oldu. Bunun arkasindaki sebep ise
hangi algoritmanin en yiliksek sonucu
kaydettiginden emin olmak ig¢in aralarinda
karsilastirma yapmaktir., Bu c¢alismada agik
kaynakli bir yazilim olan WEKA yardimiyla on
algoritmanin karsilagtirmasim1  yaptik.Verilerin
analizi i¢in kullandigimiz WEKA yazilim
siniflandirma, kiimeleme, ozellik se¢imi, veri
gorsellestirme vb. denetimli ve denetimsiz
O0grenme yontemlerini igerdigi i¢in glicli bir
aragtir. WEKA kullanilmasinin temel nedeni,
bizim gibi aragtirmacilarin bu yazilim sayesinde
veri madenciligi tekniklerini ger¢ek veya sentetik
veriler tlizerinde ¢ok kolay bir sekilde
karsilastirabilme imkanini bulmasidir [7].

3. Algoritmalarm Karsilastirilmasi
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Tablo 1: Destek vektor makinesinin avantaj ve
dezavantajlari

DVM [8] [9]

Avantajlar

Dezavantajlar

Veriler hakkinda  higbir
fikrimiz yokken DVM ¢ok
iyi sonug verir.

Yart  yapilandirilmis  ve
yapilandirilmanmus  verilerle
SVM iyi ¢alisir.

SVM'iin gii¢ noktasi onun
¢ekirdekleridir.

Kullanigh ¢ekirdek
fonksiyonunun dogru se¢imi
ile, karmagik bir sorunu
¢Ozebiliriz.

Yiiksek boyutlu veriler igin,
nispeten iyi dl¢eklendirir.
SVM'de asin1 takilma riski
daha azdir.

Dogrusal ayirma ile DVM,

lojistik ~ regresyon  gibi
performans gosterir.
Lineer olmayan sinirla,

DVM kullanilmig g¢ekirdege
gore iyi performans gosterir.

Iyi bir cekirdek
fonksiyonu segmek kolay
degildir.

Biiyiik veri setleri uzun
egitim siireleri alir.

Son modeli, bireysel etki
ve degisken agirliklar
anlamak ve yorumlamak

zordur.

Son modelin goriilmesi
zordur;  bu  nedenle,
modele kiigiik
standardizasyon
yapilamiyor.

Cok  boyutlu  verilerle
ugrasmak c¢ok iyi sonug
saglar.
Tablo 2: J48 Karar Agaci avantaj ve
dezavantajlari
J48 Karar Agaci [11]
Avantajlar Dezavantajlar
Karar agaci ya | Bircok dali olan Kkarar
degiskenleri tarar veya | agaclar hazirlamak
ozellikleri seger. karmasik  ve  zaman
Veri  hazirlama  i¢in | kaybidir.
kullanicilardan ¢ok az | Dikdortgen siniflandirma
caligma gerektirir. kutularina yol agan, her
Agag performansi, | seferinde sadece tek bir
parametreler arasinda | alani test eder.

varolan dogrusal olmayan
iliskilerden
etkilenmeyecektir.
Analitik  i¢in
kullanmanin ~ en  1iyi
ozelligi, yorumlama ve
yoneticilere actklama
kolayligidir.

agaclar

Bu, karar alanindaki
gercek kayit dagilimi ile
iyi bir korelasyon

gosteremeyebilir.
Cizimler sunarken pratik

olmayabilir.

Verileri smiflara
ayirmaya ve sadece basit
esik testlerini
kullanmasina ~ ragmen,

biiyiik bir karar agact

gerektirir.

Biiyiik agaclar
anlagilabilir degildir ve
sunumda zorluklarla

karsilagirlar.
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Tablo 3: Naive Bayes avantaj ve dezavantajlari

NAIVE BAYES [10] [11]

Tablo 7: Tek Katmanli Perceptron Karar Agaci
avantaj ve dezavantajlari

Avantajlar Avantajlar TEK KATMANLI PERCEPTRON
Hizlidir, yiiksek sonug¢ | Hizlidir, yiiksek sonug Avantajlar Dezavantajlar
verir  ve esnek bir | verir ve esnek bir Hesaplama zamani ¢ok | Tek katman sadece basit
modeldir. modeldir. kisadir. problemler i¢in
Dogrusal olarak, satir ve | Dogrusal olarak, satir ve kullanilabilir.

belirleyicilerin sayist ile

olgiilir. oOlciiliir.

Yap: stirecinin | Yap1 stirecinin
paralellestirilmesi. paralellestirilmesi.
Coklu smf ve ikili | Coklu smf ve ikili
siniflandirma smiflandirma
problemlerini ¢zmek i¢in | problemlerini  ¢dzmek

kullanilabilir.
Yiiksek  boyutlarda
calisir

iyi

belirleyicilerin sayisi ile

icin kullanilabilir.
Yiiksek boyutlarda
calisir

iyi

Tablo 4: Random Forest avantaj ve dezavantajlari

RANDOM FOREST [12] [13]

Avantajlar Dezavantajlar
Karar agact | Asirt  takilmanin  azalmast:
korelasyonlu Birkag agacin ortalamasi ile,
olabilecek  birden | asir1 takilma riski ¢ok diisiiktiir.
fazla oOzellik ile | Daha az varyans: Birden fazla
ugrasirken agac kullanarak, egitim ve test
onemlidir. verileri arasindaki iligki
Sonug olarak azalan | nedeniyle  iyi  performans

varyans, neredeyse
tim durumlarda,
Random Forest
karar agaclarindan
daha dogrudur.

Gorsel

gostermeyen bir siiflandiriciya
rastlanma sansini azaltirsiniz.

kadar kolay degil

olarak  yorumlamak

Tablo 5: AdaBoost avantaj ve dezavantajlari

ADABOOST [14] [15]

Avantajlar Dezavantajlar
Her agacin buyikligini | Bagging  Trees  ve
tanimlayabilen  kullanicilara | Random Forest‘dan
gore, AdaBoost'u Bagging | farkli olarak, agac sayisi
Trees agaglarindan, Random | ¢ok biiyiikse agiriya
Forest’dan daha fazla | kagabilir.

aciklanabilir hale getirir.
Belirli 6zellikleri kolayca ele
alabilir (kategorik 6zellikler)

Tablo 6: Lojistik Regresyon avantaj ve
dezavantajlari

LOJISTIK REGRESYON [16]

Avantajlar

Dezavantajlari

Diisiik varyans.

Yiiksek bias: ¢oziim alani

Sonuglar igin olasiliklar | iizerinde olduk¢a giicli
saglar. kisitlamalar  uygular  ve
Capraz karar smirlari ile | boylece sapma  yoluyla
iyi ¢aligir. varyans azaltma yoluyla

Lojistik regresyon,
¢ekirdek yontemleri ile de
kullanilabilir

daha fazla hata ekleyebilir.
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Tablo 8: Cok Katmanli Perceptron avantaj ve
dezavantajlari

COK KATMANLI PER

CEPTRON [17]

Avantajlar Dezavantajlar
Cok  katmanli,  sinir | Bazen uzun egitim zamani
aglarmm  ¢ogu  derin | gereklidir.

6grenmeyi eklemektedir.
Bir veya iki gizli katman
kullanir.

Zor, karmagik problemler

i¢in kullanilabilir.
Kompaktlik: ¢ok daha
kiigik  modelle  ayn1
dogrulugu elde etme
potansiyeli

Optimizasyon zordur.

Pek ¢ok ¢6ziim imkani vadir.
Dogrusal olmayan ¢iktida
gizli agirliklarmn etkisi.

Tablo 9: Bagging Agaglar1 avantaj ve
dezavantajlari

BAGGING AGACLARI [15]

Avantajlar Dezavantajlar
Diizenli karar agaglarina | Gorsel olarak agiklamak
gore azalan farkliliklar. zordu.

Degisken  o6neme sahip | Ozellikler iliskiliyse,
tedbirler. varyansi
Nitel 6zelliklerin kolayca ele | azaltamayacaktir.

alinmasi.
Torba dis1, model dogrulama
i¢in tahminler kullanilabilir.

Tablo 10: Karar tablosu

avantaj ve dezavantajlari

KARAR TABLOSU [13]

Avantajlar

Dezavantajlar

Agaclar sadece birkag seviye
igerdiginde gorsel olarak
aciklama kolaylig1.

Belirli 6zellikleri kullanma.
Karar sinirlar ile iyi caligma
Ozellik eksenine paralel.
Sadece  aciklanabilir
gorsellestirilebilir.

I¢ isleyisi gozlemlemek bu
nedenle isi yeniden tiretmek
miimkiindiir.

Ve

Hem sayisal hem de
kategorik verilerle
ugragmak.

Biiyiik veri kiimelerinde iyi
performans gosterir ve ¢ok
hizlidir.

Bir agag 6zellikle belirli bir
derinlikte oldugunda, asirt
donatmaya maruz kalir.
Capraz karar smnirlan ile
ilgili sorunlar.
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4. Sonuglar gecerlilik ve ikincisi veri kiimesini %75 egitim ve

. . C %25 test setine boliiyor.
Her bir algoritma i¢in iki farkli test

secenegini denedik; birincisi 10-kat capraz

Tablo 11: Tahminlerin Karsilastirmasi

Degerlendirme Kappa Ortalama Karekok Goreceli Kok goreceli karesi
Kriterler istatistigi mutlak hata ~ ortalama hata ~ mutlak hata hatas1
DVM 0.7883 0.105 0.324 21.1645 64.904
Naive Bayes 0.6306 0.179 0.351 35.927 69.997
J48 0.6069 0.239 0.409 48.047 81.812
- Random 0.6842 0.251 0.329 50.505 65.763
< Forest
g Adaboost 0.7608 0.202 0.315 40.619 63.069
= Lojistik 0.7093 0.201 0.345 40.324 68.726
S Tek katmanlh
(=]
z Perceptron 0.2184 0.380 0.617 76.594 123.37
Cok katmanl
perceptron 0.7093 0.141 0.348 28.468 69.602
Bagging Agaglari 0.7361 0.255 0.323 51.385 64.617
Karar tablosu 0.5483 0.315 0.399 63.453 79.939

Tablo 1'de Kappa, ortalama mutlak hata, kbck DVM en yiiksek Kappa'y1 kaydetti, kappa,
ortalama karesi hatasi, goreceli mutlak hata, kok  gozlemciler arasinda [18] denklem 1 kullanilarak
goreceli karesel hataya gore sonucu gorebiliriz.  bulunabilecek anlagma ve anlagmazliktir:

_ Po—FPc - Fn
K= 1-P, M k= 100 % 100 ®3)

PO, toplam anlagsma olasihig1 ve Pc, sansa  Buna ek olarak, tablo 2 duyarlilik, 6zglinlik ve
bagli “anlasma” olasiligidir.2 ve 3 numarali  dogruluga goére kullanilan her algoritmanin

denklemleri kullanarak bulabilecekleri yerler. sonuglarini gostermektedir.
= 4 T
Po =700+ 700 @)

Tablo 11: Algoritmalarin Performanslar

> Pozitif Olumsuz
Algoritmalar Duyarlilik Ozgiinliik ogg?@e Tisttin. ] Dogruluk
egeri

DVM 0.925 0.861 0.881 0.912 %89.4737
Naive Bayes 0.825 0.806 0.825 0.806 %81.5789
148 0.750 0.861 0.857 0.756 9%80.2632
ngr";‘;“ 0.825 0.861 0.868 0.816 %84.2105
Adaboost 0.950 0.806 0.844 0.935 9%88.1579
Lojistic 0.875 0.833 0.854 0.857 9%85.5263

Tek katmanlh 0
Perceptron 0.825 0.389 0.600 0.667 0661.8421
Cals bty 0.875 0.833 0.854 0.857 96855263

perceptron

Bagging Agaclari 0.875 0.861 0.875 0.861 9%86.8421
Karar Tablosu 0.850 0.694 0.756 0.807 9%77.6316
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Asagida  gosterilen  formiiller  duyarliligi,
Ozglinliigi ve dogrulugu hesaplamak igin
kullanilir.
Duyarlilik = —2 (4)
¥y Tp+Fp
0 inliik = Tn (5)
zguniuk = T +Fp
5 _ Tp+Tn
Dogruluk— W (6)

Tablo 1 ve 2'de DVM, diger algoritmalar arasinda
en yiliksek sonu¢ olan %89.4737 dogruluga
sahiptir ve Kappa'da da 0.7883"ii kaydetmistir, bu
da diger algoritmalara gore en yiliksek sonug
olmustur. Agikcasi, sonuglar, veri madenciligi
algoritmalarinin, teshisler i¢in bir smnifi
ongorebildigini gostermistir.

5. Tartisma

Makine o6grenmesi metotlar1 genellikle en iyi
performans i¢in optimize edilmesi gereken birkag
parametreyi icerdiginden ve verileri manuel
olarak optimize etmek te yorucu olmasinin
yanisira agir1 yiiklemeyle karsilagilabileceginden
tehlikelidir. Bu nedenle, ii¢ adet weka-
gliglendiriciden birini kullanabiliriz, ki bunlardan
ilki i¢ capraz dogrulama kullanarak en iyi
performans igin parametreleri optimize eden
"metalearners" dir. Ikincisi, olan
"CVParameterSelection" bir parametre icin en iyi
degeri secer; "GridSearch”" iki boyutlu 1zgaray1
arayarak iki parametreyi optimize eder; ve
sonuncusu olan "ThresholdSelector” ise bir
olasilik esigi seger.
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