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OZET

KORONER ARTER HASTALIGI RISKININ MAKINE OGRENMESI iLE
ANALIZ EDILMESI

CIHAN, Seyma
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Halil Murat UNVER
Haziran 2018, 111 Sayfa

Kardiyovaskiiler hastaliklar, tiim diinyada 6lim nedenleri arasinda ilk sirada yer
almaktadir. Kardiyovaskiiler hastaliklar icerisinde dliimciil sonuglar1 olan en yaygin
klinik tip koroner arter hastaligidir. Bu nedenle, koroner arter hastaliginin erken
donemde ve dogru bir bigimde saptanmasinda tani iglemlerinin iyilestirilmesi hayati
onem tasimaktadir. Koroner anjiyografi yontemi, koroner arter hastaliginin tanisinda
ve hastalik siirecinin degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan girisimsel yontem
olarak kabul edilmektedir. Ancak, koroner anjiyografi yontemi yiliksek maliyeti, ileri
seviyede egitimli personel gerektirmesi ve onemli klinik komplikasyonlari olan
girisimsel bir islem olmasi1 sebebiyle, tarama amacglh ya da tedavi altindaki hastalarin
takibi agisindan kullanimi uygun degildir. Bu nedenle, bir¢ok aragtirmaci koroner arter
hastaliginin tanisinda, makine 6grenmesi gibi alternatif yontemler {izerinde ¢aligmalar
yiirtitmektedir. Makine 6grenmesi yontemlerinin klinik alanlarda kullanimu ile birlikte,
hastalar i¢in mevcut tim degiskenlerin kolayca yorumlanarak degerlendirilmesi

saglanabilmekte ve bu sekilde her adimin tanisal dogrulugu artirilabilmektedir.

Bu ¢alismada, Kaliforniya Universitesi, Irvine (UCI) veri kiimesi koleksiyonundan
alinan Cleveland, Macaristan, Isvicre ve VA Long Beach kalp hastalig1 veri kiimeleri
tizerinde Rastgele Orman Algoritmasi kullanilarak koroner arter hastaligi riski analiz
edilmistir. Veri analizi asamasinda, belirtilen tiim veri kiimeleri incelenmistir. Ancak,

siniflama modeli daha az eksik veri icermeleri ve dengeli bir dagilima sahip olmalari



nedeniyle Cleveland ve Macaristan veri kiimeleri lizerinde kurulmustur. Veri analizi,
kardiyoloji alaninda uzman bir hekimin rehberliginde grafiksel ve istatistiksel
yontemlerle yapilmistir. Uygulanan smiflama modeli sonucunda, Cleveland veri
kiimesi lizerinde %86,13 dogruluk orani ve Macaristan ve Cleveland veri kiimelerinin
birlestirilmesi ile elde edilen 596 hasta kaydindan olugan veri kiimesi tizerinde ise %80
dogruluk orani elde edilmistir. Ayrica, modelin uygulandig: her iki veri kiimesinde de
gogls agrisi tipi ve egzersizle tetiklenen ST depresyonu siniflama agisindan en 6nemli

iki degisen olarak saptanmuistir.

Bu calismanin, koroner arter hastaligi olan bireylerin hastalik yonetiminde ve
girigsimsel klinik islem uygulanacak hasta grubunun dogru bir bigimde belirlenmesinde
saglik calisanlarina rehberlik edecegi diisliniilmektedir. Bununla birlikte makine
ogrenmesi yaklasimi kullanilarak yapilan smiflama sonucunda risk grubunun
belirlenerek yalnizca gerekli hastalara girisimsel islemlerin  uygulanmasi
saglanabilecektir. Ayrica, islemden kaynaklanan medikal hatalar, saglik bakim
maliyeti ve saglik uzmani gereksinimi azaltilirken, hasta giivenligi ve klinik karar

kalitesi artirilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, rastgele orman, koroner arter hastaligi
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ABSTRACT

ANALYZING THE RISK OF CORONARY ARTERY DISEASE USING
MACHINE LEARNING

CIHAN, Seyma
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, M. Sc. Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Halil Murat UNVER
June 2018, 111 Pages

Cardiovascular diseases are the leading cause of death worldwide. Coronary artery
disease is the most common clinical type of cardiovascular diseases with fatal
outcomes. For this reason, improvement of diagnostic procedures for early
identification of coronary heart disease has vital importance. Angiography procedure
is accepted as the most common interventional method used in the diagnosis and
evaluation process of coronary artery disease. However, angiography procedure is not
suitable for screening patients because it is an interventional procedure with significant
clinical complications, requiring high-cost, advanced educated medical personnel. For
this reason, many researchers are working on alternative methods and models such as
machine learning in the diagnosis process of coronary artery disease. With the clinical
use of machine learning methods, it is possible to provide an effortless evaluation of
all available variables for patients and thus improve the diagnostic accuracy of each

step.

In this study, the risk of coronary artery disease was analyzed using a random forest
algorithm on Cleveland, Hungary, Switzerland, and VA Long Beach heart disease data
sets from the University of California, Irvine (UCI). All data sets were examined in
data analysis process. However, the classification model is based on data sets in
Cleveland and Hungary because they have less a missing value and balanced

distribution. Data analysis was performed with graphical and statistical methods under

i1



the guidance of cardiologist. As a result of the classification model, 86.13% accuracy
rate was obtained on the Cleveland dataset, and 80% accuracy was obtained on the
dataset of 596 patient records formed by combining the Hungarian dataset and
Cleveland dataset. In addition, the two most important attributes in terms of
classification were chest pain type and ST depression triggered by exercise in both

data sets.

This study suggests that health professionals in terms of diagnosis and treatment
process of individuals with coronary heart disease and determining the right patient
group to perform an interventional clinical procedure. In addition, patient safety and
clinical decision quality will be improved when the risk group is identified by
classification process using the machine learning approach and only the necessary
interventional medical procedures are applied, while the medical errors, health care

costs and healthcare specialist need arising from the procedure are reduced.

Key Words: Machine learning, random forest, coronary artery disease.
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KISALTMALAR DiZIiNi

KVH Kardiyovaskiiler hastaliklar

KAH Koroner arter hastaligi

EKG Elektrokardiyografi

LMA Left Main Arter

RCA Right Coronary Arter

Cx Circumflex

LAD Left Anterior Decending

LDL Low Density Lipoprotein

HDL High Density Lipoprotein

OOB Out of Bag

UCI University of California, Irvine
NRMSE Normalized Root Mean Square Error
RMSE Root Mean Square Error

MAE Mean Absolute Error

PFC Percent of False Classified

ROC Receiver Operating Characteristic

X1



1. GIRIiS

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH) kalbi ve kan damarlarmi etkileyen genis
yelpazedeki hastaliklarin timiinii ifade etmektedir (Soni vd., 2011). KVH, koroner
arter hastaligi, kalp yetmezligi, serebrovaskiiler hastaliklar, aort damari hastaliklar1 ve
periferik damar hastaliklar1 gibi hataliklardan olusmaktadir (Wong, 2014).
Kardiyovaskiiler hastaliklar, 6liim nedenleri arasinda ilk sirada yer almaktadir (Laslett
vd., 2012; Smith vd., 2012). Diinya Saglik Orgiitii 2011 yil1 raporuna gére her yil
yaklagik 17,7 milyon kisi,  kardiyovaskiiler hastaliklar nedeniyle yasamini
yitirmektedir. Bu say1, kiiresel 6liimlerin %31’ini olusturmaktadir. Bununla birlikte,
bu saymnin 2030 yilina kadar 23,6 milyonu ge¢mesi beklenmektedir. (Mendis vd.,
2011). Tirkiye’de, eriskin bireylerde koroner kalp hastaliginin risk faktorlerini
inceleyen TEKHARF c¢alismas1 2012 yili sayisal verilerine gore, 6lim nedenleri
arasinda, koroner kalp hastaliklart %42 oranla ilk sirada yer almaktadir. Ayrica,
iilkemizde, 3,5 milyon kronik koroner kalp hastas1 bulunmakta ve bu sayinin yilda 140
bin artig gdsterecegi tahmin edilmektedir. Bununla birlikte, koroner kalp hastaligina

bagli 6liim sayis1 yillik 215 bin civarindadir (Onat, 2017).

Kardiyovaskiiler hastaliklarin en 6nemlilerinden biri koroner arter hastaligidir (KAH)
(Alizadehsani vd., 2013). Koroner arter hastaliginin erken dénemde ve dogru tespit
edilmesi hastalik yonetiminde kritik dneme sahiptir. Kalp hastaliklarinda tanilama,
dort tanilama seviyesinden olusmaktadir. Bunlar; hastalik belirti ve bulgularinin ve
ayrica istirahat Elektrokardiyografi (EKG) bulgularinin degerlendirilmesi, kontrollii
egzersiz sirasinda cekilen ardistk EKG bulgularin degerlendirilmesi, myokard
sintigrafisi ve son seviyede ise koroner anjiyografidir. Kalp hastaliklarinin
belirlenmesinde, rasyonel bir tan1 algoritmasinin amaci, kesin teshisi koymak ve etkin
hastalik yonetimi ve tedavisini yalnizca gerekli tan1 adimlarini kullanarak planlamaktir
(Kukar vd., 1999). Klinik muayene bulgulari, EKG testi ve sintigrafi gibi girisimsel
olmayan medikal prosediirler, koroner hastaliklarin kesin bir bi¢imde tanilanmasinda
yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, anjiyografi islemi, kalp hastaliklarinin tani
stirecinde ve koroner daralma oraninin belirlenmesinde altin standart olarak yaygin bir

bicimde kullanilmaktadir. Ancak, koroner anjiyografi prosediirii, maliyeti oldukga



yiiksek ve ileri seviyede klinik bilgi ve beceri gerektiren bir yontemdir (Alizadehsani
vd., 2012). Ayrica, koroner anjiyografi islemi sirasinda veya sonrasinda, hastanin
klinik durumuna, islemi yapan saglik personelin deneyimine ve yapilan isleme gore;
Oliim, kalp krizi, beyin kanamasi, ritim bozukluklari ve damarlarin goriintiilenmesi
amaciyla kullanilan opak maddeye bagli bobrek yetmezligi gibi komplikasyonlar
goriilebilmektedir (Okgiin ve Giirmen, 2007). Bu nedenle, arastirmacilar koroner arter
hastalig1 tanisinda, bilgisayar tabanli ve klinik maliyeti daha az olan ydntemler
tizerinde ¢alismalar yiiriitmektedir (Soni vd., 2011; Alizadehsani vd., 2013; El-Bialy
vd., 2015; Sharan ve Sathees, 2016). Bu yontemlerden biri de makine 6grenmesidir.
Son yillarda biyomedikal verilerin analiz edilmesi, hastaliklarin tanilanmasi ve

saptanmasinda makine Ogrenmesinin kullanimi 6nemli Olclide artis gostermistir

(Foster vd., 2014).

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden nasil 6grendigini aragtiran bilimsel bir
disiplin olarak tanimlanabilmektedir. Makine 0grenmesi, veriler arasindaki iligkileri
O0grenmeye calisan istatistik ile etkili hesaplama algoritmalarinin gelistirilmeye
calisildigi bilgisayar bilimlerinin kesisiminden ortaya c¢ikmistir (Deo, 2015).
Matematik ve bilgisayar bilimlerinin teknolojilerini kullanan makine 6grenmesi,
bliyiilk miktarlardaki verinin rasyonel analizini saglayan ¢ok sayida arag

sunabilmektedir (Kononenko, 2011).

Makine 6grenmesi algoritmalarina dayali hastalik tanilama araglari, saglik alaninda
onemli karar destek sistemleri haline gelmistir (Ozgift, 2011). Makine 6grenmesi,
klinik verileri analiz etmek ve bu verilerden tahminler liretmek icin giiglii ve esnek bir
arag olarak kullanilabilmektedir. Makine 6grenmesi modelleri, saglik bakim kalitesini
cesitli yollarla iyilestirme potansiyeline sahiptir. Hastalik siirecini ve seyrini tahmin
eden algoritmalar, saglik ¢alisanlarinin kaynaklar1 en 1yi sekilde tahsis etmelerini ve
hastalar icin daha 1iyi olabilecek tedavi seceneklerine karar verebilmelerini
saglayabilmektedir. Bununla birlikte, makine 6grenmesi yaklasiminin klinik alanda
kullanilmasi, saglik ¢alisanlarinin is yiikiinii azaltmakta, hastanin saglik bakimina
erisimini hizlandirmakta ve artirmakta, klinik kaynaklar1 korumakta ve saglik bakim

maliyetlerini diisiirmektedir (Gui ve Chan, 2017).



Makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak gelistirilen yazilimlar karmasik ve biiyiik
miktardaki medikal veriyi kolayca yorumlayarak, hastaligin ger¢ek zamanl analizini,
tespitini ve smiflandirilmasini saglayabilmektedir. Bununla birlikte, Diinya Saglik
Orgiitii’niin arastirmalar1 da makine 6§renmesi gibi yontemler ile medikal veri
kiimelerinden elde edilen bilgi ve Oriintiilerin, hastaligin tanilanmasi ve tedavi
stirecinin yonetimi, hastanin saglik planlamasi, saglik bakim sistemlerinin izlenmesi
ve planlanmasi, saglik hizmetlerinin yonetimi ve hastaliklarin dnlenmesi acisindan

onemine dikkat cekmektedir (Nahar vd., 2013).

1.1. Koroner Arter Hastahg:

Kalbin beslenmesi, aort damarindan ayrilan koroner arterler aracilifiyla
saglanmaktadir. Koroner arterler, aortanin ostium adi verilen bdlgesinden iki ana dal
olarak cikarlar. Bunlar; sol ana koroner arter (Left Main Arter-LMA) ve sag ana
koroner arterdir (Right Coronary Arter-RCA). Sol ana koroner arter, atriyoventrikiiler
olukta Sirkumfleks arter (Circumflex-Cx) ve sol 6n inen arter (Left Anterior

Decending-LAD) olarak ikiye ayrilmaktadir (Sekil 1.1.).

Nodal arter _

_ Sol ana koroner arter

RCA'nin atriyal dali ——
- Cx

Blyiik kardiyak ven

LAD

Anteriyor kardiyak ven

Kiicik kardiyak ven

Sekil 1.1. Koroner arter anatomisi (Netter, 2001).



Koroner arter hastaligi, “damar sertligi” olarak bilinen, ateroskleroz sonucunda gelisir.
Ateroskleroz, lipid ve fibréz dokudan olusan aterom plaklarin koroner arter duvarinin
i¢ kisminda yer alan intima tabakasinda birikmesi ile olusan, koroner damarlarda
kalinlasma ve esneklik kaybi ile karakterize, kronik inflamatuvar bir siirectir

(Tokgodzoglu, 2009; Avsar vd., 2011).

1.1.1. Aterosklerotik Plak Gelisimi

Literatiirde aterosklerotik plak gelisimi 3 evrede tanimlanmaktadir (Harrison, 1997).
Bunlar; yagh ¢izgilenmeler, fibroz plaklar ve komplike lezyonlardir (Sekil 1.2.). Yagh
cizgilenmeler (Sekil 1.2.a.) ateroskleroz gelisimin erken sathasini olusturur ve
cocukluk doneminden itibaren goriilmeye baslar. Yagl ¢izgilenmeler, kopiik hiicreleri
ad1 verilen, icerisinde fazla miktarda lipid damlacig1 olan makrofajlarin damar intima
tabakasinda birikmeleri ile olusur. Lipid damlaciklari, LDL (Low Density Lipoprotein
) kolesterolden kaynaklanan kolesterol esterleridir. Ateroskerozun, bu sathasinda kan

akimini azaltacak herhangi bir daralma s6z konusu degildir.

Aterosklerotik siirecin devaminda olusan fibroz plaklar (Sekil 1.2.b.), diiz kas
hiicreleri ve bag dokusundan olugmaktadir. Fibroz plaklar, lipid igerigi liimenden
ayiran fibréz bir kapsiil ve lipid g¢ekirdek igermektedirler. Lipid ¢ekirdek bolgesi,
inflamatuvar ve immiin sistem hiicreleri de igerir. Zamanla aterom plagi biiyiir ve
intima kalinlagir. Aterom plagi biiylidik¢e damar liimenini daraltmaya baglar.
Liimendeki daralma ciddi diizeye erisse bile plak biitiinliigii riiptiir ya da erezyon ile
bozulmadig: siirece klinik olarak belirti vermeyebilmektedir. Lipid ¢ekirdek ve
enflamatuvar hiicrelerden zengin fibréz kapsiilii ince olan plaklarin yirtilma ve
komplike olma ihtimali fazladir (Stemmi vd., 1995; Hansson ve Nilsson, 2010). Lipid
icerigi %40’dan fazla olan aterom plaklar1 “hassas plak” olarak nitelendirilir ve

bunlarda riiptiir ihtimalinin daha fazla oldugu gosterilmistir (Burke vd., 1997).

Komplike lezzyonlar ise (Sekil 1.2.c.) aterom plaginin ¢esitli nedenlerle erezyonu ve
riiptiire olmas1 sonucunda ortaya ¢ikar ve fibréz plak igerigine ek olarak trombiis ya

da hemoraji igerir. Plak riiptiirii sonucu olusan trombiise bagli damar liimeninde kismi



ya da tam tikaniklik ortaya ¢ikar ve koroner ateroskleroza bagli Onemli
kardiyovaskiiler olaylar ve 6lim daha ¢ok bu lezyonlar nedeniyle meydana gelir
(Stemmi vd., 1995; Hansson ve Nilsson, 2010). Komplike lezyonlarda yasla birlikte
kalsiyum depolanmasi izlenebilir. Plakta olusan kalsiyum depolanmasi aterom

plaginin riiptiire olma ihtimalini 6nemli 6l¢iide artirir (Stary vd., 1995).

Sekil 1.2. Aterosklerotik plak gelisim siireci (a. Yagl cizgilenme b. Fibroz plak
¢. Komplike plak (Davies, 1998))

1.1.2. Koroner Arter Hastah@inda Risk Faktorleri

Koroner arter hastalifi, tedavi yontemlerindeki gelismelere ragmen gelismis
iilkelerdeki mortalitenin (0liimiin) en Onemli nedeni olmaya devam etmektedir.
Kardiyovaskiiler hastaliklar i¢in risk faktorleri ilk kez 1948 yilinda baglayan ve 1960’11
yillarda sonuglar1 aciklanmaya baslanan ve giliniimiizde de halen devam eden
Framingham  kalp c¢alismasinda tanimlanmistir. Bu  c¢alismada, basta
hiperkolesterolemi ve hipertansiyon olmak iizere baz1 risk faktorlerinin
kardiyovaskiiler hastalik riskini artirdigi ortaya konmus ve giliniimiize kadar bir¢ok
risk faktorli tanimlanmistir (Kannel vd., 1961). Koroner arter hastaliginin goriilme
sikliginin ve buna bagli 6liim oranlarinin azaltilabilmesi oncelikle risk faktorlerinin

kontrol altina alinmasini gerektirmektedir. Koroner kalp hastaliginda hastalik seyrinin



iyilestirilmesinin ¢oklu ila¢ tedavisi ile birlikte temel kardiyovaskiiler risk
faktorlerinin kontrol edilmesi ve yasam tarzinda yapilacak degisikliklerle miimkiin
olabilecegi diisiiniilmektedir. Bu yaklasim aterojenik siireci ve kronik inflamasyonu
yavaslatarak, kardiyovaskiiler olay sayisi ile stent ve cerrahi tedavi gereksinimin
azaltilmasina yardimci olur. 52 iilkede yiiriitiilen ve biiyiik capli bir vaka kontrol
calismasi olan “INTERHEART” calismasinda akut kalp krizi riskinin diizeltilebilir
risk faktorleri ile iliskili oldugu belirtilmektedir. Bu c¢alismada, belirtilen risk
faktorleri; sigara, hipertansiyon, dislipidemi, psikososyal stres, diyabetes mellitus,
fiziksel aktivitede yetersizlik, beslenme aligkanligi problemleri ve artmis bel
cevresi/kalca oranidir (Yusuf vd., 2004). Ulusal Kolesterol Egitim Programi (NCEP)
yetiskin panelinde, koroner arter hastalig1 i¢in yapilan risk faktorleri siniflandirmasi

yaygin olarak kabul gérmektedir (NCEP, 2002).

Koroner Arter Hastaligi Icin Tanimlanan Risk Faktorleri (NCEP, 2002)
1. Lipid Risk Faktorleri
e LDL Yiiksekligi
e Trigliseridler
e HDL Diistiklugii
2. Lipid Olmayan Risk Faktorleri
A. Degistirilebilir Risk Faktorleri
e Hipertansiyon
e Tiitlin Kullanimi
e Diyabet
e Obezite
e Yetersiz Fiziksel Aktivite
e Aterojenik Beslenme
e Trombiis Egilimi Olusturan Durumlar
B. Degistirilemeyen Risk Faktorleri
e Yas
e Cinsiyet

e Aile Oykiisii



Literatiire bakildiginda, son yillarda, belirtilen risk faktorleri disinda yeni risk
faktorlerinin de tanimlandig1 goriilmektedir (Adalet, 2013; Bonow vd., 2015; Onat,
2017).
Yeni Risk Faktorleri:
A. Inflamasyon Gostergeleri
e (C-Reaktif Protein
e Diger Gostergeler (adezyon molekiilleri, IL miyeloperoksidaz)
B. Hiperkoagiilasyon Gostergeleri
e PAI
e t-PA
e Fibrinojen
C. LDL Partikiil Biiyiikliigii
D. Homosistein

E. Lipoprotein (a)

Kolesterol: Lipid risk faktorlerinden olan kolesterol diizeyinin yiiksekligi ile
kardiyovaskiiler hastaliklar arasindaki iliski ¢cok uzun zaman once gdsterilmistir ve
giiniimiizde koroner arter hastaligi i¢in Onemli bir risk faktorii olarak kabul
edilmektedir. Framingham calismasi, total kolesterol seviyesi ile koroner arter
hastaligina bagli 6lim oranlar1 arasinda 6nemli bir iliski oldugunu gostermistir
(Kannel, 1961). Bu sonuglar, MRFIT (Multiple Risk Factor Intervention Trial)
calismasinda da gosterilmistir (Stamler vd., 1986). Ateroskleroz siirecinin en 6nemli
sathas1 koroner damarin intima tabakasi altinda LDL (Low Density Lipoprotein)
birikmesi ve oksidasyonudur. Bununla birlikte, kanda LDL diizeyi arttik¢a, olusmus
olan aterom plaginin boyutu da artmaya devam eder (Libby ve Theroux, 2005). Buna
karsin, HDL (High Density Lipoprotein) ise kopiik hiicrelerinden kolesterolii
uzaklastirarak, LDL’nin oksidasyonunu baskilar ve inflamasyonu sinirlandirarak
aterosklerozis siirecinde koruyucu rol iistlenir (Barter, 2005). Ayrica, diisik HDL

seviyesine sahip olmak da koroner arter hastalig1 i¢in diger onemli bir risk faktoriidiir.

Hipertansiyon: Hipertansiyon toplumda yaygin olarak goriilmektedir. Hipertansiyon;
koroner arter hastaligi, ani kalp 6liimii ve inme agisindan majér ve bagimsiz risk

faktorlerinden birisidir. TEKHARF ¢alismasinda Tiirkiye’deki hipertansiyon sikligi



eriskinlerde yaklagik % 34’tiir. Ayn1 ¢alismada, kan basincindaki her 20 mmHg’lik
artisin koroner kaynakli olay riskini de yaklasik %30 artirdigi gosterilmistir (Onat,
2017). Hipertansiyon, damar duvarindaki gerilimi artirarak endotel fonksiyonlarini
bozar. Ayrica, hem plak olusumunu hem de plak riiptiiriinii artirarak ateroskleroz
stirecinde rol oynar (Adalet, 2013). Framingham c¢alismasinda, hipertansiyonu olan
hastalarda koroner kalp hastalig1 riski, hipertansiyonu olmayan hastalara gore 2 kat
arttig1 saptanmustir. Ayrica, ayni calismada hipertansif koroner arter hastalarinda

hastalik seyrinin daha kotii oldugu da gosterilmistir (Kannel, 1961).

Tiitiin Kullanimi: Tiim diinyada, 6nlenebilir 6liim nedenlerinden en 6nemlisi tiitiin
kullanimidir. Diinyada 1.3 milyarin iizerinde tiitiin kullanicis1 bulunmakta ve bunun 1
milyarin1  sigara kullanicilar1 olusturmaktadir (Shafey vd., 2009). Sigara
kardiyovaskiiler hastaliklar icin bagimsiz bir risk faktoridiir. Ayrica, diger risk
faktorleri ile etkileserek toplam koroner hastaligi riskini de artirmaktadir. Sigaranin
neden oldugu 6liimlerin yaklagik %35-40’1n1 koroner arter hastaligi olusturmaktadir.
Ayrica, glinde yaklasik bir paket sigara icenlerde icmeyenlere gore koroner arter
hastalig1 riski 2-3 kat daha fazladir. Sigara LDL kolesterol oksidasyonunu ve
inflamasyonu, kan basincini ve kalp hizini artirir, endotel fonksiyonlarini bozar ve
trombosit kiimelesmesini artirarak aterosklerotik siirece katkida bulunur (Adalet,
2013). TEKHAREF c¢alismasinda, iilkemizde en yaygin goriilen risk faktoriiniin sigara
oldugu ve erkeklerde sigara iciminde azalma gozlenirken kadinlarda ise artis oldugu
gosterilmistir (Onat, 2017). Buna ek olarak, sigara i¢imi birakildiktan sonra ise koroner

arter hastalig1 riski hemen azalmaya baglamaktadir.

Diyabet: Diyabet koroner arter hastaligi i¢cin hem erkeklerde hem de kadinlarda,
bagimsiz, onemli bir risk faktoriidiir. Risk, erkeklerde 2 kat, kadinlarda ise 4 kat
artmistir. Diyabetik hastalarda gelisen koroner olaylarin seyri diyabeti olmayanlara
gore daha kotiidiir. Ulkemizde diyabetik kisi sayis1 hizla artmaktadir. Diyabetik hasta
say1si, lilkemizde yaklasik olarak her yil 240 bin kisi civarinda artis gostermektedir
(Onat, 2017). Diyabetin, ateroskleroz siirecine etkisi damar sistemindeki metabolik
etkileri ile beraber lipid metabolizmasindaki olumsuz etkileri ve diger risk faktorleri
ile daha sik birlikte olmasi ile agiklanabilir (Adalet, 2013). Heniiz diyabet tanisi

almamis, diyabetin gelisim siirecinde yer alan bozulmus aglik glikozu ve bozulmus



glikoz toleransina sahip hastalarda da kardiyovaskiiler riskin artma egiliminde oldugu

gosterilmistir (Coutinho vd., 1999).

Obezite: Obezite, glinlimiiz diinyasinin en 6nemli saglik problemlerinden biridir.
Obezite hem kadin hem de erkeklerde koroner arter hastaligr agisindan bagimsiz risk
faktorlerinden biridir. Obeziteye bagli risk artis1 direk obeziteye bagl olabilecegi gibi
neden oldugu insiilin direnci, hipertansiyon ve lipid metabolizmas1 bozukluguna bagl
olarak da ortaya ¢ikabilmektedir (Adalet, 2013). TEKHARF caligmasinda iilkemizde
obesite prevelansinin 30 yas lizerindeki kadinlarda %44,2, erkeklerde %25,3 oldugu
ve obesite prevalansinin son 10 yil iginde %20 oraninda artig gosterdigi saptanmistir
(Onat, 2017). Abdominal obezite olarak da bilinen ve yag dokusunun 6zellikle karinda
birikmesi sonucu olusan obezite tipinde diger risk faktorleri ile birliktelik daha
fazladir. Bu obezite tipinde, hastalarda, kardiyovaskiiler olaylar ile arasinda giiclii

iligki bulunan bel ¢evresi 6l¢timii artmistir (Adalet, 2013).

Fiziksel Hareketsizlik (Inaktivite): Fiziksel hareketsizlik koroner arter hastalig:
gelisimi agisindan 6nemi giderek artan bir risk faktorii olarak goriilmektedir. Sedanter
yasam tarzi, koroner kalp hastaligi riskini yaklasik 2 kat artirmaktadir. Diizenli fiziksel
aktivitenin kardiyovaskiiler risk faktorleri tizerinde olumlu etkiler gostermesi yaninda
bagimsiz olarak da riski azalttigi bilinmektedir. Fiziksel aktivite ile birlikte kan
basincinda, serum total kolesterol, LDL ve trigliserid diizeylerinde azalma, serum
HDL diizeyinde ise artma ve kilo kayb1 goriilmektedir (Scrutinio vd., 2005; Onat,
2017).

Yas ve Cinsiyet: Yas artis1 ile birlikte koroner arter hastaliginda hem prevelans
(yayginlik) hem de insidans (siklik) artis1 olmaktadir. Bu durum, koroner arter
hastaliginda yas1 en oOnemli risk faktorii haline getirmektedir. Koroner arter
hastaliginda, erkeklerde 45 yas, kadinlarda ise 55 yas lizerinde olmak 6nemli bir risk
faktorii olarak kabul edilmektedir (Bonow vd., 2015). TEKHARF c¢alismasinda,
tilkemizde, her 11 yillik yaslanma ile koroner kalp hastalig1 ihtimalinin yaklasik 1,5
kat arttifi gosterilmistir (Onat, 2017). Koroner arter hastaliginin onemli risk
faktorlerinden biri de cinsiyettir. Kadinlarda menopoz 6ncesi donemde koroner kalp

hastalig1 erkeklere gore 4 kat daha az goriilmektedir. Menopoz sonras1 donemde ise



prevalans esitlenmektedir. Menopoz oncesindeki koroner arter hastaliginin daha az
goriilmesi  Ostrojenin  lipid  gostergeleri  lizerindeki  olumlu  etkisi ile
aciklanabilmektedir. Ancak, menopoz 6ncesinde sigara, hipertansiyon ve diyabet gibi
risk faktorlerinin olmasi kadinlarda koroner kalp hastaligi insidansimi erkeklerle

benzer diizeye getirebilmektedir (Adalet, 2013).

Aile Oykiisii: Koroner kalp hastalig1 siiphesi ile klinige basvuran hastalarm birinci
dereceden erkek akrabalarinda 55 yas Oncesi, birinci dereceden kadin akrabalarinda
ise 65 yas Oncesi koroner arter hastaligina ait oykii bulunmasinin, koroner arter
hastalig1 goriilme riskini yaklasik olarak 2 kat artirdigi gosterilmistir. Ayrica bu risk
artist diger risk faktorlerinden bagimsizdir (Williams vd., 1994).

Risk faktorlerinin ayni kiside, bir arada bulunmasi hastalik olusumu riski agisindan
sinerjistik bir etki olusturabilmektedir. Bu nedenle, koroner arter hastaliklarinin
onlenmesinde risk faktorlerinin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi yerine tamaminin birlikte
degerlendirilmesi 6nem tasimaktadir. Heniiz, klinik olarak koroner arter hastalig
gelismemis saglikli goriinen bireylerde, koroner arter hastaligi riskinin hesaplanmasi
i¢in ¢esitli risk modelleri gelistirilmistir. Bu risk modelleri, esas olarak orta ve yiiksek
riskli kisileri erken safhada tanisal islemlere yonlendirmede 6nemli rol oynamaktadir.
Ayrica, bu bireylerde, risk faktorlerine yonelik yogun tedavi yaklagimi ile ileride
gelisebilecek koroner arter hastaliginin  O6nlenebilmesi ve hastalik seyrinin

yavagslatilmas1 hedeflenmektedir.

Koroner arter hastaligi riskinin degerlendirilmesinde farkli risk modelleri
kullanilabilmektedir. Bunlar igerisinde en sik olarak Framingham Risk Modeli,
SCORE Risk Modeli ve JOINT British Societies-2 Risk Modeli kullanilmaktadir
Framingham Risk Modeli, temel olarak 10 yillik koroner olay riskini gostermektedir.
Bu model, bireyleri; diisiik, orta ve yliksek riskli olmak {izere {i¢ gruba ayirmaktadir.
SCORE modeli ise, 10 yillik oliimeiil kardiyovaskiiler hastalik riskini
degerlendirmektedir. Bu model, degerlendirmede; yasi, cinsiyeti, sigara kullanimini,
kan basincinm1 ve toplam kolesterolii temel almaktadir. Bireyler, bu modelde 10 yillik
kardiyovaskiiler hastalik riski agisindan ¢ok yliksek, yiiksek, orta ve diisiik riskli
gruplara ayrilmaktadir. JOINT British Societies-2 modeli, 10 yillik kardiyovaskiiler
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hastalik riskini degerlendirmektedir. Risk hesaplanmasinda, cinsiyet, sigara, kan
basinci, total kolesteroliin HDL’ye orami kullanilmaktadir. Risk gruplart SCORE
modeli ile benzerdir. Ayrica, bu model lilkemiz i¢in de en uygun risk modeli olarak

kabul edilmektedir (Erkus vd., 2013).

Koroner arter hastaligi riskinin analiz edilmesinde, risk faktorleri ve hasta sayisi
arttikca, risk modelleri ile analiz yapmak olduk¢a karmasik ve zaman alic1 bir problem
olabilmektedir. Bu nedenle, son yillarda, makine 6grenmesi gibi, ¢ok sayida hasta
verisinin, ayn1 anda ve kisa siirede, yliksek dogruluk orani ile analizine imkan taniyan
yaklagimlara ilgi artmaktadir. Makine 6grenmesi yaklagiminin klinik kullanimi, riskli
hastalarin erken donemde belirlenerek ileri tani islemlerine yonlendirilmelerini

saglayabilmektedir.

1.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesine dayanan bir disiplin olarak
tanimlanmaktadir. Makine Ogrenmesinin temel ¢alisma alani, bilgisayar
programlarinin karmasik oriintiileri tanimay1 otomatik olarak 6grenmesi ve edindigi
bu verilere dayanan zeki kararlar alabilmesidir (Han vd., 2011). Makine 6grenmesi
veriler arasindaki iliskileri arastiran istatistik disiplini ile etkili hesaplama
algoritmalar1 tlizerinde c¢alisan bilgisayar bilimlerinin kesisim noktasinda ortaya
¢ikmaktadir (Deo, 2015). Makine 6grenmesinin en dnemli gorevi drneklerden ¢gikarim
yapabilmektir. Bu nedenle, matematiksel modelin kurulmasinda istatistiksel
kuramlardan yararlanir. Bilgisayar bilimlerine ise iki temel alanda gereksinim
duyulmaktadir. Bunlar; biiyiik miktarlardaki veriyi islemek kadar, egitim asamasinda,
optimizasyon problemlerini ¢dzebilecek etkili algoritmalarin olusturulmasi ve model
ogrenildikten sonra, bu modelden ¢ikarim yapabilmek igin gereken algoritma
performansinin iyilestirilmesidir. Baz1 6zel uygulama alanlarinda, 6grenme veya
cikarim algoritmasinin verimliligi, yani uzay ve zaman karmasikligi, Ongdrii

dogrulugu kadar 6nemli olabilmektedir (Alpaydin, 2010).
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Makine Ogrenmesi; bir bilgisayar programi, eger P ile Olciilen, G gorevindeki
performansini, E deneyimi tarafindan gelistirirse, bu bilgisayar programinin
deneyimlerinden 6grendigi sOylenir seklinde tanimlanmaktadir. Bu tanimlamadan
yola c¢ikarak bir bilgisayar programinin deneyimi ile birlikte performansi da artig

gosteriyorsa makine 6grenmesinden soz edilebilmektedir (Mitchel, 1997) .

Makine Ogrenmesi, verileri akilli eylemlere doniistirmek amaciyla bilgisayar
algoritmalarinin gelistirilmesi ile ilgilenen calisma alani olarak da tanimlanabilir
Makine 6grenmesi alani, mevcut verilerin, istatistiksel yontemlerin ve islem giiciiniin
hizla ve eszamanli olarak gelistigi bir ortamda ortaya ¢ikmistir. Verilerdeki biiyiime,
ek islem giiclinii gerektirmis ve bu da biiyiik veri kiimelerini analiz etmek icin
istatistiksel yontemlerin gelistirilmesine zemin olusturmustur. Bu durum ise, daha
biiyiik ve farkli alanlardan verilerin toplanmasini saglayan bir ilerleme dongiisiiniin

ortaya ¢ikmasini saglamistir (Sekil 1.3.).

/\

i / Istahstiksel \
1;]-&][[ i

Sekil 1.3. Makine 6grenmesinde bilesenler arasindaki iliski (Lantz, 2013).

Makine 6grenmesi ile yakindan iliskili olan veri madenciligi, biiylik veri tabanlarindan
yeni Oriintiilerin kesfedilmesi ile ilgilenmektedir. Makine oOgrenmesi ve veri
madenciliginin ayrildig1 temel nokta; makine 6grenmesi, bilgisayarlara bir problemi

¢ozmek icin verileri nasil kullanacaklarin1 6gretmeye odaklanirken, veri madenciligi
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bilgisayarlara verilerdeki Oriintiileri nasil taniyacaklarmi 6gretmeye odaklanir. Bu
oOrtintiiler daha sonra insanlar tarafindan problemlerin ¢6zlimii i¢in kullanilmaktadirlar.
Veri madenciligi uygulamalarinda, verideki Oriintiileri kesfedebilmek i¢in makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir (Lantz, 2013). Makine 6grenmesi, ayni
zamanda yapay zekanin bir parcasidir. Bir sistemin zekiliginden s6z edebilmek igin,
degisen bir ¢evrede 6grenme yetenegine sahip olmasi gerekmektedir. Sistem, 6grenir
ve degisikliklere uyum saglarsa, sistem tasarimcisi tiim olas1t durumlar i¢in 6ngorii ve

¢Ozlim sunma gereksinimi duymaz (Alpaydin, 2010).

1.2.1. Makine Ogrenmesinin Tarihsel Gelisimi

Yillar igerisinde makine 6grenmesi ¢alismalari, farkli yaklasim ve hedeflere sahip ii¢
farkli donemden gegmistir. Bu donemler:

e Noral modelleme ve karar-teorik teknikler

e Sembolik kavram merkezli 6grenme

® Yogun bilgi 6grenme sistemleri
Bunlardan ilk donem olan néral modelleme asamasi, genel amagh Ogrenme
sistemlerinin olusturulmasina odaklanmistir. Bu donemdeki ¢alismalarda daha ¢ok
rastsal ya da kismi rastsal baslangi¢ yapisina sahip noral model tabanli néral ag (neural
nets) ya da kendi kendini organize eden sistemler (self-organizing systems) olarak
isimlendirilen makinalar olusturulmustur. ilk dénemin yasandigi 1950°1li yillarda
bilgisayar teknolojisinin ilkel dogasi geregi, bu dénemde yapilan calismalar,
kavramsal yapida ya da Rosenblatt’in tek katmanli algilayicist (perceptron) gibi 6zel
amagli deneysel donanim sistemlerinin kurulmasi yoniinde planlanmistir. Yapilan bu
calismalardan elde edilen tecriibelerle Oriintii tanima disiplini ortaya ¢ikmis ve makine

O0grenmesinde karar —teorik yaklagimlar gelistirilmistir.

1960’1 yillarin baglarinda, ikinci donem olan sembolik kavram merkezli 6grenme,
insan 6grenmesini modelleyen yapay zeka caligmalari ile birlikte ortaya ¢ikmistir. Bu
donemde istatistiksel ya da numerik yontemler yerine mantik ya da grafik yapisinda
ifadeler kullanilmaya baglanmistir. Sistemler, daha yiiksek diizeyde bilgiyi temsil eden

sembolik tanimlart 6grenmis ve Ogrenilecek kavram hakkinda giiclii bir yapisal
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varsayim saglamaya baslamistir. Cesitli Orlintli tanima sistemleri bu asamada

gelistirilen sistemlere 6rnek olarak verilebilir.

Son asama ise 1970’li yillarin ortalarinda baslayan giincel donemi temsil etmektedir.
Bu donemde aragtirmacilar 6grenme yontemlerini genis bir yelpazede ele alarak yogun
bilgi O0grenme sistemleri, alternatif Ogrenme yoOntemleri, 6grenme gorevlerini
olusturmak ve se¢mek i¢in yetenekleri birlestirmek gibi alanlarda g¢alismalarini

yiiriitmektedirler (Michalski vd., 2013).

1.2.2. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Ogrenme en genel haliyle bilgi edinme siirecidir. Insanlar akil yiiriitme yetenekleri
sayesinde deneyimlerinden Ogrenebilirler. Ancak, bilgisayarlar akil yiiriitme
yetenekleri olmadigr i¢in algoritmalarla 6grenirler. Giiniimiizde, ¢ok sayida makine
O0grenmesi algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar kullandiklar1 6grenme siirecine
gore smiflandirilabilmektedir (Portugal vd., 2017). Bu baglamda, makine 6grenmesi
algoritmalar1 dort ana sinifta toplanabilmektedir. Bunlar; denetimli (supervised),
denetimsiz  (unsupervised), yart denetimli (semi-supervised) ve takviyeli

(reinforcement) ogrenmedir.

Denetimli (Supervised) Ogrenme:

Denetimli O6grenme, bilinen bir ¢iktinin ya da hedefin tahmin edilmesiyle
baslamaktadir (Deo, 2015). Denetimli 6grenme, makine dgrenmesi algoritmalarinin
egitim verilerinden Ogrenmesi ve gercek veriler yoluyla kazandigi bu bilgiyi
uygulamaya aktarmasina dayanmaktadir (Portugal vd., 2017). Bu 06grenme
yaklasimindaki “denetimli” 6grenme, egitim veri kiimesinde yer alan etiketli
verilerden kaynaklanmaktadir (Sekil 1.4.a.). Modelin 6grenilmesi amaciyla kullanilan
veri kiimesine egitim veri kiimesi denir. Model egitim veri kiimesi tizerinde kurulur.
Kurulan modelin performansinin 6l¢iildiigii veri kiimesine test veri kiimesi ismi
verilmektedir. Denetimli 6grenme yaklasimi siklikla siniflandirma, modelleme, sinyal

isleme ve optimizasyon alanlarinda kullanilmaktadir (Du ve Swamy, 2013).
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Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme:

Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmenin aksine tahmin edilecek bir hedef deger
ya da ¢iktt bulunmamaktadir. Bunun yerine veri kiimesinde dogal olarak olusmus
oriintii ve gruplanmalar bulunmaya calisilmaktadir (Sekil 1.4.b.) (Deo, 2015).
Denetimsiz 6grenmede herhangi bir egitim veri kiimesi bulunmamaktadir. Denetimsiz
O0grenme algoritmalar1 siklikla veri kiimesindeki gizli Oriintiileri kesfetmeye
odaklanirlar (Portugal vd., 2018). Denetimsiz 6grenme yaklagimi siklikla, kiimeleme,
vektor kuantalama, Oznitelik ¢ikarma, sinyal isleme ve veri analizi alanlarinda

kullanilmaktadir (Du ve Swamy, 2013).
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Sekil 1.4. Makine 6grenmesi tiirleri (a. Denetimli 6grenme b. Denetimsiz 6grenme)

Yari Denetimli (Semi-Supervised) Ogrenme:

Biyoinformatik, web ve metin madenciligi, metin spam tespiti, yliz tanima, metin
kategorizasyonu gibi bir¢cok makine 6grenmesi uygulamasi, manuel etiketlemenin
zaman alici1 bir islem olmasi nedeniyle, cok miktarda etiketsiz veri icermektedir. Ayni
zamanda, etiketsiz verilerin elde edilmesi, etiketli verilere gore daha kolay olmaktadir.

Denetimli 6grenmenin aksine; yar1 denetimli 6grenme hem etiketli hem de etiketsiz
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verileri kullanabilmektedir (Sekil 1.5.). Yart denetimli 6§renmenin amaci, az sayida
etiketli ornekle birlikte ¢ok miktardaki etiketlenmemis verinin bir araya getirilerek
genelleme performansiin iyilestirilmesidir (Du ve Swamy, 2013). Yar1 denetimli
O0grenme algoritmalar1 tamamlanmamis veri kiimelerinden Ogrenebilir ve sonug
cikarabilirler (Portugal vd., 2018). Yari denetimli 6grenme yaklasimi siklikla
beklendik en biiyiikleme (expectation maximization), kendi kendine egitim (self-
training), transdiiktif destek vektor makineleri (transductive support vector machine)

ve ¢izge tabanli (graph-based) yontemlerde kullanilmaktadir (Du ve Swamy, 2013).

P Guriltii/Aykin Degerler
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(O Etiketlenmemis Omek

Sekil 1.5. Yar1 denetimli 6grenme yaklasimi (Han vd., 2011).

Takviyeli (Reinforcement) Ogrenme:

Bazi uygulamalar i¢in, sistemin ¢ikist bir dizi eylemden olusmaktadir. Bu durumda,
onemli olan tek bir eylem degil, hedefe ulasmada dogru eylemlerin sirasi i¢in izlenen
politikadir. Herhangi bir ara asamada en iyi eylem diye bir sey yoktur. Eylem 1yi bir
politikanin bir pargasi ise iyidir. Boyle bir durumda, makine 6grenmesi algoritmast,

politikalarmn 1yiligini degerlendirebilmeli ve bir politika tiretebilmek i¢in ge¢mis iyi
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eylem dizilerinden 6grenebilmelidir. Bu tiir 6grenme yontemlerine takviyeli 6grenme
denir (Alpaydin, 2010). Takviyeli 6grenme yaklasiminda, algoritma disaridan alinan
geri bildirimlerle 6grenmektedir (Portugal vd., 2018). Takviyeli 6§renme, bir yapay
ajanin (Ornegin, ger¢ek veya simiile edilmis bir robot) beklenen toplam o&diilii
maksimize etmek icin eylemlerini se¢cmeyi nasil Ogrenebilecegini belirten bir
hesaplama algoritmalart sinifidir. Takviyeli 6grenme, istenen ¢iktinin kesin olarak
bilinmedigi bir denetimli 6§renme yaklasimi olarak da tanimlanabilmektedir. Egitici,
yalnizca cevabin basarisi veya basarisizligi hakkinda geri bildirim saglar. Gergek
hayatta her zaman, tanimli, tam olarak dogru bir yanit, 6grenici veya egitici mevcut
olamayacagindan, denetimli &grenmeden daha mantikli bir yaklasim oldugu
sOylenebilir. Takviyeli 6grenme yalnizca, gercek ¢iktinin tahmine yakin olup olmadigi
bilgisine dayanir. Takviyeli 6grenme 1yi 6grenme sonucu i¢in sinir agini ddiillendiren,
kotii ¢iktilar igin ise sinir agmi cezalandiran bir 6grenme yaklasimidir. Bu 6grenme
yaklagiminda, agik hesaplama tiirevleri gerekli degildir. Ancak, daha yavas bir
Ogrenme siireci saglamaktadir. Takviyeli 6grenme yaklasimi siklikla kontrol ve yapay

zeka alaninda kullanilmaktadir (Du ve Swamy, 2013).

Yukarida verilen ve yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi yaklasimlarinin
siniflamasina ek olarak literatiirde meta 6grenme algoritmalart sinifi olarak farkli bir
sinif daha tanimlanmaktadir. Bu grupta yer alan ve meta-6grenenler olarak bilinen
algoritmalar, belirli bir 6grenme gorevine odaklanmazlar. Bu yaklasim daha ¢ok, etkili
O0grenmeyi 0grenmeye dayanmaktadir. Meta 6grenme yaklasiminda, algoritma diger
ogrenmelerinin sonuclarini kullanir. Bu 6grenme tiirii, zor problemler ya da tahminin,
algoritma performansimin olabildigince iyi olmasi gerektigi durumlarda faydali
sonuglar tiretebilmektedir. Bununla birlikte, makine 6grenmesi yaklagimlari igerisinde
kullanilan tek bir modelin performansini arttirmak amaciyla, birka¢c model
birlestirilerek giiclii bir ekip olusturulabilmektedir. Birden fazla modelin tahminlerini
birlestirme ve yonetme yaklasimi, 6grenmeyi 6grenme tekniklerini tanimlayan meta
Ogrenme yontemi icerisinde yer almaktadir. Meta 6grenme yaklasimi bu gorevi yerine
getirirken topluluk (ensemble) 6grenme yontemlerini kullanir. Tiim topluluk 6grenme
yontemleri, daha zayif Ogrenenleri bir araya getirerek, daha giiclii bir 6grenenin

olusturulmasi fikrine dayanmaktadir (Lantz, 2013). Topluluk 6grenme yaklasiminda
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en yaygin kullanilan algoritmalar; torbalama (bagging), hizlandirma (boosting) ve

rastgele ormandir (random forest) (Yang vd., 2010).

1.3. Topluluk Ogrenme Yaklasimlari

Topluluk 6grenme yaklasimlari, tek olan modellere gore bir dizi performans avantaji

sunarlar (Lantz, 2013). Bunlar;

Genellenebilirlik: Cok sayida Ogrenenin goriisii tek bir son tahmine dahil
edildiginden, tahminde tek bir yargi (bias) baskin olamaz. Bu, 6grenme goérevini
ezberleme (overfitting) olasiligini azaltir. Bununla birlikte, topluluk &6grenme
yontemleri, egitim verileri izerinde daha dogru bir siniflandirma, gériinmeyen veriler

tizerinde daha iyi bir genelleme yapilabilmesini saglamaktadir (Yang vd., 2010).

Gelistirilmis performans: Cok biiylikk miktardaki wveri kiimeleri {izerinde
calisildiginda, birgok model bellek veya karmasiklik kisitlariyla karsilagsmaktadir. Bu
gibi durumlarda kiigiik modellerin egitilmesi, tek bir modelin egitilmesinden daha iy1
bir ¢6ziim sunabilmektedir. Ayrica, dagitilmis hesaplama yontemlerini kullanarak bir

toplulugu paralel olarak egitmek de miimkiin olabilmektedir.

Farkh alanlardan gelen verileri sentezleyebilme: Tiim 6grenme algoritmalarina
uygun tek bir boyutta veri kiimesi olmadigindan, birden fazla 6greniciden gelen
bilgileri birlestirebilme kabiliyeti olan topluluk 6grenme algoritmalarinin yetenegi,
ozellikle farkli alanlardan elde edilen verilere dayanan karmasik durumlar i¢in dnem

tasimaktadir.

Zorlu 6grenme gorevlerinde daha detayci1 bir yaklasim: Gergek yasam, bircok
faktoriin etkilesim i¢inde oldugu son derece karmasik durumlari igermektedir.
Ogrenme gorevini kiigiik pargalara bdlen modeller, tek bir kiiresel modelin gézden

kacgirabilecegi ince Oriintiileri ve detaylar1 daha dogru bir sekilde tespit edebilmektedir.
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1.4. Literatiir Calismalar

Literatiirde son yillarda koroner arter hastaliginin makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak analiz edilmesi ile ilgili caligmalar yer almaktadir. Calismalar
incelendiginde, literatiirde daha ¢ok, birden fazla makine 6grenmesi algoritmasinin bir
arada kullanilarak siniflama dogrulugu agisindan performanslarin karsilastirildig
caligmalar oldugu goriilmektedir. Shafique vd. (2015), calismalarinda, 597 hasta
kaydindan olusan UCI kalp hastaliklar1 veri kiimesi iizerinde Yapay Sinir Aglari, Karar
Agact ve Naive Bayes smiflandirma algoritmalar1 ile koroner kalp hastaligi riskini
belirlemiglerdir. Caligmada, en yiiksek siniflama dogrulugu %82,914 orani ile Naive
Bayes algoritmasindan elde edilmistir. Marikani ve Shyamala (2017) ¢aligmalarinda,
kalp hastaliginin varligin1 tahmin etmek amaciyla denetimli 6grenme algoritmalarini
kullanmiglardir. Calismada, Cleveland veri kiimesinden kayip verilerin oldugu
kayitlarin ¢ikarilmasi ile 297 hasta kaydindan olusan veri kiimesi iizerinde
siiflandirma yapilmistir. Arastirmacilar en yiiksek dogruluk oranini Destek Vektor
Makinesi algoritmasindan elde etmislerdir. Sharma vd. (2017) kalp hastalig riskinin
belirlenmesi amaciyla yaptiklari calismada Karar Agaci, Naive Bayes ve Yapay Sinir
Ag algoritmalart kullanmiglardir. En yiiksek dogruluk oranmi 15 degisken ile
uyguladiklar1 Yapay Sinir Agindan elde etmislerdir.

Shamsollahi vd. (2018) calismalarinda, kalp hastaliklar1 klinigine bagvuran 282 hasta
ve 21 degiskenden olusan veri kiimesi iizerinde siniflama ve kiimeleme algoritmalarini
uygulayarak kalp hastalig1 varligimni tahmin etmislerdir. Caligsmacilar, oncelikle veri
kiimesini k- ortalamalar yontemi ile 3 kiimeye ayirmislardir. Kiimeleme isleminde
kullanilan k degeri igin ortalama Siluet, Dunn indeks, Dirsek (elbow) algoritmas: gibi
yontemler kullanilmistir. Veri kiimesi 90, 88 ve 104 kayit icerecek bigimde 3 kiimeye
ayrilmistir. Her bir kiimeye Yapay Sinir A8 ve Karar Agaci algoritmalar
uygulanmistir. Calismada, en iyi siniflama performansi Siniflama ve Regresyon Karar

Agaci algoritmasindan elde edilmistir.
Koroner kalp hastalifinin, makine o6grenmesi yaklasimlar ile tahmin edilmesi

amaciyla yapilan ¢alismalarin ¢ogunda hastalarin risk faktorlerine iliskin bilgilerini

iceren veri kiimeleri kullanilmaktadir. Bu calismalarda, smiflama ya da tahmin
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performansini artirmak amaciyla siklikla tiim degiskenlerle bir model olusturmak
yerine Onemli ya da sonuca daha fazla katki saglayan degiskenler se¢ilmektedir.
Anbarasi vd. (2010) yaptiklar1 ¢alismada, 13 degisken ve 909 hasta kaydindan olusan
UCI kalp hastaliklar1 veri kiimesi iizerinde kalp hastalifi tahmin sistemi
geligtirmislerdir.  Arastirmacilar, Genetik Algoritma ile degisken sayisini
azaltmislardir. Bu degiskenler; gdgiis agrisi tipi, istirahat kan basinci, egzersizle
tetiklenen anjina, ST depresyon, floroskopide boyanan damar sayisi ve ulasilan
maksimum kalp hizidir. Sonrasinda, veri kiimesi lizerinde, Naive Bayes, Kiimeleme
ve Karar Agaci algoritmalar1 uygulanmigtir. Calismada, Karar Agact algoritmasi ile
%99,2 dogruluk orani elde edilmistir. Karar Agaci siniflandirma algoritmasini, Naive

Bayes ve Kiimeleme algoritmalar1 izlemistir.

Abdullah (2012), calismasinda gelistirdigi siniflama modeli ile Cleveland veri kiimesi
tizerinde koroner kalp hastaligi riskini incelemistir. Veri kiimesinde yer alan 14
degisken Parcacik Siirli Optimizasyon (PSO) algoritmast ile 9 degiskene
indirgenmistir. Bunlar; hastanin yasi, cinsiyeti, gogiis agrisinin tipi, serum kolesterolii
ve aclik kan sekeri diizeyi, istirahat EKG bulgulari, ulasilan maksimum kalp hizi,
floroskopide boyanan biiyiik damar sayis1 ve defekt tipidir. Arastirmada, elde edilen
veri kiimesi lizerinde uygulanan J48 Karar Agaci algoritmasi ile %60,74 siniflama
dogrulugu elde edilmistir. Chaurasia (2013) yaptig1 ¢alismada, UCI Cleveland veri
kiimesindeki her bir degiskenin siniflama performansi agisindan Gnemini analiz
etmistir. Degiskenlerin analizi sirasinda Ki-kare, Bilgi Kazanimi ve Kazan¢ Oram
testleri kullanilmistir. Her bir degisken icin {i¢ testin ortalamasi alinarak degiskenler
onem derecesine gore siiflandirilmigtir. Caligmada, gogiis agrist tipi, ST segment
egimi, egzersizle tetiklenen anjina, istirahat EKG bulgulari, cinsiyet, yas, ulasilan
maksimum kalp hizi, a¢lik kan sekeri ve kolesteroliin siniflama agisindan en énemli
degiskenler oldugu belirlenmistir. Nahar vd. ( 2013), yaptiklar1 calismada, Cleveland
veri kiimesi iizerinde birliktelik kurallarin1 kullanarak koroner kalp hastaligini
etkileyen faktorleri cinsiyet agisindan analiz etmislerdir. Arastirmacilar, asemptomatik
gogls agris1 ve egzersizle tetiklenen anjinanin hem kadin hem de erkekler i¢in koroner
kalp hastalig1 varlig1 agisindan 6nemli bir gosterge oldugunu belirlemislerdir. Bununla
birlikte, kalp hastalig1 varliginin tanimlanmasinda istirahat EKG bulgularinin kadinlar

acisindan 6nemli bir ayirict faktdr oldugu saptanmistir. Ayrica, ¢aligmada yukart ST

20



segment egiminin varligi, floroskopide boyanan damar sayisinin 0 olmasi ve egzersizle
tetiklenen ST depresyonunun 0,56’dan az olmasinin her iki cinsiyet agisindan saglikli

kosullar1 ifade ettigi de gosterilmistir.

Mukherjee vd. (2017) kalp hastaliklarinin ve risk faktorlerinin tanimlanmasi amaciyla
yaptiklar ¢aligmada, Destek Vektdr Makinesi, Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 gibi iki
siniflama algoritmasi ve Genellestirilmis Katki Modeli (GAM) gibi bir ileri regresyon
yontemini 270 kayittan olusan Statlog veri kiimesi iizerinde uygulamislardir.
Caligsmada, Destek Vektor Makinesi ve GAM ile yapilan duyarlilik analizi sonucunda,
ulagilan maksimum kalp hizi, floroskopide boyanan damar sayisi, ST segment egimi,
gbgiis agr tipi ve talyum tarama testi sonuglarinin en o6nemli faktorler oldugu
saptanmistir. Ahmadi vd. (2017) yaptiklar1 calismada, Cleveland veri kiimesi iizerinde
Sinir Ag1 ve C5.0 Karar Agaci algoritmasi uygulayarak kalp hastaliklar1 tahmini i¢in
bir karar modeli gelistirmislerdir. Sinir ag1 modelinin uygulanmasi sirasinda
degiskenler ve sonuca etkisi arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarmak i¢in ortalamaya dayali
Duyarlilik Analizi yapilmistir. Duyarlilik Analizi sonuglarina gore, kalp hastaliginin
tahmin edilmesinde, en fazla katkiy1 yapan degiskenler floroskopide boyanan damar
sayis1 ve talyum sintigrafi sonucu iken, en az katki saglayan degisken kolesterol
seviyesi olarak saptanmistir. Bununla birlikte, C5.0 algoritmasi i¢in yapilan 6znitelik
onemi Ol¢lim sonuglaria gore, benzer sekilde kolesterol seviyesi en az dneme sahip
degisken olarak saptanirken, floroskopide boyanan damar sayisi, talyum sintigrafi
sonucu ve gogiis agrisi tipi en onemli degiskenler olarak belirlenmistir. Kolesterol
seviyesi degiskeni ¢ikarilarak yapilan smiflama sonuglarina gore sinir ag1
algoritmasinin %95 giiven araliginda C5.0 algoritmasindan daha iyi bir performans

gosterdigi belirlenmistir.

Takc1 (2018), 6znitelik segme yontemleri ile kalp krizinin tahmininin iyilestirilmesi
amaciyla yaptig1 calismada Oznitelik se¢imi ve makine dgrenmesi algoritmalarini
birlikte kullanarak en iyi performans gosteren makine dgrenmesi ve dznitelik se¢imi
algoritmalarint belirlemislerdir. Caligmada, UCI Statlog veri kiimesi iizerinde, 12
farkli siniflama ve 4 farkli 6znitelik se¢imi algoritmasi kullanilmigtir. Calismada
kullanilan siniflama algoritmalar1 dort ayr1 kategoride incelenmistir. Bunlar;

Regresyon Analiz Modelleri, Destek Vektdr Makineleri, Karar Agacglar1 ve k- En
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Yakin Komsuluk, Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 ve Naive Bayes algoritmalaridir.
Oznitelik segmek amaciyla Fisher Filtreleme, Relieff, Backward-Logit Ve Forward-
Logit algoritmalar1 kullanilmistir. Arastirma bulgularina gore, en iyi performansa
sahip makine O0grenme algoritmasi, Lineer Kernel ile Destek Vektor Makinesi
algoritmasidir, Oznitelik Segim algoritmasi ise reliefF yontemidir. Bu ¢iftten olusan

model % 84,81'lik oran ile en yiliksek dogruluk degerini vermistir.

Prakash vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada UCI veri kiimesi koleksiyonundan alinan kalp
hastaliklar1 veri kiimesinde yer alan degiskenlerin azaltilmasi amaciyla optimal
kriterler gelistirmislerdir. Calismada veri kiimesinde yer alan degiskenler ile karar
cizelgesi olusturulmus ve kalp hastaliklar riskinin belirlenmesinde gerekli olmayan
degiskenler ¢ikarilarak islem zamaninin azaltilmasi saglanmistir. Gogiis agrisi tipi ve
istirahat EKG bulgular gibi degiskenler karar vermede dikkate alinan degiskenler

olarak sec¢ilmistir.

Literatiirde, koroner kalp hastalig: ile ilgili makine 6grenmesi ¢alismalarinda siklikla
Cleveland veri kiimesinin kullanildig1 goriilmektedir. Ancak, farkli veri kiimeleri
tizerinde model gelistiren bir¢ok calismaya da rastlanmistir. Alizadehsani vd. (2013),
caligmalarinda koroner arter hastaligi riskinin belirlenmesinde veri madenciligi
algoritmalarini kullanarak bir siniflama modeli gelistirmislerdir. Calismada, 303 hasta
ve 54 degiskenden olusan Z-Alizadeh Zani veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesinde
yer alan degiskenler medikal literatiir incelemesi sonucunda belirlenen; demografik
veriler, semptom ve muayene bulgulari, EKG ve laboratuvar ve EKO bulgular1 olarak
gruplandirilan  degiskenlerden olusturulmustur. Destek Vektér Makinesi ve
agirliklandirma yontemi ile 0,6 ve daha fazla agirliga sahip 34 degiskenden olusan veri
kiimesine, Sirali Minimum Optimizasyon (SMO), Naive Bayes, Torbalama ve Sinir
Aglart algoritmalar1 uygulanmistir. Calismada en yiiksek dogruluk orami Sirali

Minimum Optimizasyon algoritmasindan elde edilmistir.

Masethe ve Masethe (2014) calismalarinda, 108 hasta kaydi ve bu hastalara iligskin
cinsiyet, EKG bulgulari, yas, gégiis agris1 tipi, kan basinci, kalp hizi, kolesterol, sigara
ve alkol tiiketimi, diyet ve aclik kan sekeri seviyesi bilgilerinden olusan veri kiimesi

tizerinde J48 Karar Agaci, Bayes Net, Naive Bayes, Simple Cart ve REPTREE
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algoritmalar1 uygulayarak siniflama yapmislardir. Calismada kullanilan algoritmalarin
siiflama performanslari birbirine benzer bulunmustur. Tahminlerde yaklasik %
97’nin iizerinde dogruluk orani elde edilmistir. Schlemmer vd. (2014) ¢alismalarinda
EKG dalga o6zellikleri, yas, cinsiyet, kalp hiz1 degisiklikleri gibi degisken bilgilerini
iceren 261 hasta kaydi lizerinde makine 6grenmesi algoritmalarini uygulayarak kalp
hastalig1 tahmini yapan bir model gelistirmislerdir. Arastirmada 15 ve daha fazla eksik
veri iceren kayitlar veri kiimesinden ¢ikarilmis ve 87 degiskenden olusan 227 hasta
kayd tizerinde k- En Yakin Komsuluk, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinasi
algoritmalar1 uygulanmistir. Calismada, en yiiksek dogruluk oranit Destek Vektor

Makinesi algoritmasindan elde edilmistir.

Verma vd. (2016), koroner kalp hastaligin1 saptamak amaciyla yaptiklar1 ¢alismada k-
Ortalama Kiimeleme ve Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmalari ile degisken alt
kiimesi se¢imi yapmuslardir. Arastirmada, Yapay Sinir Agi, Lojistik Regresyon,
Bulanik Sirasiz Kural Azaltma ve C4.5 algoritmalar1 kullanilarak karma bir model
olusturulmustur. Calismacilar, gelistirdikleri karma modeli, 26 degisken ve 335 hasta
kaydindan olusan veri kiimesi iizerinde test etmislerdir. En yiiksek siniflama
dogrulugu %88,4 ile MLR algoritmasindan elde edilmistir. Arabasadi vd. (2017)
yaptiklar1 ¢aligmada, koroner arter hastaligini klinik veriler iizerinden saptanmasina
yonelik olarak Genetik Algoritma ve Yapay Sinir Aglarindan olusan karma bir model
onermislerdir. Arastirmacilar, veri kiimesi olarak 54 degisken ve 303 hasta kaydindan
olusan Z-Alizadeh Sani veri kiimesini kullanmislardir. Calismada degiskenlerin se¢imi
Destek Vektor Makinesi yontemi ile yapilmistir. Aragtirmacilar, veri kiimesi tizerinde
uyguladiklart karma model ile dogruluk orani %93,85 olan bir siniflama performansi

elde etmislerdir.

Koroner kalp hastaliginin degerlendirilmesi ve riskinin belirlenmesi amaciyla yapilan
calismalarda yapilandirilmig veri kiimeleri disinda tani islemlerinden ya da hasta
kayitlarindan ilgili bilgilerin ¢ikarilmasina dayanan yontemleri kullanan ¢aligmalar da
bulunmaktadir. Tantimongcolwat vd. (2008) calismalarinda makine Ogrenmesi
yaklagimlarini kullanarak manyetokardiyografi (MKG) kayitlarindan iskemik kalp
hastaliklar1 6riintiisiiniin otomatik olarak yorumlanmasi i¢in bir model 6nermislerdir.

Bu amagla Geriye Yayilim Sinir Ag1 ve Oz Diizenlemeli Harita (Self-Organizing Map-
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SOM) algoritmas1 olmak iizere iki tiir makine 6grenmesi teknigi kullanmiglardir.
Caligmada, 125 hastadan olusan veri kiimesi, kalp kas1 tarafindan yayilan manyetik
alanin ardisik 6l¢timii ile elde edilmistir. Veri kiimesi 74 egitim verisi ve 51 test verisi
olarak ikiye bollinmiistiir. Arastirmada, SOM makine 6grenmesi algoritmasinin daha
yiiksek oranda bir tahmin performansi gosterdigi saptanmistir. Jonnagaddala vd.
(2015) elektronik ortamda bulunan hasta bilgilerinden kural tabanli Metin Madenciligi
yontemi ile elde ettikleri bilgileri kullanarak, Framingham risk skoruna gore, 10 yillik
koroner arter hastalifi risk degerlendirmesi yapmislardir. Calismada 296 diyabet
hastasina ait 1304 saglik kaydi ilizerinde Metin Madenciligi uygulanmistir. Veri
kiimesinden yas, cinsiyet, diyabet hastaligi, sigara igme davranisi, kan basinci, HDL
kolesterol ve total kolesterol gibi risk faktorlerine ait bilgiler Metin Madenciligi ile
cikarilarak risk degerlendirmesi yapilmistir. Kural tabanli Metin Madenciligi
sonucunda elde edilen sonuglar, manuel olarak yapilan Framingham risk skoru ile
tutarlilik gdstermistir. Veri kiimesinde %10 ila %20 arasinda degisen risk tahmini

yapilmistir.

Literatiirde, makine 6grenmesi algoritmalar ile birlikte bulanik mantik yaklagiminin
da kullanildig1 caligmalar yer almaktadir. Muthukaruppan ve Er (2012) yaptiklar
calismada, kalp hastalifinin tanilanmasinda kullanilmak iizere Parcacik Siirii
Optimizasyon tabanli bulanik bir uzman sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem
Cleveland ve Macaristan veri kiimeleri iizerinde uygulanmistir. Veri kiimeleri birgok
degiskenden olustugu icin, tantya katkida bulunan degiskenleri ortaya ¢ikarmak icin
Karar Agaci algoritmasi kullanilmistir. Karar Agaci ¢iktilari ise bulanik kural tabanl
modele doniistiiriilmiistiir. Gelistirilen bu modelle %93,27 siiflama dogrulugu elde
edilmistir. Kim vd. (2015) yaptiklar1 calismada yas, cinsiyet, total kolesterol, LDL,
HDL, sistolik ve diyastolik kan basinci, sigara kullanimi ve diyabet varligi
degiskenleri ile ilgili bilgilerin yer aldig1 748 hasta kayd: iizerinde Karar Agaci ve
Bulanik Mantik yontemi kullanarak koroner kalp hastalig1 tahmini yapmislardir. 748
hastanin 525’1 egitim 223’{i test verisi olarak ayrilmistir. Gelistirilen modelin
degerlendirilmesinde dogruluk oram1 ve ROC egrisi (Alic1 islem karakteristikleri,
Receiver Operating Characteristic) analizi kullanilmistir. Modelin dogruluk oram

%69,51, ROC egrisi degeri 0,594 olarak saptanmustir.
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Uyar ve Ilhan (2017) ¢alismalarinda, kalp hastaliginin tahmin edilmesi amaciyla
Genetik Algoritma tabanli Tekrarlayan Bulanik Sinir Aglar (recurrent fuzzy neural
networks -RFNN ) ile bir model gelistirmislerdir. RENN 13 girdi, 7 gizli néron ve 1
¢ikt1 néronu olacak sekilde uygulanmustir. Ayrica, agirlik ve esik degerleri 64 birim
uzunlukta genlerle kodlanmistir. UCI Cleveland veri kiimesinden eksik verilerden
olusan kayitlar ¢ikarildiktan sonra elde edilen 297 hastanin 252’sinin egitim ve 45’inin
test olarak kullanildig1 veri kiimesi {izerinde algoritma uygulanarak %97,78 siiflama
dogrulugu elde edilmistir. Nazari vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada kalp hastalig
varliginin degerlendirilmesi amaciyla bulanik Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) ve
Bulanik Cikarim Sistemi tabanli klinik karar destek sistemi gelistirmislerdir. Bulanik
AHP yontemi kalp hastaligi gelisiminde etkili risk faktorlerinin agirliklarim
hesaplamak amaciyla, Bulanik Cikarim Sistemi ise hastalarda kalp hastalig1 gelisme
riskini belirlemek ve degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Aragtirmada literatiir
inceleme ve uzman goriisii ile risk faktorleri; obezite, sigara igme, stres gibi
degistirilebilir risk faktorleri; artmis LDL ve trigliserid seviyesi, azalan HDL, yiiksek
kan basinci, diyabet gibi kontrol edilebilir risk faktorleri; yas, cinsiyet, genetik
faktorler gibi degistirilemeyen risk faktorleri olarak siniflandirilmistir. Gelistirilen
klinik karar destek sistemi 100 hasta iizerinde degerlendirilmistir. Kalp hastaliklar
uzmani, ¢aligmaya dahil edilen 100 hastadan 81’1 i¢in ileri kardiyolojik test dnerirken,
gelistirilen klinik karar destek sistemi modeli kalp hastalig: tespit edilen bu 20 hastay:
da kapsayan 26 hasta icin kalp hastaligt olma olasiligin1 yiiksek olarak

degerlendirmistir.

Konu ile ilgili ¢aligmalar incelendiginde, bazi ¢aligmalarda uygulanan modelin
kullanict arayiizii ile iirlin haline donistiirtildiigii goriilmektedir. Chen vd. (2011)
yaptiklar1 ¢alismada, koroner kalp hastaliklarinin tani siirecini desteklemek amaciyla,
klinik karar destek sistemi gelistirmislerdir. Karar destek sistemi iki asamada
gelistirilmistir. Ik asamada, Cleveland veri kiimesi iizerinde Yapay Sinir Aglari
algoritmas1 kullanilarak siniflama yapilmistir. Sistemin ikinci asamasinda, kullanici
arayiizi gelistirilmistir. Calismada, kullanic1 araylizii; hasta bilgileri, ROC egrisi
analizi, siniflama performansi gostergeleri ve kalp hastaligi tahmin sonucu béliimlerini

icerecek sekilde gelistirilmistir.

25



Literatiirde medikal alanda yapilan diger ¢aligmalarda oldugu gibi koroner kalp
hastalig1 alaninda da saglik ¢alisanlarina yorumlama imkéani sunmasi agisindan karar
agaci algoritmalarinin siklikla kullanildigi gériilmektedir. Pandey vd. (2013) yaptiklar
calismada Karar Agaci algoritmasina dayali Kalp Hastaligt Tahmin Sistemi
gelistirmislerdir. Sitemin gelistirilmesinde, farkli budama yaklasimlari ile Karar Agaci
Algoritmast uygulanmis ve uygulama sonuglar1 karsilastirilmali olarak verilmistir.
Calismada, azaltilmis hata budamasi yapilan Karar Agaci algoritmasinin %75,73
dogruluk oraninda tahmin performansi gosterdigi belirlenmistir. Sharan ve Sathees
(2016) calismalarinda, kalp hastaligi veri kiimesine, Siniflandirma Karar Agaci
(simple CART), J48 Karar Agac1t ve Naive Bayes (NB Tree) algoritmalarini
uygulayarak siniflama yapmislardir. Karar Agaci algoritmalarinin uygulanmasinda
WEKA programi kullanilmistir. Caligmada, algoritmalar siniflama dogrulugu ve islem
zamani agisindan karsilastirilmistir. Siniflama dogrulugu en yiiksek algoritma %92,2
orani ile Simple CART algoritmasi, islem zamani en kisa olan algoritma ise 0.08

saniye ile J48 Karar Agaci algoritmasi olarak belirlenmistir.

Son yillarda, arastirmacilarin siniflama performanslarinin ve genelleme yapabilme
ozelliklerinin daha 1yi olmasi nedeniyle Rastgele Orman gibi topluluk 6grenme
algoritmalar ile ilgili caligmalara odaklandig: goriilmektedir. Abdullah, ve Rajalaxmi
(2012) calismalarinda UCI Cleveland veri kiimesi iizerinde Rastgele Orman
algoritmasi1 ile koroner kalp hastaligi tahmini i¢in veri madencilig§i modeli
gelistirmislerdir. Arastirmada, 10 karar agaci ile rastgele orman algoritmasi
uygulanmistir. Rastgele orman algoritmast %63,33 smiflama dogrulugu ile karar
agacindan daha iyi bir performans gostermistir. Patil ve Kinariwala (2017)
caligmalarinda, kalp hastaliginin otomatik olarak tanimlanmasi amactyla makine
O0grenmesi algoritmalarindan Rastgele Orman yontemi ile bir karar destek sistemi
gelistirmiglerdir. Calismada gelistirilen model Cleveland veri kiimesi iizerinde test
edilmistir. Aragtirmacilar veri kiimesi tizerinde {i¢ farkli Rastgele Orman algoritmasini
uygulamiglardir. Bunlar; Klasik, Modifiye Edilmis ve Agirliklandirilmis Rastgele
Orman algoritmalaridir. Arastirmada 14 degiskenli veri kiimesi {lizerinde bu {i¢
Rastgele Orman algoritmasi uygulanmis ve sirasiyla % 74,19, %79,42 ve % 83,6
siniflama dogrulugu elde edilmistir. Bununla birlikte arastirmada, Modifiye Edilmis

ve Agirliklandirilmis Rastgele Orman algoritmalarimin Klasik Rastgele Orman
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algoritmasina gore daha kolay yorumlanabildigi ve Agirliklandirilmis Rastgele Orman
Algoritmasmin tiim anlamli medikal degiskenleri tanimlayabilmesi agisindan
Modifiye Edilmis Rastgele Orman algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi de

saptanmistir.

Liu vd. (2017) galismalarinda, kalp hastaliklarinin tanimlanmasi1 amaciyla reliefF ve
Rough Set yontemine dayanan Oznitelik Se¢me ve Topluluk Ogrenme
algoritmalarindan olan C4.5 ile simiflandirmaya dayanan karma bir siniflama sistemi
gelistirmislerdir. Calismada UCI Statlog veri kiimesi kullanilmistir. Aragtirmada, yas,
g0giis agrist tipi, istirahat EKG bulgulari, ulagilan maksimum kalp hizi, ST segment
egimi, floroskopide boyanan damar sayis1 ve talyum sintigrafi sonucunun en yiiksek
siniflama dogrulugu veren degisken kiimesi oldugu saptanmistir. Ayrica, C4.5
smiflama algoritmast ile %92,59 simiflama dogruluguna ulagilmistir. Kinge ve
Gaikwad (2018) yaptiklari ¢calismada UCI Cleveland veri kiimesi tizerinde J48 Karar
Agaci, Naive Bayes, Rastgele Orman, Adaboost, Torbalama, Cok Katmanli Yapay
Sinir Ag1 ve Basit Lojistik Regresyon algoritmalarini uygulayarak koroner kalp
hastaligi tahmini yapmislardir. Arastirmada Rastgele Orman ve Basit Lojistik
Regresyon algoritmalart % 83,15 dogruluk orani ile en iyi performansi gosterirken,
J48 Karar Agacindan % 78,15 smiflama dogrulugu ile en diisiik performans elde

edilmistir.

Bu calismanin amaci, makine 6grenmesi algoritmalar1 ile koroner arter hastalig
riskinin analiz edilmesidir. Bu amag dogrultusunda, UCI veri kiimesi koleksiyonundan
alinan kalp hastaliklar1 veri kiimeleri grafiksel ve istatistiksel yontemlerle detayl1 bir
bicimde analiz edilmistir. Veri analizi 6ncesinde, veri kalitesinin artirilmast amaciyla
veri kiimeleri iizerinde gerekli 6n islemler yapilmistir. Veri analizleri kalp hastaliklari
uzmaninin goriisleri dogrultusunda yapilmistir. Analizler sonucunda, siniflama modeli
kurulmustur. Makine 6grenmesi yaklasimi kullanilarak gelistirilen modelin sonuglari,
kalp hastaliklarinin tan1 ve tedavi siirecine yapacagi katkilar ve klinik etkileri agisindan

tartisilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Kalp Hastahig1 Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, Kaliforniya Universitesi, Irvine (University of California, Irvine C.A-
UCI) veri kiimesi koleksiyonundan alinan ve 4 ayri veritabanindan olusan kalp
hastalig1 veri kiimesi kullanilmistir. Bunlar; Cleveland, Macaristan, Isvigre ve VA
Long Beach veri kiimeleridir. Veri kiimelerinin hepsi ayni formatta olusturulmustur
ve ayni degiskenleri icermektedir. Veri kiimeleri ve 6rnek sayilar1 Cizelge 2.1.de
verilmistir. Kalp hastaliklar1 orijinal veri kiimesi 76 ham degiskenden olugmaktadir.
Ancak, yayinlanan ¢aligmalarda, 14 degiskenden olusan alt kiime kullanilmistir. Bu
degiskenler ve ozellikleri Cizelge 2.2.’de, veri kiimelerinde koroner kalp hastaligina

sahip bireylerin orani Cizelge 2.3.’de verilmistir.

Cizelge 2.1. Veri kiimeleri ve 6rnek sayilari

Veri Kiimesi Ornek Sayisi

Cleveland 303
Macaristan 293
Isvicre 122
VA Long Beach 199
Toplam 917
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Cizelge 2.2. Kalp hastaliklar1 veri kiimesi degiskenleri

Degisken | Degiskenler Degisken Tipi Kisaltmalar
#

1 Yas Sayisal age

2 Cinsiyet Kategorik sex

3 Gogiis Agrist Kategorik cp

4 Istirahat Kan Basinc1 (mm Hg) Sayisal trestbps

5 Serum Kolesterol Diizeyi Sayisal chol
(mg/dl)

6 Aclik Kan Sekeri Kategorik fbs
(> 120 mg/dl)

7 Istirahat EKG Sonuglari Kategorik restecg

8 Ulasilan Maksimum Kalp Hizi Sayisal thalach

9 Egzersizle Tetiklenen Anjina Kategorik exang

10 Egzersizle Tetiklenen ST Sayisal oldpeak
Depresyonu

11 Pik Egzersiz ST Segment Egimi | Kategorik slope

12 Floroskopide Boyanan Biiyiik Kategorik ca
Damar Sayisi

13 Talyum Testi Kategorik thal

14 Koroner Arter Hastaligt Durumu | Kategorik Num

(Hedef Degisken)
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Cizelge 2.3. Veri kiimelerinde koroner kalp hastaligi olan hastalarin orani

Veri Kiimesi | Kalp Hastahig: Saghkh Kalp Hastalig
Olan Hastalarin | Bireylerin Sayis1 | Oram
Sayisi
Cleveland 139 164 %45
Macaristan 106 187 %36
Isvicre 114 8 %92
VA Long 148 51 %74

Beach

2.2. Verilerin Hazirlanmasi

Kalp hastaliklar1 veri kiimesinin makine 6grenmesi yaklasimi ile analiz edilmesinde
CRISP-DM siire¢ modelinin adimlari izlenmistir. Makine 6grenmesi siireci agisindan
standart olarak kabul edilen CRISP_DM siire¢ modelinin ii¢lincli asamasi olan
verilerin hazirlanmasi asamasinda veri analizi ve modelin olusturulmasindan dnce
veri kalitesi ve model performansinin artirilmas1 amaciyla veriler lizerinde bazi 6n
hazirlik islemleri yapilmigtir. Oncelikle veri kiimelerinde sayisal degerlerle ifade
edilen kategorik degiskenler, verilerin incelenmesini ve anlasilmasini kolaylastirmak
amaciyla etiketlenmistir. Cizelge 2.4.’de veri kiimesinin kategorik degiskenleri icin

yapilan doniisiimler verilmistir.

30



Cizelge 2.4. Kategorik degiskenlerin doniisiim degerleri

Degisken # Degiskenler

1
2

10

11

12

13

14

Yas
Cinsiyet

Goglis Agrisi

Istirahat Kan Basinc1 (mm Hg)
Serum Kolesterol Diizeyi
(mg/dl)

Aclik Kan Sekeri

(> 120 mg/dl)

Istirahat EKG Sonuglari

Ulasilan Maksimum Kalp Hiz1
Egzersizle Tetiklenen Anjina
Egzersizle Tetiklenen ST

Depresyonu
Pik Egzersiz ST Segment Egimi

Floroskopide Boyanan Biiytik
Damar Sayist
Talyum Testi

Koroner Arter Hastalig1:

Koroner Damar Capinda
Daralma Durumu
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Degerleri

: Erkek

: Kadin

: Tipik Anjina

: Atipik Anjina

: Anjinal Olmayan Agr1
: Asemptomatik

W N =IO =

: Dogru

: Yanlis

: Normal

: ST-T dalga anormallikleri
: Sol ventrikiil hipertrofisi

N = OO =

1: Evet
0: Hay1r

1: Yukart Egimli
2: Diiz
3: Asag1 Egimli

: Normal

: Fix defekt

: Reversible defekt
: < %50 Daralma

: > %50 Daralma

: > %50 Daralma

: > %50 Daralma

: > %50 Daralma

AW N —= O 9O W



2.2.1. Kayip Verilerin Yonetimi

Veri kiimeleri tizerinde veri kalitesinin yiikseltilmesi amaciyla yapilan islemlerden biri
de kayip verilerin belirlenmesi ve yonetimidir. Veri kiimelerinin eksik veri oranlart R
programlama araciligiyla belirlenmigtir. Daha saglikli analiz yapabilme ve model
olusturma agisindan veri kiimelerinden %60 veya daha fazla oranda eksik veri igeren
degiskenler ¢ikarilmistir. %60°1n altinda kayip veri i¢ceren degiskenler i¢in bazi eksik
veri tamamlama yontemleri uygulanmistir. Bunlar; literatiirde klasik yontem olarak
kabul edilen sayisal degiskenler icin ortanca ya da ortalama, kategorik degiskenler i¢in
mod islemi yani sonucu en ¢ok tekrar eden degerin kayip verilerin yerine konmasi,
Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsuluk yontemleridir. Caligmada, kayip verileri
tamamlama yontemlerinin etkinligini degerlendirmek amaciyla Cleveland veri kiimesi
tizerinde yapay ve rastsal bir bicimde %10, %20 ve %40 oranlarinda kayip veri
olusturulmustur. Olusturulan bu yeni veri kiimeleri {i¢ yontem ile tamamlanmistir.
Klasik yontemde, degiskenler normal dagilima sahip olmadigi icin, veri kiimesindeki
kayip sayisal veriler, ilgili degiskenlerin ortanca degerleri ile kayip kategorik veriler
ise ilgili degiskenlere mod iglemi ile uygulanarak tamamlanmistir. Rastgele Orman
yontemi R programinin “missForest” paketi, k-En Yakin Komsuluk ise R programinin
VIM (Visualization and Imputation of Missing Values) paketi kullanilarak

uygulanmigtir.

2.2.2. Hata Parametreleri

Eksik verilerin tamamlanmasinda kullanilan yontemlerin performanslari, literatiirde

en sik kullanilan hata parametreleri ile karsilastirilmistir. Bunlar:

Hata Karelerinin Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error-RMSE):
RMSE, veri kiimelerindeki gozlenen degerler ve eksik veri tamamlama ydnteminin
tahminleri arasindaki hata miktarmi belirlemekte en sik kullanilan yontemlerden
birisidir (Schmitt vd., 2015). RMSE sonucu sifira ne kadar yakin ise modelin tahmin
yetenegi o kadar yiiksektir seklinde degerlendirilir. Esitlik 2.1°de; Xg veri kiimesinin
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gercek degerlerini, X7 veri kiimesinin tahmin edilen degerlerini ve N veri kiimesinin

toplam kayit sayisini ifade etmektedir.

N

Z(XG _XT)2

RMSE =\|=L— 2.1)
N

Normalize Hata Karelerinin Ortalamasinin Karekokii (Normalized Root Mean
Square Error-NRMSE): NRMSE, RMSE degerinin gercek veri kiimesinde yer alan
degerlerin degisimi temel alinarak normalize edilmesi ile elde edilmektedir (Oba vd.,
2003). RMSE degerinin normalize edilmesinde gercek veri kiimesinin standart
sapmasi, en biiylik deger ve en kiigiik deger arasindaki fark, ortalamasi gibi degerler
kullanilmaktadir. Kalp hastaliklar1 veri kiimesinin degiskenleri normal dagilima sahip
olmadigi i¢in NRMSE degerinin hesaplanmasinda, ilgili degisken i¢in veri kiimesinin
en biiyiik ve en kiiciik degeri arasindaki fark temel alinmistir. Esitlik 2.2°de; Xg veri
kiimesinin gercek degerlerini, max en biiylik degeri, min en kiiciik degeri ifade
etmektedir.

NRMSE = MSE (2.2)

G max Gmin

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE): MAE, veri kiimelerindeki
gercek degerler ile eksik veri tamamlama yonteminin tahminleri arasindaki ortalama
mutlak hatay1 ifade etmektedir (Zauniri vd., 2015). RMSE’ye benzer bir bicimde sonug
sifira yaklastikca modelin tahmin performans: da artar. Esitlik 2.3’de; X¢ veri
kiimesinin gercek degerlerini, X7 veri kiimesinin tahmin edilen degerlerini ve N veri

kiimesinin toplam gézlem sayisini ifade etmektedir.

1 N
MAE:NZ|XG - X, | (2.3)

i=1
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Yanhs Siiflandirilmis Verilerin Yiizdesi (Percent of False Classified Data-PFC):
Veri kiimesinde yer alan kategorik degiskenler icin yanlis olarak siniflandirilan

verilerin ylizdesi hesaplanarak kullanilan yontemin performansi degerlendirilmistir

(Malinowski vd., 2015).

2.3. Veri Analizi ve Modelinin Kurulmasi

Kategorik veri doniisiimiiniin yapilmasi ve kayip verilerin tamamlanmasindan sonra
veri kiimeleri analiz ve modelleme i¢in uygun hale getirilmistir. Bu tez ¢aligsmasi
kapsaminda yapilan tiim veri analizleri R programlama dili ile gerceklestirilmistir. R
kodlarin1 geligtirme araci olarak entegre bir gelistirme ortami olan RStudio’nun agik
kaynak kod iirtini kullanilmistir. Veri analizinde grafiksel yontemlerin yani sira
istatistiksel analizler de kullanilmistir. Veri analizi medikal literatiir incelemesi ve

kardiyoloji uzmaninin goriisleri dogrultusunda yapilmistir.

Verilerin hazirlanmasit ve uzman gorlisii dogrultusunda yapilan grafiksel ve
istatistiksel analiz asamalarindan sonra kalp hastaliklar1 veri kiimesi iizerinde
siniflama modeli kurulmustur. Veri kiimeleri analizi sonucunda kayip veri oraninin en
az oldugu ve dengeli bir dagilima sahip oldugu belirlenen Cleveland veri kiimesi
tizerinde smiflama modeli kurulmustur. Ayrica, diger veri kiimeleri ile
karsilagtirildiginda daha az kayip veri iceren ve dengeli bir dagilima sahip olan
Macaristan veri kiimesi, Cleveland veri kiimesi ile birlestirilerek yeni bir veri kiimesi
olusturulmustur. 596 hasta kaydi ve %60°1n ilizerinde eksik veri igeren 3 degisken
cikarildiktan sonra kalan 11 degiskenden olusan veri kiimesi {lizerinde de ayrica bir

siniflama modeli olusturularak sonuclar karsilastiriimistir.

Cleveland veri kiimesine iki ayr1 smiflama modeli uygulanmistir. Bu siniflama
modellerinden birincisine Cihan vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada budanmis J48 karar
agacindan elde edilen ca, exang, cp, thal, oldpeak ve age degiskenleri temel alinarak
algoritma uygulanmistir. Diger siniflama modeli ise uzman goriisii rehberliginde
yapilan istatistiksel ve grafiksel analizler sonucunda belirlenen degiskenlerden olusan

veri kiimesi tizerinde uygulanmistir. Siiflama modelinin kurulmasinda bir topluluk
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Ogrenme algoritmasi olan Rastgele Orman algoritmasi kullanilmistir. Rastgele Orman
algoritmasinin uygulanmasinda R programinin “randomForest” paketi kullanilmistir.
Rastgele Orman algoritmasinin uygulanmasinda, karar agaclarindaki her bir diigiim
icin girdi degiskenleri igerisinden rastgele segilecek m adet degisken ve gelistirilecek
agac¢ sayist olan N parametrelerinin se¢imi siniflama performansi ilizerinde énemli
etkilere sahiptir. Degisken sayisi olan m i¢in baglangicta toplam degisken sayist M’ in
karekokii degeri secilmistir (Breiman ve Cutler, 2004). Sonrasinda ise OOB hata
oranina gore optimum m degeri segilerek model olusturulmustur. En uygun agac sayisi
icin algoritmanin dogru siniflama oran1 dikkate alinarak se¢im yapilmistir. Buna gore,

siiflama modelleri 500 adet karar agaci ile olusturulmustur.

2.3.1. Rastgele Orman

Rastgele Orman, Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilmis, ¢cok sayida
karar agacindan olusan bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Rastgele ormanlar, ¢ok
yonliligi ve giicii tek bir makine 6grenme yaklagimiyla birlestirmesi ve kullanim
kolaylig1 saglamasi nedeniyle hizla en popiiler makine 6grenme yontemlerinden biri
haline gelmistir (Lantz, 2013).

Rastgele orman yonteminin gii¢lii ve zayif yonleri asagida siralanmustir.

Rastgele Orman Algoritmasimin Giiclii Yonleri:

1. Cogu problemde iyi performans gosteren ¢cok amacli bir modeldir.

2. Girtltiilii veya eksik verilerin yani sira hem sayisal hem de kategorik veriler
tizerinde iyi sonuglar verebilir. Kayip veri sayisinin arttigt durumlarda da
siniflama basaris yiiksektir.

Yalnizca en 6nemli 6zellikleri seger.
Cok sayida ozellik iceren veriler iizerinde uygulanabilir.

Ezberlemeye kars1 giicliidiir.

S ;oW

Model islemi sonrasinda ortaya ¢ikan agacta budama islemi yapmaya gerek
duyulmamaktadir.

7. Biiyiik veya kiiclik boyutlardaki veri kiimeleri tizerinde dogru sonuglar elde
edilebilmektedir.

8. Dengesiz dagilim gosteren veri kiimeleri {izerinde de kullanilabilmektedir.
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Rastgele Orman Algoritmasinin Zayif Yonleri:
1. Karar agaglarindan farkli olarak, model kolay bir bigimde yorumlanamaz.
2. Modeli veriye gore ayarlamak i¢in 6n islem gerektirmektedir.
3. Model sonucunda iiretilen sonug i¢in giiven araligi verilememektedir.
4. Modelde karar agaclar ile ilgili bilgiler tutuldugu i¢in bellek gereksinimi
artmaktadir (Akman vd., 2011; Lantz, 2013).

Rastgele Orman Algoritmasi

Breiman (2001), torbalama (bagging) algoritmasina ek bir rastlantisallik katmani
ekleyerek rastgele orman algoritmasini Onermistir. Rastgele Orman yoOntemi
verilerden, farkli bir bootstrap 6rnegi kullanarak her bir agacin olusturulmasina ek
olarak, siniflandirma veya regresyon agaclarinin olusturulmasinda da farkliliklar
saglamaktadir. Standart karar agaclarinda, her diigiim, tiim degiskenler arasinda en iyi
boliinme kullanilarak boliintir. Rastgele orman yonteminde ise, her diigiim, o diiglimde
rastgele secilen bir tahminci degisken (predictors) alt kiimesi arasindan en iyisi
kullanilarak boliintir. Bu stratejinin uygulanmasi ile rastgele orman ydntemi,
diskriminant analizi, destek vektorii makineleri ve sinir aglar1 dahil olmak tlizere diger
pek c¢ok siniflayict ile kiyaslandiginda ¢ok iyi bir performans gostermektedir ve
ezberlemeye (overfitting) kars1 da oldukca giicliidiir. Buna ek olarak, rastgele orman
algoritmasinda kullanicidan yalnmizca iki parametre istenmektedir. Bunlar; her
diigtimde kullanilan rasgele alt kiimedeki degisken sayis1 ve ormandaki agag sayisidir.
Ayrica, rastgele orman yontemi genellikle kullanicidan alinan bu degerlere ¢ok duyarl

degildir (Liaw, 2002).

Birden fazla agacin kullanilmasiyla smiflamadaki hata oraninin oOniimle olgiide
azaltilabilecegi yapilan bazi ¢alismalarda goriilebilmektedir. Bu tiir bir yaklagimin ilk
orneklerinden birisi “bagging” (Breiman, 1996) olup daha farkli yontemlerle de benzer
sekilde iyilestirmeler saglanabilmektedir. Bu yaklagimlarin ortak bileseni ise k. aga¢
i¢in, Onceki Oy, ..., O rastgele vektdrden bagimsiz ancak ayni ortak dagilima sahip
bir rasgele ®; vektoriiniin iiretilmesidir. Boylece egitim seti ve Oy kullanilarak bir
agac gelistirilerek bir A4(x, ©y) siniflandiricist elde edilir. Burada x bir giris vektoriinii

gostermektedir. Bu sekilde ¢ok sayida agac olusturulduktan sonra en ¢ok oyu alacak
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sinif1 belirlemek i¢in oylama igslemi yapilir. Sonug olarak, Rastgele Orman, {A(x, ©y),
k=1,...} seklinde ifade edilen ve aga¢ yapisinda siniflandiricilarin bir araya gelmesi ile
olusturulan bir siniflandirici olarak tanimlanmaktadir. Burada {®}, bagimsiz ve 6zdes
dagilima sahip rastgele vektorlerdir. Rastgele orman algoritmasinda her agag, x

girdisinin en popiiler sinifi i¢in birim oy kullanmaktadir (Breiman, 2001).

Rastgele orman algoritmasi (hem siniflandirma hem de regresyon i¢in) adimlari
sunlardir (Liaw, 2002; Akman vd., 2011):

1. Orijinal veri kiimesinden n tane bootstrap (iadeli yeniden drnekleme) 6rnegin
alinmasi. Rastgele orman algoritmasinda, bootstrap yontemi ile drnekleme
yapilmaktadir. Bootstrap yontemi non-parametrik kosullar s6z konusu
oldugunda kullanilan tekrarli 6rnekleme yontemlerinden biridir. Veri kiimesi
tizerinde rastgele secilen 6rneklerin 6zellikleri kullanilarak biiyiik veri kiimesi
hakkinda tahminlerde bulunulmaktadir. Capraz dogrulama yonteminde, veriler
her bir 6rnekte yalnizca bir kez goriilebilecegi ayr1 boliimlere ayrilirken,
bootstrap yonteminde yerine koyarak oOrnekleme yapildigi igin Grneklerin
birden ¢ok kez secilmesine izin verilmektedir (Lantz, 2013).

2. Bootstrap yontemiyle olusturulan her bir 6rneklemin 2/3’{iniin egitim (inBag),
1/3’1iniin test (Out Of Bag-OOB) verisi olarak ayrilmasi.

3. Secilen egitim veri kiimesi {lzerinde asagidaki kurallara dayanarak
budanmamis (unpruned) siniflama veya regresyon agaci olusturulur. Bu
adimlar;

a. Her bir diiglim i¢in, en iyi dallara ayiracak tahmin edici degiskenin, tim
tahmin edici degiskenler arasindan degil, rastgele secilecek olan m sayida
tahmin edici degiskenin arasindan secilmesi

b. En iyi dallanma kriteri, se¢ilen tahmin degiskeni i¢in hesaplanir. Bu
yontemle bulunan degere gore veri kiimesi her bir diigiimde iki alt dala
ayrilir.

¢. Bu islemler yaprak diigiim elde edilene kadar her diiglim i¢in tekrar
edilerek yapilir. Sekil 1.6.’da rastgele orman algoritmasindaki aga¢ yapisi
gosterilmektedir. B rastgele ormandaki agag¢ sayisini, ki, ko, k3 ve k siif

etiketlerini gostermektedir.

37



k>

!

ovlama

}

k

Sekil 2.1. Rastgele orman algoritmasi agag¢ yapisi (Englund ve Verikas, 2012).

4. Olusturulan agaclarin  tahminlerinin  birlestirilerek  yeni  tahmininin
olusturulmasi. Yeni tahmin olusturulurken, siniflama agaglari i¢in en ¢ok oyu
alan sinif segilerek, regresyon agaglari i¢in ise oylarin ortalamasi alinarak yeni

tahmin olusturulur.

Egitim verilerine dayal1 hata oran1 tahmini asagidaki gibi yapilir:

a. Her bir bootstrap dongiisiinde, bootstrap Orneklemede kullanilmayan
verileri (Breiman'in “canta dis1” veya OOB olarak adlandirdig1) kullanarak
olusturulan agag test edilir.

b. Her bir agac i¢in yapilan OOB tahmini toplanarak hata oran1 tahmini

yapilir.
Rastgele orman yonteminde ek olarak iki farkli bilgi daha iiretilmektedir. Bunlar;

tahmin degiskeninin 6nem derecesi ve verinin i¢ yapisinin bir 6l¢iisii olarak farkli veri

noktalarinin birbirine yakinligidir.
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Degiskenin Onemi:

Genel olarak, bir degiskenin 6nemi, diger degiskenlerle olan (muhtemelen karmasik)
etkilesimler sonucu olustugu i¢in, bu énemin hesaplanabilmesi de olduk¢a zordur.
Rastgele orman algoritmasinda, bir degiskenin 6nemi, incelenmek istenen degisken
disindaki tiim degiskenler aymi birakilirken, test verisinde incelenmek istenen
degiskenin degerleri kendi igerisinde degistirilerek hesaplanir. Bu degisim ormandaki
tiim agaclar iizerinde uygulanarak hata tahmininde olusan degisim degerlendirilir.
Incelenen degisken igin hata tahmininde olusan farklarin ortalamasi alinarak énem
derecesi hesaplanmis olur (Liaw, 2002). Bu yontem standart yontem olarak da

isimlendirilmektedir.

Degiskenin 6nem derecesinin hesaplanmasinda kullanilan diger yontem ise Gini
yontemidir. Rastgele orman algoritmasinda, belirli bir m degiskeninden dallara
boliinme olmadan 6nce ve sonra veriler i¢in Gini degerleri hesaplanir. Hesaplanan bu
degerler arasindaki fark ormanda yer alan her bir aga¢ icin bulunarak toplanir. Elde
edilen bu deger m degiskeni i¢cin Gini dnem derecesini vermektedir (Akman vd.,

2011). Esitlik 2.4°de GI(¢) Gini indeksini, p(k|¢), k sinifinin ¢ diiglimiinde dogru bir

bi¢imde ayrilabilme oranimni gostermektedir. Esitlik 2.5’te ise, AGI(z) Gini farkini,

PrGI(t) nodun sol tarafindaki Gini indeksini, Pr GI(tgr) nodun sag tarafindaki Gini
indeksini, P;boliinmeden onceki 6rnek sayisini, P, boliinmeden sonraki soldaki 6rnek

sayisini, Rg boliinmeden sonraki sagdaki drnek sayisini géstermektedir (Kawakubo ve

Yoshida, 2012).

GI(t) =1 — X, p(klt)2 (2.4)

AGI()=P;GI(t)- PLGI(t1)- PrGI(tr) (2.5)
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Veri Yakinhk (Proximity) Matrisi:

Rastgele orman algoritmasi siiflama ve regresyon modeline ek olarak veri yakinlik
matrisi de saglamaktadir. Veri yakinlik matrisi olduk¢a onemli bir bilgi kaynagi
olusturarak veri kiimeleme, ¢ok boyutlu verilerin gorsellestirilmesi, aykiri (outlier)
degerlerin tespit edilmesi, eksik degerlerin yerine konmasi, yanlis etiketlenen verilerin
bulunmasi, destek vektor makinelerinde kernel matrisinin olusturulmasi gibi veri
madenciligi gorevlerinde etkin bir bi¢imde kullanilmaktadir (Englund ve Verikas,
2012). Yakinlik matrisini elde etmek i¢in, olusturulan agagta veriler yukaridan asagi
dogru yerlestirilirler. Bu yerlestirme isleminden sonra, X; ve x; gdzlemleri agacin ayni
terminal diigimiinii isgal ediyorsa prox (i,j) degeri bir artirilir. Rastgele orman
olusturuldugunda, yakinlik matsisi degerleri ormandaki aga¢ sayisina bdliinerek

matrisin son hali elde edilir (Breiman ve Cutler, 2004).

2.4. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesi yaklasiminin uygulanmasinda sistematik bir yaklagima gereksinim
duyulmaktadir. Literatiirde, bilgi kesfi siirecine paralelel olarak bu siiregte gelistirilen
algoritmalarin uygulanmasini kolaylagtirmak amaciyla gelistirilen araglar ve modeller
bulunmaktadir. Bu modeller icerisinde veri madenciligi siirecinde en ¢ok kullanilan
model Veri Madenciligi i¢in Carpraz Endiistri Standard Siire¢ Modelidir (CRoss-
Industry Standard Process for Data Mining - CRISP). Bu model DaimlerChrysler AG,
SPSS, NCR ve OHRA gibi 6nde gelen veri madenciligi kullanicilar1 ve tedarikgileri
konsorsiyumu tarafindan gelistirilmistir (Wirth ve Hipp, 2000; Marban vd., 2009).
CRISP-DM modeli, veri madenciligi ve bilgi kesfi ¢aligmalari i¢in hem endiistriden
hem de kullanilan teknolojiden bagimsiz bir siire¢ modeli tanimlar. CRISP-DM siire¢

modeli 6 asamadan olusmaktadir. Bu agsamalar Sekil 1.7.’de gosterilmistir.

40



Dl:ﬁlrllncirmt<

Sekil 2.2. CRISP-DM siire¢ modeli asamalart (Cinar ve Arslan, 2008).

Asagida CRISP-DM siire¢ modelinin asamalari kisaca 6zetlenmistir:

Amacin Belirlenmesi: Baglangi¢c asamasinda ¢alismanin hedefleri ve gereksinimleri,
problem alani 6zelinde belirlenir ve bu asamada edinilen bilgiler 1s18inda problem
tanimi1 yapilir.

Veriyi Anlama: Bu asama, veri toplama ile baglayarak, veri kalite problemlerinin
tanimlanmasi, verilerin ilk degerlendirmesi, hipotezlerin olusturulmasinda
kullanilmak tizere farkl: alt kiimelerin tanimlanmasi gibi veriyi anlama aktiviteleri ile

devam eder.

Veriyi Hazirlama: Veri hazirlama asamasi, baslangi¢c veri kiimesinden nihai veri
kiimesini olusturmak i¢in gereken tiim etkinlikleri kapsar. Veri hazirlama gorevlerini

gerceklestirmek i¢in Oncesinde belirlenmis bir sira bulunmamaktadir.

Modelleme: Bu asamada, ¢esitli modelleme teknikleri secilir ve uygulanir. Modelin
uygulanmas1 asamasinda optimum sonu¢ elde etmek i¢in parametreler en uygun
degerler olacak sekilde belirlenir. Modelin uygulanmasi genellikle veri formunda
diizenlemeler gerektirdigi i¢in, veri hazirlama agamasmna geri donmek

gerekebilmektedir.
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Degerlendirme: Bu asamada, modeli daha ayrintili bir sekilde degerlendirmek ve
baslangicta belirlenen hedefleri dogru bir sekilde gergeklestirdiginden emin olmak igin
atilan adimlar1 gozden gecirmek 6nemlidir. Bu agsamanin sonunda, sonuglarinin nasil

kullanilacagina dair bir karara varilmas1 gerekmektedir.

Uygulama: Bu asamada, modelin uygulanmasi sonucunda ede edilen bilginin problem

alaninda kullanilabilecek sekilde organize edilmesi ve sunulmasi yer almaktadir.

2.5. Modelin Degerlendirilmesi

Siniflama modelinin  performansinin degerlendirilmesinde Karigiklik Matrisi
(Confusion Matrix) ve Alic1 Islem Karakteristikleri (Receiver Operating
Characteristic-ROC) egrisi kullanilmistir.

Karigiklik Matrisi, uygulanan siniflama performansinin degerlendirilmesi agisindan
Oonemli bir aragtir. Kalp hastaliklar1 veri kiimesi i¢in olusturulan Karigiklik Matrisi

bilesenleri Cizelge 2.5.’de verilmistir (Sharan ve Sathees, 2016).

Cizelge 2.5. Karigiklik Matrisi Yapisi

Tahmin Edilen Degerler

Hastalik yok | Hastalik var
x 9
o E’o Hastalik yok TN FP
Q bl
(]
© a Hastalik var FN TP

True Positive (TP): Kalp hastaligi olan bireyler, kardiyovaskiiler hastaligi var
seklinde dogru bir bicimde siniflandirilmistir.

False Posivite (FP): Saglikli bireyler yanlis bir bicimde kardiyovaskiiler hastalig1 var
seklinde siniflandirilmistir.

True Negative (TN): Saglikli bireyler dogru bir bicimde saghkli seklinde

siniflandirilmastir.
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False Negative (FN): Kalp hastalig1 olan bireyler yanls bir bicimde saglikli seklinde

siiflandirilmstir.

ROC egrisi duyarlilik (sensitivity) ve secicilik (specifity) arasindaki iliskinin
gosterilmesi i¢in grafiksel bir arag olarak kullanilmaktadir. ROC egrisinde x ekseninde
(1-segicilik), y ekseninde ise duyarlilik oranlar1 bulunmaktadir. Testin performansini
degerlendirmede ROC egrisi altinda kalan alan (area under the curve-auc) 6nemli bilgi
vermektedir. Bu alan 1 degerine yaklastikca model performansi da miikemmele
yaklasmis olmaktadir. Karigiklik matrisinden hesaplanabilecek parametreler asagidaki

esitliklerde verilmektedir (Kilig, 2013).

TP+TN
Dogruluk = T N: toplam érnek sayisi (2.4)
Duyarlhilik = T (True Positive Rate-Dogru Pozitif Orant) (2.5)
icilik = 2.6
Secicili PN (2.6)
False Positive Rate-Yanlis Pozitif Orant = [-secicilik (2.7)

43



3.1. Eksik Veriler

3. BULGULAR ve TARTISMA

Kalp hastaliklar1 veri kiimesi iizerinde siniflama modeli kurulmadan Once veri

kalitesinin artirilmasi amaciyla veri kiimelerindeki eksik verilerin oranlar1 R programi

araciligiyla hesaplanmis ve sonuglar Cizelge 3.1.’de verilmistir. Veri kiimelerindeki

eksik veri oranlar incelendiginde Cleveland veri kiimesinin yaklasik %2 oraninda

eksik veriye sahip oldugu goriilmektedir. Diger 3 veri kiimesinde ise %90 1n tizerinde

kay1ip veriye sahip degiskenlerin oldugu saptanmistir. Veri kiimeleri {izerinde yapilan

analizlerin ve kurulacak modelin daha saglikli olabilmesi agisindan %60 ve ya daha

fazla oranda eksik veri iceren degiskenler veri kiimelerinden ¢ikarilmistir. Kalan

degiskenlere uygulanacak eksik veri tamamlama yontemine karar verebilmek igin

literatiirde medikal veriler lizerinde yaygin olarak kullanilan klasik yontem (ortanca-

mod), Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsuluk algoritmalar1 uygulanarak hata

parametrelerine gore performanslari karsilagtirilmigtir.

Cizelge 3.1. Veri kiimelerinin eksik veri oranlarinin dagilim

Degiskenler Cleveland Macaristan Isvicre Veri Va LB
Veri Kiimesi Veri Kiimesi Kiimesi Veri
Kiimesi
Age
Sex
Cp
Trestbps % 0,3 % 1,6 % 28
Chol % 7,8 % 100 % 28
Fbs % 2,7 % 60,9 % 3.5
Restecg % 0,3 % 0,8
Thalach % 0,3 % 0,8 % 26,5
Exang % 0,3 % 0,8 % 26.5
Oldpeak % 4,8 % 28
Slope % 64,6 % 13,8 % 51
Ca %13 % 98,9 % 95,9 % 99
Thal % 0,6 % 90,4 % 42,2 % 83
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Cleveland veri kiimesinde yer alan sayisal degiskenler i¢in eksik veri tamamlama
yontemlerinin hesaplanan hata parametreleri sonuclari Cizelge 3.2.°de, kategorik
degiskenler i¢in sonuglar ise Cizelge 3.3.’de verilmistir. Sayisal degiskenler agisindan
yontem performanslarina bakildiginda, klasik yontem olan eksik verilerin sayisal
veriler i¢in ortanca ile tamamlanmasi yaklagimindan elde edilen hata parametrelerinin
ozellikle %40’ altinda ki kayip veri oranlarinda iyi sonuglar verdigi goriillmektedir.
Ayrica, klasik yontem %40’ 1n tizerinde kayip veriye sahip veri kiimeleri lizerinde de
Rastgele Orman gibi daha karmasik modellere yaklasik sonuglar vermektedir.
Kategorik degiskenler a¢isindan yontem performanslar karsilastirildiginda ise, mod
degeri ile kayip verileri tamamlama yonteminin, tiim kayip oranlarinda, hata
parametreleri agisindan en iyi sonuglara sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle veri
kiimelerinin eksik verilerini tamamlamak amaciyla karmasik modeller kullanmak
yerine sayisal veriler i¢in ortanca, kategorik veriler icin mod degerinin kullanilmasina

karar verilmistir.

Cizelge 3.2. Sayisal degiskenler i¢in yontem performanslari

Sayisal Degiskenler i¢in
Eksik Veri
Tamamlama % 10 Eksik Veri %20 Eksik Veri % 40 Eksik Veri
Yontemi
NRMSE | RMSE | MAE | NRMSE | RMSE | MAE | NRMSE | RMSE | MAE
Medyan 3,00 13,05 3,24 4,60 20,35 7,26 12,90 36,40 16,76
5,30 6,95 1,79 7,90 10,40 3,76 14,00 15,67 7,62
Rastgele 2,90 12,69 3,35 5,30 23,05 7,89 12,80 36,32 17,08
4,20 5,55 1,36 6,00 7,86 2,82 11,40 12,78 6,12
Orman
K-En yakin 3,00 12,95 3,41 6,60 28,74 9,98 14,70 41,56 18,65
4,10 5,41 1,35 7,60 9,98 3,41 13,00 14,60 7,14
komsuluk
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Cizelge 3.3. Kategorik degiskenler i¢cin yontem performanslari

Eksik Veri Kategorik Degiskenler I¢in
Tamamlama % 10 Eksik Veri % 20 Eksik Veri % 40 Eksik Veri
Yontemi PFC PFC PFC
Mod 1,65 2,97 6,27

5,61 7,26 19,47
Rastgele 1,65 2,97 6,93

5,61 7,59 20,13
Orman
K-En yakin 1,98 4,62 7,92
komsuluk 6,60 11,55 22,77

Kayip verilerin belirlenmesi ve tamamlanmasi, degiskenlerin etiketlenmesi ve
kategorize edilmesi gibi veri hazirlig1 islemlerinden sonra veri kiimelerinin analizleri
yapilmistir. Yapilan 6n analizler sonucunda, diger veri kiimeleri ile karsilagtirildiginda
az sayida kayip veri icermeleri ve hasta ve saglikli bireylerin orani agisindan daha
dengeli bir dagilim gostermeleri nedeniyle, detayli analizlerin yapilmasi ve sonuglarin

sunulmas1 amaciyla Cleveland ve Macaristan veri kiimeleri secilmistir.

3.2. Cleveland Veri Kiimesinin Analizi

Veri kiimelerinin analizine sayisal degiskenler i¢in; tanimlayici istatistikler, kutu
grafikleri, histogram dagilimi, sacilim garfikleri ve korelasyon analizi, kategorik
degiskenler i¢in ise hedef degiskene gore olusturulmus ¢ubuk grafikleri kullanilmastir.
Cleveland veri kiimesinin analizinin ilk asamasinda veri kiimesinin tanimlayici
istatistikleri hesaplanmigtir. R programu ile elde edilen tanimlayici istatistikler Cizelge

3.4.’de verilmistir.

46



Cizelge 3.4. Sayisal degiskenler i¢in tanimlayici istatistikler

Degisken | Minimum | 1.Ceyrek | Ortanca | Ortalama | 3.Ceyrek Maksimum
Yas 29 48 56 54 61 77
Trestbps 94 120 130 131,7 140,0 200
Chol 126 211 241 246,7 275 564
Thalach 71 133,5 153 149,6 166 202
Oldpeak 0 0 0,8 1,04 1,6 6,2

3.2.1. Sayisal Degiskenler icin Kutu Grafikleri:

Sekil 3.1.’de verilen yas degiskeninin kutu grafigi incelendiginde, dnemli koroner arter
daralmasinin olmadig1 grupta ortanca yas 52-53 yas civarindayken ciddi koroner arter
daralmasinin oldugu grupta ortanca degeri 55 yasin iizerine ¢ikmaktadir. Ayrica, bu
grupta 55-60 yas arasinda yi8ilma oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak, ciddi

koroner arter daralmasi olan grupta 1 u¢ deger (outlier) bulunmaktadir.
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Sekil 3.1. Yas degiskeni kutu grafigi
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Sekil 3.2.’de verilen serum kolesterol diizeyinin kutu grafigi incelendiginde, koroner
daralmanin oldugu her iki grupta da ortanca kolesterol diizeyi ve kutularin kapsadigi
bolgeler benzerlik gostermektedir. Bu nedenle, kolesterol degiskeninin siniflama
modelinde belirleyici bir degisken olamayacagi diisliniilmektedir. Bununla birlikte,
ciddi daralmanin olmadig1 grupta 3 u¢ deger ve 1 asir1 (extreme) deger, diger grupta

ise 1 ug deger saptanmistir.
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Sekil 3.2. Serum kolesterol diizeyi degiskeni kutu grafigi

Sekil 3.3.’de verilen maksimum kalp hiz1 degiskeninin kutu grafigi incelendiginde,
ciddi daralmanin olmadig1 grubun ortanca kalp hizi1 degerinin diger gruba gore yliksek
oldugu goriilmektedir. Ayrica, kutularin kapsadigi bolgeler de birbirinden onemli
Olctide farklidir. Bu nedenle, maksimum kalp hizi degiskeninin siniflama modelinde
onemli bir degisken olmasi beklenmektedir. Bu grupta ayrica 3 uc¢ deger

bulunmaktadir. Ciddi daralmanin oldugu grupta ise 1 u¢ deger bulunmaktadir.
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Sekil 3.3. Maksimum hiz1 kalp degiskeni kutu grafigi

Sekil 3.4.°de wverilen egzersizle ST depresyon degiskeninin kutu grafigi
incelendiginde, koroner arter hastaliginin olmadig: grupta ST depresyon orani 0 degeri
civarinda yigilma gdstermektedir. Ayrica, iki grubun ortalamalar1 ve kutularin
kapsadigi bolgelerin farkliligi ST depresyonu degiskeninin model i¢in dnemli bir
degisken oldugunu goéstermektedir. Ciddi koroner daralmanin olmadig1 grupta 4 ug

deger, diger grupta ise 2 uc deger vardir.
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Sekil 3.4. Egzersizle ST depresyon degiskeni kutu grafigi
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Sekil 3.5.’de verilen istirahat kan basinci degiskeninin kutu grafigi incelendiginde,
koroner daralmanin oldugu her iki grupta da ortanca degerin ve kutularin kapsadigi
bolgelerin birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir. ilk grupta 3 u¢ deger, ikinci
grupta ise 2 u¢ deger bulunmaktadir.
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Sekil 3.5. Istirahat kan basinci degiskeni kutu grafigi

3.2.2. Kategorik Degiskenler icin Cubuk Grafikleri:

Sekil 3.6.’da verilen, cinsiyet ile koroner arter hastalig1 arasindaki iligkiyi gdsteren
cubuk grafigi incelendiginde, erkeklerde kadinlara gore koroner arter hastaliginin daha
fazla oldugu goriilmektedir. Kadinlarda menopoz Oncesi donemde koroner kalp
hastalig1 erkeklere gore daha az goriilmektedir. Menopoz Oncesinde koroner arter
hastaliginin daha az goriilmesi dstrojenin lipid gostergeleri tizerindeki olumlu etkileri
ile aciklanabilmektedir. Menopoz sonrast donemde ise koroner kalp hastalig

prevalansi her iki cinsiyet i¢in esitlenmektedir.
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Cinsiyete Gore Koroner Arter Hastaligi
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Sekil 3.6 Cinsiyet ve koroner arterlerde daralma

Sekil 3.7.’de verilen gogiis agrist tipi ile koroner arter hastaligi arasindaki iliskiyi
gosteren ¢ubuk grafigi incelendiginde, gogiis agrisi olmayan kisilerde koroner
arterlerdeki ciddi daralma oraninin énemli Sl¢iide yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu
durum, gogiis agrisi olmayan hastalar i¢in beklen bir sonug degildir. Bu duruma neden
olabilecek klinik hasta 6zellikleri incelenerek ileri analizler ile bu grupta yer alan
hastalarin profili ¢ikarilmalidir. Go6glis agris1 olan gruplar incelendiginde, tipik
anjinasi olan grupta koroner arterlerdeki ciddi daralma oraninin daha yiiksek oldugu
ve nonanjinal grupta ciddi daralma oraninin beklendigi gibi diger iki gruba gore daha
az oldugu saptanmistir. Goglis agris1 yerlesimi substernal (gogiis kemigi alt) bolgede
ise, eforla ve duygusal stresle ortaya cikiyorsa ve 5 ila 20 dakika dinlenince
diizeliyorsa tipik anjina olarak adlandirilmaktadir. Bu klinik 6zelliklerden 2 veya daha
azit bulunuyorsa atipik anjina, eger bunlardan higbiri bulunmuyorsa bu durum
nonanjinal gdégiis agris1 olarak tanimlanmaktadir. Asemptomatik grupta ise gogis

agrisi bulunmamaktadir.
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Gogiis Agnsi Tipine Gére Koroner Arter Hastaligi
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Sekil 3.7. Gogiis agrisi tipi ve koroner arterlerde daralma

Sekil 3.8.°de verilen, aglik kan sekeri ve koroner arter hastaligi arasindaki iligkiyi
gosteren ¢ubuk grafigi incelendiginde, aclik kan sekeri 120 mg/dl’ den fazla olan
grupta koroner arterlerde ciddi daralma oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Diyabet, koroner kalp hastalig1 i¢in en 6nemli bir risk faktorlerinden biridir. Diyabetik
hastalarda koroner arter hastaligi riski, 2 ila 4 kat arasinda artmaktadir. Diyabet tanisi
almamis ancak, diyabetin gelisim siirecinde yer alan bireylerde bozulmus aglik glikozu
ve bozulmus glikoz toleransi bulunmaktadir. Bu kisilerde de kardiyovaskiiler hastalik

riskinin artis gosterdigi bilinmektedir.

52



Aclik Kan $ekerine Gére Koroner Arter Hastaligi
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Sekil 3.8. Aclik kan sekeri ve koroner arterlerde daralma

Sekil 3.9.°da verilen istirahat elektrokardiyografisi ile koroner arter hastaligi
arasindaki iligkiyi gdsteren ¢ubuk grafigi incelendiginde, istirahat EKG’sinde ST ve T
dalga anormaliligi olan kisi sayisinin olduk¢a az oldugu ve bunlarin ¢ogunda da ciddi
koroner arter daralmasi oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda, Elektrokardiyografi ile
sol ventrikiil hipertrofisi saptanan hastalarda sol ventrikiil hipertrofisi olmayanlara
gore koroner arter hastaligi oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Istirahat
EKG’si koroner arter hastaliginin baslangi¢ taramasinda oldukca faydalidir. Ancak
gbgiis agrist olan hastalarin yaklasik %60°1inda EKG’nin normal oldugu bilinmektedir.
EKG’de sol ventrikiil hipertrofisi saptanmast, koroner arter hastalig1 i¢in major bir risk

faktorii olan hipertansiyonda sik goriilen bir bulgudur.
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Sekil 3.9. istirahat EKG ve koroner arterlerde daralma

Egzersizle tetiklenen anjina ve koroner kalp hastaligi arasindaki iliskiyi gosteren
cubuk grafige bakildiginda (Sekil 3.10.) egzersiz anjinasi olan hastalarda egzersiz
anjinasi olmayan hasta grubuna gore ciddi koroner arter hastaliglr oranmi belirgin bir
sekilde yiiksektir. Anjina pektoris, gogiis agris1 anlaminda kullanilir ve koroner arter
hastaligimin en 6nemli belirtisidir. Egzersiz, kalbin oksijen ihtiyacini artiran bir
durumdur. Koroner arter hastalig1 varliginda, egzersiz sirasinda kalp kasinin oksijen
ithtiyac1 ve sunumu arasinda ortaya ¢ikan dengesizlik nedeniyle kalp kasi hiicrelerine
eforla gereksinim duyulan miktarda oksijen saglanamadig i¢in miyokard iskemisi

gelismekte ve gdgiis agrisi ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.10. Egzersizle tetiklenen anjina ve koroner arterlerde daralma

ST segment depresyonunun egimi ve koroner kalp hastalig1 arasindaki iliskiyi gdsteren
cubuk grafik incelendiginde (Sekil 3.11.), down sloping (asag1 egimli) ST depresyonu
olan kisi sayis1 digerlerine gore az olmakla birlikte bu grupta ciddi koroner arter
hastalig1 oran1 en yiiksektir. Flat (diiz) ST depresyonu olanlarda up sloping (yukari
egimli) ST depresyonu olanlara gére koroner arter hastalig1 oran1 daha yiiksektir. Efor
testi egzersiz esnasindaki ST segment degisiklikleri ile koroner arter hastaliginin
tanisinda ve fonksiyonel kapasitenin degerlendirilmesinde kullanilabilir. Efor testinde
ST depresyonu egimi, koroner arter hastaligini olasiligini belirlemede yol gostericidir.
Asagi egimli ST depresyonunda olasilik en yiiksekken yukari egimli ST depresyonda
en diistiktiir.
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Pik Egzersiz ST Segment Egimine Gére Koroner Arter Hastaligi
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Sekil 3.11. Pik egzersiz ST segment egimi ve koroner arterlerde daralma

Talyum testi ve koroner kalp hastaligi arasindaki iliskiyi gosteren ¢ubuk grafik
incelendiginde (Sekil 3.12.), koroner arter hastaligi oraninin reversible defect (geriye
doniigiimlii) tespit edilen grupta en yiiksek oldugu saptanmistir. Talyum testinde, fixed
defect (sabit defekt) tespit edilen kisi sayis1 diger iki gruba gore oldukg¢a az olmakla
birlikte bu grupta koroner arter hastaligi oran1 yaridan fazladir. Talyum testi sonucu
normal olan grupta ise koroner arter hastaligi oran1 beklendigi gibi diigiiktiir. Niikleer
goriintiileme, girisimsel olmayan bir bicimde koroner arter hastaliginin tanisinda ve
kalp kasi canliliginin degerlendirilmesinde sik olarak kullanilmaktadir. Bu teknikte,
sabit defektler canli iskemik (kanlanmasi azalmis) kalp dokusunu gosterdigi gibi 6li
(skar) kalp dokusu alanlarini da gosterebilir. Reversible defektlerin varligi ise iskemik

canli kalp kasinin gostergesi olarak kabul edilmektedir.
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Talyum Testine Gore Koroner Arter Hastalhigi
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Sekil 3.12. Talyum testi ve koroner arterlerde daralma

Fluoroskopi ile koroner kalsifikasyon tespit edilen biiyiik damar sayis1 ve koroner kalp
hastalig1 arasindaki iligkiyi gosteren ¢ubuk grafik incelendiginde (Sekil 3.13.),
floroskopi ile kalsifikasyon goriintiilenen damar sayisinin artmasi ile birlikte koroner
arterlerdeki ciddi daralma oraninin da arttigi goriilmektedir. Koroner kalsiyum
skorlamas1 aterosklerotik plaklardaki kalsiyum miktarinin Olgiilerek koroner arter
hastalig1 riskinin belirlendigi bir testtir. Koroner arter kalsifikasyonu ile koroner arter
hastaligi arasinda dogrusal bir iliski oldugu disiiniilmektedir. Koroner arterde
%350’den fazla darlik tespit edilenlerin %75’ inde, 6nemli koroner arter hastaligi tespit
edilmeyenlerin ise %10’unda kalsifikasyon goriilmiistiir (Adalet, 2013). Koroner
kalsifikasyon miktar1 yiiksek olanlarda koroner arter hastaliginin daha yaygin oldugu
gosterilmistir. Koroner arterlerde kalsifikasyonun tespit edilmemesi ciddi koroner
darligin1 dislamada ve ilerde koroner arter hastaligi riskinin diisiik oldugunu

gostermede oldukca degerli bir 6ngoriiclidiir.
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Floroskopi Sonucuna Gére Koroner Arter Hastalig
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Sekil 3.13. Floroskopide boyanan damar sayis1 ve koroner arterlerde daralma

3.2.3. Sayisal Degiskenler icin Normalize Histogram Dagilim

Sekil 3.14.’de verilen yas degiskeninin histogram dagilimi incelendiginde, 40 yas ve
sonrasinda koroner arterlerdeki ciddi daralma oraninin arttig1 goriilmektedir. Koroner
arter hastalig1 goriilme siklig1 yas ile artmaktadir. Yas en 6nemli koroner arter hastaligi
risk faktori olarak diisiiniilmektedir. Bu durum histogram dagilimi ile uyumludur.
Literatiirde erkeklerde 45 yasindan, kadinlarda ise 55 yasindan biiyiik olmak koroner
arter hastaligl i¢in major risk faktorlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Veri
kiimesi kadin ve erkek olarak ayrildiktan sonra olusturulan histogram dagilimlar1 Sekil
3.15 ve 3.16°da verilmistir. Kadinlarda yas degiskenin histogram dagiliminin medikal

literatiirle olduk¢a uyumlu oldugu saptanmistir.
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Sekil 3.15. Kadinlarda yas degiskeninin histogram dagilimi
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Sekil 3.16. Erkeklerde yas degiskeninin histogram dagilimi
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Sekil 3.17.’de verilen istirahat kan basincini degiskeninin histogram dagilimi
incelendiginde, kan basincinin yiiksek oldugu alanlarda, koroner arterlerdeki ciddi
daralma oranmin da arttif1 goriilmektedir. Literatiirde hipertansiyon, koroner arter
hastalig1 i¢in temel risk faktorii olarak kabul edilmektedir. Kan basincindaki
yiikselmenin koroner arter hastaligi riskini arttirdigini gosteren ¢ok sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Koroner arter hastalig1 hipertansiyonu olan hastalarda normal tansiyon
degerlerine sahip bireylere gore 2-3 kat daha fazla oldugu gosterilmistir. Veri kiimesi
kadin ve erkek olarak ayrildiktan sonra olusturulan istirahat kan basinci degiskenine
ait histogram dagilimlar1 Sekil 3.18. ve 3.19.’da verilmistir. Kadinlarda istirahat kan
basinci degiskenin histogram dagiliminin medikal literatiirle olduk¢a uyumlu oldugu

goriiliitken erkeklerde bu iliskiyi acik bir sekilde gosteren bir Oriintii elde

edilememistir.
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Sekil 3.17. istirahat kan basinci degiskeninin histogram dagilimi
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Sekil 3.18. Kadin istirahat kan basinci degiskeninin histogram dagilimi
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Sekil 3.19. Erkek istirahat kan basinci degiskeninin histogram dagilimi

Sekil 3.20.’de verilen kolesterol degiskeninin histogram dagilimi incelendiginde,
kolesterol degerinin yiiksek oldugu alanlarda koroner damarlardaki ciddi daralma
orani da hafif diizeyde arttig1 goriilmektedir. Ancak, literatiirde koroner arter hastalig
acisindan temel risk faktorii olarak kabul edilen kolesterol yiiksekliginin histogramda
ciddi daralma oraninda daha belirgin bir artis gostermesi beklenmektedir. Veri kiimesi
kadin ve erkek olarak ayrildiktan sonra olusturulan kolesterol degiskenine ait
histogram dagilimlar1 Sekil 3.21. ve 3.22.’de verilmistir. Ancak her iki dagilimda da
koroner arter hastaligi ve kolesterol seviyesi arasindaki iligkiyi agik bir sekilde

gosteren bir Oriintii elde edilememistir.
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Sekil 3.20. Serum kolesterol diizeyi degiskeninin histogram dagilimi
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Sekil 3.21. Kadin serum kolesterol diizeyi degiskeninin histogram dagilimi
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Sekil 3.22. Erkek serum kolesterol diizeyi degiskeninin histogram dagilim1
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Sekil 3.23.°de verilen maksimum kalp hizi degiskeninin histogram dagilim1
incelendiginde efor sirasinda ulasilabilen maksimum kalp hizi azaldikg¢a, koroner
arterlerdeki ciddi daralma oraninin arttigi ve maksimum kalp hizina ulasan,
fonksiyonel kapasitesi iyi olan grupta ise azaldig1 goriilmektedir. Efor testi yapilacak
hastalar i¢in hasta yasma gore ongoriilen maksimum kalp hizi belirlenir ve efor
sirasinda bu kalp hizina ulagmasi hedeflenir. Ancak, hastalarin bir kism1 koroner arter
hastalig1 varligi, kalp yetmezligi, kronik akciger hastaligi, ortopedik problemler gibi

cesitli nedenlerle bu maksimum kalp hizina ulasamamaktadir.
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Sekil 3.23. Ulasilan maksimum kalp hiz1 degiskeninin histogram dagilim1

Sekil 3.24.’de verilen ST depresyon degiskeninin histogram dagilimi incelendiginde,
istirahat EKG’sine gore ST segmentindeki ¢okme miktari arttikca, koroner arterlerdeki
ciddi daralma oranmin da belirgin bir bicimde arttig1 goriilmektedir. Efor testinde
koroner arter hastaligi varligin1 diisiindiiren temel bulgu ST segmentinde ¢okmenin
izlenmesidir. ST depresyonunun testin erken sathasinda olusmasi, normale donmesi
icin gereken siirenin uzun olmasi ve ST depresyon miktarinin fazla olmasi testin
koroner damar daralmasini gdsterme ihtimalini artirdig1 kabul edilmektedir. Bu durum

histogram verileri ile uyumludur.
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Sekil 3.24. Egzersizle tetiklenen ST depresyonu degiskeninin histogram dagilimi

3.2.4. Sayisal Degisken Ciftleri Icin Sacihm Grafikleri

Sekil 3.25.’de verilen yag ve istirahat halindeki kan basinci arasindaki sagilim grafigi
incelendiginde, kan basincinin 120 mmHg’ nin iizerinde oldugu 50 yas iizerindeki
hastalarda koroner arterlerde ciddi daralma oraninin fazla oldugu goriilmektedir.
Hipertansiyon sikliginin yasla birlikte arttigi bilinmektedir. Hem yas hem de
hipertansiyon koroner arter hastaligi agisindan temel risk faktorleridir. Birlikte

bulunmalar1 koroner arter hastalig1 goriilme sikligini artirmaktadir.
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Sekil 3.25. Yas ve istirahat kan basincit degiskenleri sagilim grafigi
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Sekil 3.26.’da verilen yas ve serum kolesterol diizeyi arasindaki sacilim grafigi
incelendiginde, kolesterol diizeyi 200 mg’in iizerinde ve yast 50’nin {lizerinde olan
grupta koroner arterlerde ciddi daralma oraninin arttig1 gériilmektedir. Hiperlipidemi
ve yas koroner arter hastalig1 agisindan bagimsiz iki temel risk faktoriidiir. Bu iki temel

risk faktoriiniin birlikteligi beklendigi gibi ciddi koroner arter hastaligi riskini

artirmaktadir.
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Sekil 3.26. Yas ve serum kolesterol diizeyi degiskenleri sa¢ilim grafigi

Sekil 3.27.°de verilen yas ve ulasilan maksimum kalp hiz1 arasindaki sagilim grafigi
incelendiginde, 55 yas iizerinde ve maksimum kalp hiz1 150’nin altinda olan bireylerde
ciddi koroner arter hastaligi oraninin yiiksek oldugu goriilmektedir. Efor testinde
ulagilmas1 hedeflenen maksimum kalp hiz1 yasa gore belirlenmektedir. Koroner arter
hastaligr varliginda hastanin ulagabildigi maksimum kalp hizi hem fonksiyonel
kapasitenin azalmas1 hem de hedeflenen kalp hizina ulasilmadan ST depresyonunun
ortaya ¢ikmasi nedeniyle testin sonlandirilmasi nedeniyle diisiik seviyelerde
kalabilmektedir. Koroner arter hastalarinda diisiik maksimum kalp hiz1 ayn1 zamanda

yaygin damar hastalig1 ve kotii prognoz gostergesi olarak kabul edilmektedir.
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Sekil 3.27. Yas ve maksimum kalp hiz1 degiskenleri sa¢ilim grafigi

Sekil 3.28.’de verilen istirahat halindeki kan basinci ve ulagilan maksimum kalp hizi
arasindaki sacilim grafigi incelendiginde, kan basinct 140 mmHg’ nin altinda ve
ulagilan maksimum kalp hiz1 yiiksek olan hasta grubunda ciddi koroner arter hastalig
orani diisiik izlenmektedir. Koroner arter hastaliginin temel risk faktorlerinden biri
olan hipertansiyon yoklugunda, koroner kalp hastaligi oraninin daha diisiik oldugu
bilinmektedir. Efor testinde ulasilan maksimum kalp hiz1 arttikga koroner arter
hastalig1 riski azalmaktadir. Sagilim grafiginde bu iki durumun birlikteligi beklendigi

sekilde ciddi koroner daralmanin az oldugu hasta grubunu olusturmaktadir.
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Sekil 3.28. Kan basinci ve maksimum kalp hiz1 degiskenleri sagilim grafigi

Sekil 3.29.’da verilen kolesterol seviyesi ve ulasilan maksimum kalp hizina ulasma
arasindaki sagilim grafigi incelendiginde ulasilan maksimum kalp hizi diisiik ve
kolesterol diizeyleri yiiksek olan grupta ciddi koroner arter hastaligi oraninin yiiksek
oldugu goriilmektedir. Hiperlipidemi, koroner arter hastaligini artirdig1 iyi bilinen
temel bir risk faktoriidiir. Efor testinde kotii prognoz ve yaygin koroner arter hastaligi
varlig1 ile iliskili olan diisiik maksimum kalp hizina sahip hastalarda hiperlipidemi

varlig1 beklendigi gibi ciddi koroner arter hastalig1 ihtimalini arttirmaktadir.
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Sekil 3.29. Kolesterol diizeyi ve maksimum kalp hiz1 degiskenleri sacilim grafigi

Sekil 3.30.’da verilen maksimum kalp hizi ve ST depresyon arasindaki sagilim grafigi
incelendiginde ulasilan maksimum kalp hiz1 150°nin altinda ve ST depresyon miktari
2 mm’nin lizerinde olan grupta ciddi koroner arter hastalig1 oraninin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Efor testinde koroner arter hastalig1 olma ihtimalini artiran en 6nemli
kriterlerden biri ST depresyon miktarinin fazla olmasidir. ST depresyonunun 2
mm’den fazla oldugu grupta yaygin koroner arter hastalig1 ve kotii prognoz gostergesi
olan diisiik maksimum kalp hiz1 varlig1 beklendigi gibi ciddi koroner arter darligini

gostermektedir.
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Sekil 3.30. Maksimum kalp hiz1 ve kolesterol diizeyi degiskenleri sacilim grafigi

Calismada, sacilim grafikleri ile birlikte veri kiimesinin sayisal degisken ciftleri
arasindaki iligkiyi incelemek amaciyla korelasyon analizi de yapilmistir. Korelasyon
analizi oncesinde degiskenlerin dagilim 6zellikleri Shapiro-Wilk normallik testi ile
incelenmigtir. Shapiro-Wilk normallik testi sonuglar1 Cizelge 3.5.’de verilmistir.
Normallik test sonuglarina bakildiginda p degerlerinin tamami 0.05 degerinden kiigiik
oldugu i¢in degiskenler normal dagilima sahip degildir. Degiskenlerin hi¢biri normal
dagilim ozelligi gostermedigi i¢in korelasyon analizinde Spearman Korelasyon
uygulanmistir. Spearman Korelasyon analizi sonuglar1 Cizelge 3.6.°da verilmistir.
Korelasyon analizi sonuglar incelendiginde, efor sirasinda ulasilan maksimum kalp
hizin1 gosteren thalach degiskeninin yas ve egzersizle tetiklenen ST depresyonu
gosteren oldpeak degiskenleri ile az ve orta diizeyde dogrusal iligskiye sahip oldugu

gorilmektedir.
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Cizelge 3.5. Sayisal degiskenler i¢in Shapiro-Wilk normallik testi sonuglari
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Cizelge 3.6. Sayisal degiskenler i¢in Spearman Korelasyon sonuglari
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3.3. Macaristan Veri Kiimesi Analizi

Macaristan veri kiimesine ait analizler Cleveland veri kiimesinden farkliliklar1 temel

alinarak yapilmistir. Macaristan veri kiimesinin tanimlayici istatistikler Cizelge 3.7.”de

verilmistir.
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Cizelge 3.7. Veri kiimesi degiskenleri tanimlayici istatistikleri

oldpeak
0,25
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0,03
-0,43
1,00

Degisken | Minimum 1.Ceyrek | Ortanca | Ortalama | 3.Ceyrek | Maksimum
Yas 29 42 49 48 54 66
Trestbps | 92 120 130 133 140 200

Chol 85 212 244 251 277 603
Thalach 82 122 140 139 155 190
Oldpeak | 0 0 0 0.5 1 5
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3.3.1. Sayisal Degiskenlerin Hedef Degiskene Gore Kutu Grafikleri:

Sekil 3.31.de verilen Macaristan veri kiimesi yas degiskeninin kutu grafigi
incelendiginde her iki grupta da, ortanca yasin, Cleveland veri kiimesinden farkli
olarak azaldig1 ve 50 yas civarinda oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak, ciddi

koroner arter daralmasi olan grupta 3 u¢ deger (outlier) bulunmaktadir.
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Sekil 3.31. Yas degiskeni kutu grafigi

Sekil 3.32.’de verilen istirahat kan basinci degiskeninin kutu grafigi incelendiginde,
Cleveland veri kiimesine benzer bir bigimde koroner daralmanin oldugu her iki grupta
da ortanca degerin birbirine oldukga yakin oldugu goriilmektedir. flk grupta 2 u¢ deger,

ikinci grupta ise 1 u¢ deger bulunmaktadir.
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Sekil 3.32. Istirahat kan basinci diizeyi degiskeni kutu grafigi

Sekil 3.33.’de verilen serum kolesterol diizeyinin kutu grafigi incelendiginde
Cleveland veri kiimesine benzer bigimde koroner daralmanin oldugu her iki grupta da
ortanca kolesterol diizeyi benzerlik gostermektedir. Ayrica, ciddi daralmanin olmadig:

grupta 5 u¢ deger saptanirken diger gruptaki ug¢ degerler Cleveland veri kiimesine gore

artmistir.
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Sekil 3.33. Serum kolesterol diizeyi degiskeni kutu grafigi
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Sekil 3.34.’de verilen maksimum kalp hiz1 degiskeninin kutu grafigi incelendiginde
Cleveland veri kiimesine benzer bir bi¢cimde ciddi koroner daralmanin olmadig:

grubun ortanca kalp hizi degerinin diger gruba gore yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.34. Maksimum hiz1 kalp degiskeni kutu grafigi

Sekil 3.35.°de verilen egzersizle ST depresyon degiskeninin kutu grafigi
incelendiginde ciddi daralmanin olmadig1 grubun ortanca ST depresyonu degerinin,
Cleveland veri kiimesinden farkli olarak, 0 degerinde y181ld1g1 goriilmektedir. Iki grup
arasinda ortanca degerin ve kutularin kapsadig: alanlarin farkli olmasi egzersizle ST
depresyon degiskeninin siniflama modeli agisindan 6nemli bir degisken oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 3.35. Egzersizle ST depresyon degiskeni kutu grafigi

3.3.2. Kategorik Degiskenler icin Cubuk Grafikleri

Sekil 3.36.’da verilen macaristan veri kiimesinde cinsiyet ile koroner arter hastalig
arasindaki iligkiyi gosteren ¢ubuk grafigi incelendiginde sonuclarin Cleveland veri
kiimesi ile olduk¢a benzer oldugu goriilmektedir. Her iki veri kiimesinde de erkeklerde

kadinlara oranla koroner arter hastaliginin daha fazla oldugu saptanmustir.
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Sekil 3.36. Cinsiyet ve koroner arterlerde daralma
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Sekil 3.37.’de verilen Macaristan veri kiimesinde gdgiis agrisi tipi ile koroner arter
hastalig1 arasindaki iligskiyi gosteren cubuk grafigi incelendiginde her iki veri
kiimesinde de asemptomatik hasta sayisinin daha fazla oldugu goriilmektedir. Gogiis
agrisi olan grup icerisinde ise atipik gégiis agris1 olan hasta sayist Macaristan veri
kiimesinde daha fazla, tipik gdégiis agrist olan hasta sayisinin ise daha az oldugu
goriilmektedir. Ancak her iki veri kiimesinde de ciddi koroner damar darligi

oranlarinin benzer oldugu saptanmustir.
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Sekil 3.37. GoOgiis agrisi tipi ve koroner arterlerde daralma

Sekil 3.38.’de verilen Macaristan veri kiimesinde aclik kan sekeri ile koroner arter
hastalig1 arasindaki iligkiyi gdsteren ¢ubuk grafigi incelendiginde aglik kan sekeri
diizeyinin 120 mg/dl’ nin altinda oldugu hastalarda, ciddi koroner damar darlig
oraninin Cleveland veri kiimesine gore daha az oldugu goriilmektedir. Diger grupta ise
hasta sayis1 daha az olmakla birlikte ciddi koroner kalp hastalig1 oran1 daha fazladir.
Bu sonuglara bakildiginda Macaristan veri kiimesindeki oranlarin medikal literatiirde

belirtilen oranlara biraz daha yakin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.38. Aclik kan sekeri ve koroner arterlerde daralma

Sekil 3.39.’da verilen Macaristan veri kiimesinde istirahat elektrokardiyografisi ile
koroner arter hastalifi arasindaki iligkiyi gosteren cubuk grafigi incelendiginde
Cleveland veri kiimesine gore sol ventrikiil hipertrofisi ve ST anormaliligi olan
bireylerin sayisinin az iken normal istirahat EKG’sine sahip birey sayisinin daha fazla
oldugu goriilmektedir. Sol ventrikiil hipertrofisi olan bireylerin az olmasi veri
kiimesinde hipertansif hasta sayisinin daha az olmasi ile agiklanabilir. Sol ventrikiil
hipertrofisi ve ST anormaliligi olan olan gruplarda Cleveland veri kiimesine gore ciddi
koroner kalp hastaligi daha az, normal istirahat EKG’sine sahip olan grupta ise benzer
oranlarda bulunmustur. Normal istirahat EKG’ sine sahip grup disarida birakildiginda
diger iki gruba ait verilerde ciddi koroner damar daralma orani Cleveland veri

kiimesinde literatiirle daha uyumlu oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.39. istirahat EKG ve koroner arterlerde daralma

Sekil 3.40.’da verilen Macaristan veri kiimesinde egzersizle tetiklenen anjina ile
koroner arter hastalifi arasindaki iligkiyi gosteren cubuk grafigi incelendiginde
Cleveland veri kiimesine gore egzersiz anjinasi olmayan grupta ciddi koroner damar
darlig1 oran1 daha dustiktiir. Egzersiz anjinasi olan grupta ise oranlarin olduk¢a benzer
oldugu goriilmektedir. Egzersiz anjinasi olmayan gruptaki oranlar Macaristan veri

kiimesinde medikal literatiirdeki oranlara biraz daha yakindir.
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Sekil 3.40. Egzersizle tetiklenen anjina ve koroner arterlerde daralma

Macaristan veri kiimesinde yer alan sayisal degiskenler i¢in olusturulan histogram
dagilim1 ve sayisal degisken ciftleri i¢in olusturulan sagilim grafikleri incelendiginde

Cleveland veri kiimesine gore 6nemli farkliliklar saptanmamuistir.

3.4. Rastgele Orman Algoritmasi

3.4.1. Cleveland Veri Kiimesi

Veri kiimesi iizerinde R programi araciligyla uygulanan Rastgele Orman algoritmasi
sonuclar1 karisiklik matrisi, ROC egrisi ve Gini indeksi olarak verilmistir. Cleveland
veri kiimesi tizerinde, Cihan vd. (2018) ¢alismalarinda Karar Agaci algoritmasindan
elde ettikleri 6 degisken temel alinarak uygulanan Rastgele Orman algoritmasi
sonuclart Cizelge 3.8.’de karisiklik matrisi olarak verilmistir. Karigiklik matrrisi
bilesenlerinden modelin dogruluk orani %83,49, duyarhihig1r %76,25 ve seciciligi
%89,63 olarak hesaplanmistir. Cihan vd. (2018) calismalarinda elde edilen Karar

Agaci algoritmasi sonuclari ile karsilagtirildiginda % 78 olan dogruluk oraninin arttig1
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ve FP oranmin azaldigi saptanmistir. Ayrica, FN grubundaki hasta sayisinin da
azaltildig1 belirlenmistir.

Karar agaclar tek bir 6rneklem {izerinde siiflama yapmaktadir. Bu durum modelin
giivenirligini sinirlandirmaktadir. Rastgele Orman algoritmasinda ise ¢ok sayida karar
agaciin gorlsleri sonucunda genel tek bir yargiya varildigr icin daha giivenilir
tahminler yapilabilmektedir. Buna ek olarak, Rastgele Orman yonteminde tahmin
sirasinda tim agaclarin tahminlerinin géz Oniinde bulundurulmasi veriler iizerinde

daha iyi bir genelleme yapilabilmesini saglamaktadir.

Medikal alanda yapilan hastalik siniflama ¢alismalarinda FN orani oldukg¢a 6nemlidir.
Bu grup hastalik oldugu halde yanlislikla hastalik yok seklinde siniflandirilan gruptur.
Bu nedenle uygulanan siniflama algoritmasi sonucunda bu sayinin azaltilmasi hastalik
yonetiminde kritik 6neme sahiptir. Bununla birlikte, Sekil 3.41.’de Rastgele Orman
algoritmasi Gini indeksine gore degiskenlerin 6nem siras1 goriillmektedir. Buna gore
gogiis agrist tipini gosteren cp, egzersizle tetiklenen ST depresyonunu godsteren
oldpeak ve talyum sintigrafi sonucunu gosteren thal degiskenleri siniflandirmada en
onemli 3 degisken olarak bulunmustur. Anbarasi vd. (2010) yaptiklar ¢aligmada kalp
hastaliklar1 veri kiimesindeki degisken sayisini genetik algoritma ile 6 degiskene
indirgemisglerdir. Bu degiskenler; gogiis agris1 tipi, istirahat kan basinci, egzersizle
tetiklenen anjina, ST depresyon, floroskopide boyanan damar sayisi ve ulasilan
maksimum kalp hizidir. Mukherjee vd. (2017) calismasinda ulasilan maksimum kalp
hiz1, floroskopide boyanan damar sayisi, ST segment egimi, gogiis agr1 tipi ve talyum
tarama testi sonuglarinin en 6nemli faktorler oldugu saptanmistir. Ayrica Ahmadi vd.
(2017) yaptiklar ¢alismada da duyarlilik analizi sonuglarina gore, kalp hastaliginin
tahmin edilmesinde, en fazla katkiy1 yapan degiskenlerin floroskopide boyanan damar
sayist ve talyum sintigrafi sonucu oldugu belirlenmistir. Bu calismada, Rastgele
Orman algoritmas1 ile belirlenen de§isken 6nem dereceleri literatiirle benzerlik

gostermektedir.
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Cizelge 3.8. Cleveland veri kiimesi karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Degerler

Hastalik yok | Hastalik var

Hastalik yok 147

Gergek
Degerler

17

Hastalik var 33

106

giFiis agns1
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kalsiyum skom
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| I I I
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Sekil 3.41. Cleveland veri kiimesi i¢in Gini indeksi

Sekil 3.42.” de Cleveland veri kiimesi lizerinde uygulanan rastgele orman algoritmasi
sonucunda elde edilen dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlar1 arasindaki iliskiyi
gosteren ROC egrisi verilmistir. ROC egrisi analizinde egri altinda kalan alanin
%90,40 oldugu saptanmistir. ROC egrisi altinda kalan alan, algoritmanin koroner kalp
hastalig1 olan bireylerle saglikli bireyleri ayirmadaki basarisin1 gdstermektedir. Bu

sonu¢ olusturulan modelin ¢ok iyi bir simiflama performansina sahip oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 3.42. Cleveland Veri Kiimesi ROC Egrisi

Cleveland veri kiimesinde, on analiz sonuglarina dayanarak belirlenen degiskenler
tizerinde uygulanan Rastgele Orman algoritmas: sonuglar1 Cizelge 3.9.’da karigiklik
matrisi olarak verilmistir. Karisiklik matrrisi bilesenlerinden modelin dogruluk orani
%86,13, duyarhihig1 %79,85 ve segiciligi %91,46 olarak hesaplanmistir. Siniflama
modelinin olusturulmasinda grafiksel, istatistiksel analizler ve uzman goriisiine
dayanan o6n analiz sonuglarimin goz onilinde bulundurulmasmin karigiklik matrisi
bilesenlerinde, dolayisiyla bu bilesenlerden hesaplanan tiim parametrelerde iyilesme
sagladig1 saptanmistir. Bununla birlikte, Sekil 3.43.’de Rastgele Orman algoritmasi
Gini indeksine gore degiskenlerin 6nem sirasi goriilmektedir. Her iki siniflama
modelinde de degiskenlerin 6nem sirasinin degismedigi goriilmektedir. Sekil 3.44.°
de, 6n analiz sonuclar1 dikkate alinarak olusturulan siniflama modelinin ROC egrisi
verilmistir. ROC egrisi analizinde egri altinda kalan alanin %90,44 oldugu

saptanmistir.
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Cizelge 3.9. Analiz sonuglarina gore Cleveland veri kiimesi karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Degerler
= Hastalik yok | Hastalik var
< 9
o g“,n Hastalik yok 150 14
Q bl
v
© o Hastalik var 28 111
gbglis agnsi o
ST depresyvon O
talyum test o
kalsiyum skom o
¥as u]
egrersiz anjina o
ST egimi o
istirahat EK.G o
| I | I I I
0 5 10 15 20 25

Sekil 3.43. Analiz sonuglarina gore Cleveland veri kiimesi i¢in Gini indeksi
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Sekil 3.44. Analiz sonuglarina gore Cleveland Veri Kiimesi ROC Egrisi
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3.4.2. Cleveland ve Macaristan Veri Kiimeleri

Macaristan ve Cleveland veri kiimelerinin birlestirilmesi ile olusturulan, 596 hasta
kaydr ve 11 degisken igeren veri kiimesi iizerinde uygulanan Rastgele Orman
algoritmasi sonuclar1 Cizelge 3.9.’da karigiklik matrisi olarak verilmistir. Karisiklik
matrisi bilesenlerinden modelin dogruluk orant %80,20, duyarhihigr %72,65 ve
seciciligi %85,47 olarak hesaplanmustir. iki veri kiimesinin birlestirilmesi ile
olusturulan veri kiimesinden elde edilen oranlarin ii¢ parametre i¢in de azaldig
goriilmektedir. Sekil 3.43.’de Rastgele Orman algoritmast Gini indeksine gore
degiskenlerin 6nem siras1 goriilmektedir. Gini indeks sonuglari incelendiginde ise
gogiis agrist tipi ve egzersizle tetiklenen ST depresyonu degiskenlerinin diger iki
siniflama modelinin sonuglarina benzer bicimde en Onemli iki degisen oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 3.10. Cleveland ve Macaristan veri kiimeleri karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 3.45. Cleveland ve Macaristan veri kiimesi i¢in Gini indeksi
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Sekil 3.44.” de Macaristan ve Cleveland veri kiimeslerinin birlestirilmesi ile olusan
veri kiimesi lizerinde uygulanan Rastgele Orman algoritmasi sonucunda elde edilen
ROC egrisi verilmistir. ROC egrisi analizinde egri altinda kalan alanin %88,26 oldugu
saptanmistir. Diger parametrelere benzer bi¢cimde birlestirilmis veri kiimesi i¢in ROC

egrisi altinda kalan alanin oraninda da azalma saptanmustir.

ROC Egrisi- Cleveland ve Macaristan

04 08
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Sekil 3.46. Cleveland ve Macaristan veri kiimesi ROC egrisi

Cleveland ve Macaristan veri kiimelerinin birlestirilmesi ile olusturulan yeni veri
kiimesinde, floroskopide boyanan damar sayisini1 gosteren ca ve talyum sintigrafi
sonucunu gosteren thal degiskenleri gibi siniflama agisindan kritik iki degisken, kayip
veriler igermeleri nedeniyle, bulunmamaktadir. Ancak, bu veri kiimesinde, iki veri
kiimesi birlestirilerek, hasta sayisi artirilmistir. Bu nedenle, veri kiimesi ¢ok sayida
veriden oOgrenebilmektedir. Iki kritik defisken olmamasmna ragmen, algoritma
performansinda azalma oraninin fazla olmamasi bu durumla agiklanabilir. Bununla
birlikte, simiflama sonucunda elde edilen verilerin daha kolay yorumlanabilmesi,
anlasilabilmesi ve sonuglarin giivenirligi acisindan tiim degiskenler yerine, model
acisindan 6nemli oldugu 6n analiz ya da yontemlerle belirlenen az sayida degiskenle

calismak Onem tagimaktadir.
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4. SONUCLAR ve ONERILER

Bu c¢alismada, makine 6grenmesi algoritmalarindan Rastgele Orman algoritmasi
kullanilarak koroner arter hastaligi riski analiz edilmistir. Calismada, UCI veri kiimesi
koleksiyonundan alman Cleveland, Macaristan, Isvicre ve VA Long Beach kalp
hastalig1 veri kiimeleri kullanilmistir. Veri kiimelerinin makine 6grenmesi yaklasimi

ile analiz edilmesinde CRISP-DM siire¢ modelinin adimlar1 izlenmistir.

Calismada Oncelikle, veri kiimelerindeki eksik veri oranlari ¢ikarilmis ve veri kiimeleri
tizerinde yapilacak analizlerin ve kurulacak modelin daha saglikli olabilmesi acisindan
%60 ve ya daha fazla oranda eksik veri igeren degiskenler veri kiimelerinden
cikartlmistir. Eksik verileri tamamlamada segilecek yonteme karar verebilmek igin
Cleveland veri kiimesi lizerinde yapay ve rastsal olarak %10, %20 ve %40 oranlarinda
kayip veri olusturulmus ve bu veri kiimeleri lizerinde klasik yontem (ortanca-mod),
Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsuluk algoritmalari uygulanmistir. Her bir
yontemle tamamlanan veri kiimesi orijinal veri kiimesi ile karsilastirilarak hata
parametreleri hesaplanmistir. Hata parametre sonuclarina gore sayisal veriler i¢in

ortanca, kategorik veriler icin mod degerinin kullanilmasina karar verilmistir.

Veri analizinde grafiksel ve istatistiksel yontemler kullanilmistir. Sayisal
degiskenlerin grafiksel analizinde kutu grafigi, histogram dagilimi ve sagilim
grafikleri kullanilmistir. Kategorik degiskenlerin analizinde ise c¢ubuk grafikleri
kullanilmistir. Grafiksel yontemlerle birlikte Shapiro-Wilk normallik testi ve sayisal
degiskenler arasindaki iligkiyi incelemek amaciyla Spearman Korelasyon analizi gibi
istatistiksel yontemler de uygulanmistir. Veriler, medikal literatiir incelemesi ve
kardiyoloji alaninda uzman olan bir hekimin goriisleri dogrultusunda detayli bir

bigimde analiz edilmistir.

Verilerin analiz edilmesinden sonra kayip veri oraninin en az oldugu ve dengeli bir
dagilima sahip olan Cleveland veri kiimesi iizerinde siiflama modeli kurulmustur.
Ayrica, kayip veri oram Isvicre ve VA Long Beach veri kiimelerine gore daha az olan

ve dengeli bir dagilim gosteren Macaristan veri kiimesi ile Cleveland veri kiimesinin
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birlestirilmesi ile elde edilen 596 hasta kaydi ve 11 degiskenden olusan veri kiimesi
tizerinde de bir siniflama modeli olusturulmustur. Her iki veri kiimesinden elde edilen

siniflama performanslar1 karsilastirilmistir.

Cleveland veri kiimesi iizerinde uygulanan Rastgele Orman siniflama algoritmasinin
dogruluk orani %83,49, duyarlilig1 %76,25, seciciligi ise %89,63 olarak saptanmistir.
Ayrica yapilan ROC egrisi analizinde egri altinda kalan alanin %90,40 oldugu
belirlenmistir. Ayrica, Cleveland veri kiimesi {izerinde yapilan 6n analiz sonuglariin
dikkate alinarak belirlendigi degiskenlerle uygulanan Rastgele Orman siniflama
algoritmasinin dogruluk orani %86,13, duyarliigi %79,85, seciciligi ise %91,46
olarak saptanmistir. ROC egrisi analizinde ise egri altinda kalan alanin %90,44 oldugu
belirlenmigstir. Bu sonuclar dogrultusunda, veri kiimesi {izerinde grafiksel ve
istatistiksel yontemlerle yapilan 6n analizlerin, olusturulacak siiflama modelinin
performansin1 6nemli dlciide gelistirdigi saptanmistir. Bu iki siniflama modeline ek
olarak, Macaristan ve Cleveland veri kiimelerinin birlestirilmesi ile olusan veri kiimesi
tizerinde uygulanan Rastgele Orman algoritmasinin dogruluk oranmin %80,20
duyarliligmmin %72,65 ve se¢iciliginin ise %85,47 oldugu belirlenmistir. ROC egrisi
analizinde ise egri altinda kalan alanin % 88,26 oldugu saptanmistir. Ayrica, her {i¢
smniflama modelinde de gogiis agrisi tipi ve egzersizle tetiklenen ST depresyonu

degiskenlerinin Gini indeksine gore en 6nemli iki degisen oldugu belirlenmistir.

Koroner arter hastaliginin kesin tanisinda ve hastalik seyrinin izlenmesinde siklikla
girisimsel bir yontem olan anjiyografi islemi altin standart olarak kullanilmaktadir.
Ancak, anjiyografi islemi girisimsel bir tani isemi olmasi sebebiyle ciddi klinik
komplikasyonlara yol agabilen, maliyeti yliksek ve ileri seviyede teknik uzmanlik
isteyen bir islemdir. Etkin hastalik yonetiminde temel amacg tani, tedavi ve klinik
izlemde yalnizca gerekli klinik islemleri kullanarak hasta giivenligi artirmak ve saglik
bakim maliyetini diisiirmektir. Bu diisiinceden hareketle, bu ¢alismanin, koroner kalp
hastaligi acisindan risk tasiyan hasta grubunun tespit edilerek, anjiografi gibi
girisimsel islem uygulanacak hasta grubuna karar vermede saglik c¢alisanlarina
rehberlik edecegi diisiiniilmektedir. Ayrica, bu model, saglik calisanlarinin manuel
olarak yapmalarimin olduk¢a gii¢c olabilecegi ¢cok sayidaki hasta verisinin semptom

odakli ve bilgisayar tabanli bir sistem tarafindan analiz ederek, saglik calisanlari i¢in
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bir klinik karar destek sistemi olusturacaktir. Bununla birlikte, makine 6grenmesi
yaklagimini kullanan modellerin klinik kullanimi ile birlikte girisimsel tani islemi
uygulanmas1 gereken hasta sayisinin azaltilmasi sonucunda, medikal hatalar, klinik
bakim maliyeti ve teknik insan giicli gereksinimi azaltilirken, hasta giivenligi ve klinik

karar kalitesinin 6nemli dl¢iide artirilacag: diistiniilmektedir.

Gelecek calismalarda, makine 6grenmesi algoritmalari ile birlikte metin madenciligi
gibi yontemler kullanilarak, saglik bakim sistemi veritabanlar1 icerisinde olusan ¢ok
biiyiilk miktardaki verinin degerlendirilmesi, risk gruplarinin saptanmasi ve bu
bilgilerden elde edilecek bilgi ve oOriintiilerin hastalik yonetiminde kullanilmasi
saglanabilir. Bununla birlikte, gelecek ¢caligmalarda kiimeleme algoritmalari ile benzer
klinik 6zelliklere sahip hastalarin profilinin ¢ikarilarak analiz ve siniflamalarin
yapilmasina gereksinim duyulmaktadir. Ayrica ileride yapilacak ¢alismalarda saglik
alaninda yapilan ¢aligmalar agisindan ¢ok biiylik 6neme sahip TP ve FN oranlarini

birlikte optimize edecek algoritmalar gelistirilebilir.
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