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OZET

KALP HASTALIGI TANISINDA WEKA TABANLI MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ PERFORMANS ANALIZI

Bekir Can TELKENAROGLU
Akallr Sistemler Mithendisligi Anabilim Dali
Izmir Bakircay Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Temmuz 2024

Danigman: Dog. Dr. Bahar DEMIRTURK

Kalp hastaligi, kalbin normal islevlerini yerine getiremedigi ve genellikle
kardiyovaskiiler sistemdeki sorunlarla iliskilendirilen bir durumdur. Erken teshis, tedavi
ve Onlemler agisindan hayati 6neme sahiptir. Makine 6grenmesi algoritmalari, bilgisayar
sistemlerinin  verilerden Ogrenme yetenegi kazanmasini saglayan matematiksel
modellerdir. Siiflandirma, regresyon, kiimeleme gibi farkli gérevler i¢cin kullanilan bu
algoritmalar, veri analizi ve Oriintii tanima gibi bir¢ok alanda kullanilir. Bu ¢alisma Weka
ile makine Ogrenmesi algoritmalarnin Kalp hastaliklarin1 teshis etme yetenegini
incelemek ve karsilastirmak amaciyla yapilmistir. Weka, acik kaynakli bir veri
madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalarmin kullanildigi bir platformdur. Weka,
arastirmacilar tarafindan genis bir alani kapsayan bir¢ok projede tercih edilmektedir. Veri
madenciligi yontemleri ile veri seti analiz edilerek regresyon, smiflandirma ve kiimeleme
algoritmalar1 kullanilarak bu calisma gercgeklestirilmistir. Kullanilan algoritmalarin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan parametrelerle, sonucglar kapsamli bir
sekilde analiz edilmistir. Algoritmalarin performanslar1 incelendiginde bulgular, Weka
ile uygulanan gesitli makine 6grenmesi algoritmalarinin kalp hastaligi teshisinde basari
sagladigimi gostermektedir. Bu ¢aligma, saglik profesyonelleri ve arastirmacilari i¢in kalp
hastalig1 teshisinde makine 6grenmesi uygulamalarini daha iyi anlamalarina ve potansiyel

olarak hastaliklarin teshis siireglerinin gelistirilmelerine yardimc1 olacaktir.

Anahtar Sozcukler: Kalp hastaligi teshisi; Weka; Makine Ogrenmesi Algoritmalar;

Veri analizi; Performans Analizi



ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF WEKA-BASED MACHINE LEARNING
ALGORITHMS IN HEART DISEASE DIAGNOSIS

Bekir Can TELKENAROGLU
Department of Intelligent Systems Engineering
[zmir Bakir¢ay University, Graduate Education Institute, July 2024

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bahar DEMIRTURK

Heart disease is a condition in which the heart cannot perform its normal functions
and is often associated with problems in the cardiovascular system. Early diagnosis is
vital for treatment and precautions. Weka is a software language program that uses an
open source data mining and machine learning algorithm. Weka is preferred by
researchers in many projects covering a wide area. Machine learning algorithms are
mathematical models that enable computer systems to gain the ability to learn from data.
These algorithms, which are used for different tasks such as classification, regression and
clustering, are used in many areas such as data analysis and pattern recognition. This
study was conducted to examine and compare the ability of Weka and machine learning
algorithms to diagnose heart diseases. This study was carried out by analyzing the data
set with data mining methods and using regression, classification and clustering
algorithms. The results have been extensively analyzed with the parameters used to
evaluate the performance of the algorithms used. When the performances of the
algorithms are examined, the findings show that various machine learning algorithms
implemented with Weka are successful in diagnosing heart disease. This study will help
healthcare professionals and researchers better understand the applications of machine
learning in diagnosing heart disease and potentially improve patients' diagnostic

processes.

Keywords: Heart disease diagnosis; Weka; Machine Learning Algorithms; Data

Analysis; Performance Analysis
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1. GIRIS

Teknolojinin gelisimiyle birlikte isletmelerin is yapis sekillerinde, tum sektorlerde
kokli bir degisim yasanmistir. Bu degisim, saglik alaninda da etkisini gostermis ve
Ozellikle hastaliklarin erken teshisi konusu biiyiikk 6nem kazanmustir. Erken teshis,
bireylerin potansiyel tehlikelerle karsilasmasimi onlerken, yasamlarini kurtarmanim yant
sira saglik harcamalarmi da 6nemli dlgiide azaltabilir. Diinya Saglik Orgiitii(WHO) niin
verilerine gore, diinya genelinde 6liim nedenlerinin basinda kalp hastaliklar1 gelmektedir.
Tahminlere gore, 2019 yilinda 18.6 milyondan fazla insan kalp hastaliklar1 nedeniyle
hayatim1 kaybetmistir. Bu rakam, diinya genelindeki Oliimlerin yaklasik %31’ini
olusturmakta ve kalp hastaliklarinin teshis yontemlerinin ne kadar kritik oldugunu
gostermektedir (http-1, s.69). Bu durum dikkate alindiginda kalp hastaligi riskinin
azaltilmasi i¢in 6nlemler alinmasi gerektigi ortadadir. Ancak hastalik teshisi tip alaninda
zorlu bir siirectir. Teshis genellikle hastanin bulgulari, semptomlar1 ve fizik muayenesine
dayanir. Cogu zaman, doktorlar bilgi ve deneyimlerine dayanarak kalp hastaligmi
ongorebilirler. Ancak, dogru tan1 koymak i¢in tek bir insan zekasi yeterli olmayabilir.
Hastalarin verdigi bilgiler birbiriyle iliskili semptomlar1 igerebilir ve 6zellikle hastalarin
sikayetleri ¢esitli hastaliklar1 igsaret edebilir. Bu gibi durumlar, doktorlarin dogru teshisi
koymasini zorlastirabilir (Topol, 2019, s.69).

Saglik alaninda yapilan bilimsel ¢alismalarda, hastalardan toplanan veri kiimeleri
uzun suredir istatistiksel yontemler kullanilarak incelenmektedir. Bu siiregte, tip alaninda
calisanlarin istatistiksel yontemleri yakindan takip ettikleri bilinmektedir. Ancak, veri
madenciligi yontemlerinin saglik verisi lizerindeki uygulamalar1 genellikle enformatik ve
muhendislik gibi alanlarda uzmanlasmis arastirmacilar tarafindan gergeklestirilmektedir.
Bu durum, saglik calisanlar1 ve arastirmacilari ile veri madenciligi arasinda ¢ok siki bir
baglant1 olmadigin1 gdstermektedir. Halbuki veri madenciligi analizlerinin saglik
alaninda da biiylik potansiyeli bulunmaktadir. Saglk alani, hem c¢ok genis bir veri
yelpazesine sahiptir hem de bu veri miktari siirekli olarak artmaktadir (Holzinger, 2014,
5.66).

Veri madenciligi yontemleri, hastaliklarin tespiti, hastalik tahmini ve erken teshis
koyma gibi alanlarda 6nemli katkilar saglayabilir. Ayrica, hastaliklarin gruplandirilmasi,
doktorlara destek saglayacak karar destek sistemlerinin gelistirilmesi ve ender goriilen

hastaliklarin ya da anormalliklerin tespiti gibi alanlarda da kullanilabilir. Bu sekilde, veri



madenciligi yontemleri, saglik alaninda daha etkili ve verimli bir sekilde kullanilarak
hastalik yonetimi ve tedavi siireglerinin iyilestirilmesine yardimci olabilir (Chawla ve
Davis, 2013, s.65).

Giinlimiizde, bir¢ok teshis yontemi mevcut olmasina ragmen, yapay zeka
alanindaki gelismeler, Ozellikle makine Ogrenmesi algoritmalari sayesinde biiylik
ilerlemeler kaydetmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalari, mevcut veri setleriyle
egitilerek tahminlerde bulunabilme yetenegine sahiptir. Yiiksek dogruluk oranlarmna
sahip makine Ogrenmesi algoritmalari, yeni hastaliklarin teshisinde 6nemli bir rol
oynayabilir ve hastalarin tedavi siireglerine degerli katkilarda bulunabilir. Bu nedenle,
makine 6grenmesi algoritmalarmin kullanimi, kalp hastalig1 gibi ciddi saglik sorunlarinin
erken teshisinde 6nemli bir arag olarak kabul edilmektedir (Cheng ve Montagnon, 2018,
5.65).

Kalp hastaligi, diinya genelinde saglik sorunlar1 arasindan onde gelen 6liim
nedenlerinden biridir. Erken teshis, hastalarin yasam kalitesini artirabilir ve tedaviye
baslama siirecini hizlandirabilir. Bu nedenle, kalp hastalig1 teshisi i¢in etkili yontemlerin
gelistirilmesi 6nemlidir. (Kandemir ve Turhan, 2015, s.67).

Kalp hastaliginin teshisi, hastalarin saghigini iyilestirmek ve saglik hizmetlerini
optimize etmek igin kritik bir adimdir. Makine 6grenmesi, saglik sektoriinde veri analizi
ve hastalik teshisi i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir. Weka, iicretsiz ve agik
kaynakli bir veri madenciligi yazilim aracidir. Iceriginde pek cok makine 6grenmesi
algoritmas: bulundurmaktadir. Bu ¢alisma Weka kullanilarak makine o6grenmesi
algoritmalarinin kalp hastaliklarini teshis etme yetenegini incelemeyi, karsilastirmayzi,
performans analizini ve saglik profesyonellerine yeni araglar sunmay1 amaglamaktadir.

Kalp hastaligi, bircok farkl alt tiirii icerir, bunlar arasinda koroner arter hastaligi,
kalp yetmezligi, hipertansiyon ve aritmiler gibi yaygin olanlar bulunmaktadir. Erken
teshis, bu hastaliklarin etkilerini hafifletmek ve hastalarin yasam siiresini uzatmak
acisindan kritik Gneme sahiptir (Nattel ve Dobrev, 2017, s.68).

Makine 6grenmesi, tip ve saglik sektoriinde kalp hastaligi teshisi gibi karmagsik
problemleri ¢6zmek icin kullanilan bir ara¢ haline gelmistir. Bu teknikler, biiylik veri
setlerini analiz etme ve problemleri c6zmede etkindir (Esteva, 2017, s.66)

Bu baglamda, Weka gibi veri madenciligi araglari, aragtirmacilara ve saglik
profesyonellerine veri analizi ve makine 6grenmesi algoritmalarini uygulamak icin

kullanigh bir platform sunar. Weka’nin agik kaynakli ve kullanict dostu yapisi,



arastirmacilarin farkli algoritmalar1 karsilastirmasini kolaylastirir.

1.1. Kalp Hastahklan

Teknolojinin gilinlik yasantimiza entegre olmasiyla birlikte insanlarm yasam
tarzlarinda biiylik degisiklikler meydana gelmistir. Teknolojik gelismelerin sagladigi
avantajlarla birlikte, hareketsizlik stres ve beslenme aligkanliklarindaki degisim gibi
dezavantajlar da saglik durumumuzu olumsuz etkilemektedir (Aydin ve Uzunboylu,
2019, s5.65).

Kalp hastaligi, kalbi ve kan damarlarm etkileyen ¢esitli rahatsizlik ve durumlar:
kapsayan genel bir terimdir. Kalbin verimli ¢aligmasi saglikli bir yasam icin gereklidir.
Kalbin diizgiin ¢alismasinda herhangi bir aksaklik, beyin, bobrek veya viicudun diger
bolgeleri tizerinde dogrudan olumsuz etkilere yol agabilir. (Ozdemir ve Arslan, 2018, s.
68).

Tahminlere gore 2019 yilinda, yaklasik 18.6 milyon insan kardiyovaskiiler
hastaliklar nedeniyle hayatin1 kaybetmisken, bu say1 diinya genelindeki tiim 6liimlerin
%31’ ine denk gelmektedir. Ozellikle kalp krizi ve felg gibi hastaliklar1 tetikleyen
faktorler; sagliksiz beslenme, sigara igme, fiziksel aktivitenin azalmasi ve alkol
kullannmidir. Bu faktorler sirasiyla yiiksek tansiyon, yiiksek kan sekeri, asir1 kilo ve

obeziteye yol acarak kalp saghigini tehdit etmektedir (http-2, 5.69).

1.1.1. Kalp Hastahg Tehlikesini Artiran Etkenler

Kalp hastaliginin meydana gelmesinde etken olan muhtelif nedenler vardir.
Bunlar i¢inde yas, yiiksek tansiyon, kolesterol seviyesi, sigara kullanma bagimlilig1, seker
hastalig1 (diyabet), obezite, hareketsiz bir Omiir ve genetik yatkinlik mithim rol oynar.
(Erem, 2018, 5.66).

Yaslanma, kalp kasinda incelme ya da kalinlasma ile arterlerde daralma gibi
durumlarin ortaya ¢ikmasina neden olabilir, bu da kalp hastaligi riskini artirir.
Yaglanmanin etkisiyle, kalp kasinin esnekliginin azalmasi ve arterlerde plak birikiminin
artmasi kalp hastaligi riskini artirr. Bu nedenle, yaslanma siirecinde duzenli tibbi
kontrollerin yapilmasi ve saglikli yasam seklinin benimsenip, bu aliskanliklarin

strddrdlmesi 6nemlidir. (Eroglu, 2019, s.66).



Yiiksek tansiyon, kan basincinin normalden yiiksek olmasi durumudur. Yiiksek
tansiyon, kalp ve damarlar iizerindeki baskiy1 artirarak kalp hastaligi tehlikesini
artirabilir. Yiksek kolesterol seviyeleri, arterlerde plak birikimine ve arterlerin
daralmasina yol acarak kalp hastalig1 riskini artirir (Bilgin ve Eren, 2019, s.66). Sigara
icmek, damar duvarlarinin hasar gérmesine ve daralmasina neden olabilir, bu da kalp
hastaligi tehlikesini artirir ve kan pihtilarinm olusumunu tesvik edebilir (Celik ve
Erdogan, 2020, s.66).

Seker hastaligi veya diyabet, kan sekerinin yiikselmesine neden olabilir. Bu
durum, arterlerdeki hasar riskini artirarak kalp hastasi olma potansiyelini dogurur.
Obezite, viicutta inflamasyonu artirabilir, kan basincini ve kolesterol seviyelerini
etkileyebilir. Boylece kalp hastaligi riski yiikselmis olur (Gregg, Sattar ve Ali, 2016, s.
66).

Hareketsiz bir yasam tarzi da kalp hastaligi tehlikesini yiikselten etmenlerden
birisidir. Diizenli egzersiz yapmamanin kilo kontroliinii zorlastirabilecegi, kan basincini
ve kolesterol seviyelerini artirabilecegi ve boylece kalp hastaligi riskini artirabilecegi
bilinmektedir. Ayrica, ailede kalp hastaligi 6ykiisii bulunmasi da bireyin kalp hastaligi
tehlikesini artirabilir ve genetik faktorlerin kalp hastaligina yakalanmada rol
oynayabilecegini gosterebilir (Tascilar, 2021, s. 69).

Bu risk faktorleri, kalp hastaliginin gelisiminde onemli bir etkiye sahiptir ve
saglikli yagam tarzi se¢cimleri ve diizenli tibbi kontroller gibi 6nlemlerle azaltilabilir veya

yonetilebilir.

1.1.2. Kalp Hastahg Cesitleri

Kalp hastalig1 cesitleri arasinda sunlar bulunmaktadir.

Koroner Arter Hastah@i: Bu durum, kalp kasina kan tasiyan damarlarin daralmasi veya
tikanmasi sonucu olusur. Kalp kasi, yeterli oksijen alamadiginda anjinaya (gogiis agrisi),
kalp krizine veya ani 6lime neden olabilir.

Kalp Yetmezligi: Kalbin yetersiz kan pompalamasi durumudur. Genellikle sol ventrikil
etkilenir ve sol kalp yetmezligi olarak adlandirilir. Ayrica sag kalp yetmezligi de meydana
gelebilir.

Aritmi: Kalp atislarmin diizensiz veya anormal oldugu durumdur. Bu durumlar kalp



kasindaki elektrik sinyallerinin diizensizligi sonucu olusabilir ve kalp ritmini
etkileyebilir.
Kalp Kapak Hastahklari: Kalbin dort kapakg¢igindan birinin daralmasi, kani sizdirmasi
veya zayiflamasi sonucu olugsan durumlardir. Bu durum, kanin kalbin odaciklar1 arasinda
diizgiin bir sekilde akmasini engelleyebilir.
Miyokardit: Kalp kasinin iltihaplanmasi sonucu meydana gelir. Viral enfeksiyonlar,
bakteriyel enfeksiyonlar veya diger nedenlerden kaynaklanabilir.
Perikardit: Kalbi saran dig zarin iltihaplanmasi sonucu olusan bir durumdur. Bu
durumda, perikart yumusak dokusu iltihaplanir ve kalp atiglarini zorlastirabilir (Beltrame
ve Crea, 2018, s. 65).

Bu ¢esitli kalp hastaliklari, bireyin yasam tarzina, genetik yatkinliga ve diger

saglik faktorlerine bagl olarak farkli semptomlar ve tedavi yontemleri gerektirebilir.



2.  LITERATUR ARASTIRMALARI

Literatiirde, bircok tibbi arastrmada makine Ogrenmesi algoritmalarinin
kullanildig1 goriilmektedir.

Dr.A.Govrdhan, K.Srinivas ve B.Kavihta Ravihta Rani tarafindan 2010 yilinda
gerceklestirilen bir aragtirmada, kalp krizlerini tahmin etmeye yardimei olacak bir sistem
tasarimi lizerinde ¢alisilmistir. Arastirmada, UCI Machine Learning Repository’ den
alman tibbi veri seti lizerine bagimlilik artirilmis saf Bayes siniflandiricis1 (ODA NB) ve
Bayesian agi (BN) kullanilmistir. Bu tekniklerin WEKA platformunda uygulanmasi
sonucunda en yiiksek dogruluk oranmin %84 oldugu belirlenmistir (Govrdhan ve
digerleri, 2010, s.68).

H.Jindal ve digerleri, 2021 yilinda yayimladiklar1 “Kalp Hastaligt Tahmini”
baslikli ¢aligmalarinda UCI’ den elde edilen kalp hastalig1 veri setini kullanarak k-en
yakin komsu algoritmasi, lojistik regresyon ve rastgele orman algoritmalarini
degerlendirmislerdir. Calismanin bulgularma gore, k-en yakin komsu algoritmasi ve
lojistik regresyonun %88.5 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi gostermistir (Jindal
ve digerleri, 2021, 5.67).

B. Bahrami ve M.Hosseini Shirvani, klinik veri setinde KNN ve J48 gibi farkli
smiflandirma algoritmalarin1 kullandiklar1 ¢alismalarinda, 209 bireyden elde edilen
kayitlarm oldugu veri seti {izerinde, J48 smiflandirma algoritmasinin WEKA
platformunda uygulanmasiyla %83.7” lik bir dogruluk orani elde etmislerdir (Bahrami ve
Shirvani, 2015, s.65).

B. Venkatalakshmi ve M.V.Shivsankar, kalp hastaliginin teshisine yonelik bir
ongoriisel veri madenciligi gelistirerek UCI’ den alman tibbi veri setini kullandiklar:
calismalarinda Karar Agac1 (DT) ve Naive Bayes (NB) algoritmalarimi WEKA
platformundanda uygulamislardir. Yaptiklar1 ¢alismada Naive Bayes smiflandiricisi
%85 lik dogruluk oraniyla en iyi sonucu veren algoritma olmustur (Venkatalakshmi ve
Shivsankar, 2014, s.69).

E.Maini ve digerleri, kalp hastalig1 tahmini i¢in Giliney Hindistan’daki bir
hastaneden 1670 bireyin kaydin1 igeren veri setinden veri setinin %70’ ini egitim, %30’
unu test verisi olarak aywrip Python programlama dilinde bir c¢alisma
gerceklestirmislerdir. Yaptiklar: calismadan Naive Bayes, adaboost, rastgele orman ve k-

en yakin komsu algoritmasi gibi ¢esitli makine 6 grenmesi algoritmalarii kullanmiglardir.



Bu algoritmalar arasinda, en yiiksek dogruluk oranmi %93.8 ile rastgele orman
algoritmasinin sagladig1 gozlemlenmistir (Maini ve digerleri, 2021, s.69).

T.Puyalnithi ve M.Vankadara UCI’ den elde ettikleri bir veri setini ve Orange
aracmi kullanarak farkli tiirde algoritmalar ile bir g¢alisma gergeklestirmislerdir.
Calismalarinda Naive Bayes algoritmast %93’ lik dogruluk oraniyla en iyi sonucu
sagladigini gézlemlemislerdir (Puyalnithi ve Vandakara, 2017, s.68).

Z. Mahmoodabadi ve M.S. Abadeh Koroner Arter Hastaligi (CHD) teshisi igin
yaptiklar1 caligmalarinda Cleveland ve Hungarian klinik veri setlerini kullanarak
MATLAB yazilim dilinde Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Bagimsiz Bilesen
Algoritmasi (ICA) kullanmislardir. ICA algoritmasi yaptiklar1 ¢alismada %94.92° lik
dogruluk oraniyla en iyi sonucu gostermistir (Mahmoodabadi ve Abadeh, 2014, s.67).

R.R. Sanni ve digerleri, kalp hastaligin1 tahminlemek iizerine yaptiklar:
caligmada, kalp hastaligiyla ilgili elde ettikleri veri setini, Python programlama dilini ve
denetimli 6grenme algoritmalarindan karar agaci, lojistik regresyon, k-en yakin komsu
ve rastgele orman algoritmalarimi kullanmiglardir. Arastrmanin sonuglarina gore, en
yiksek dogruluk oranin1 %85 ile karar agaci algoritmasi saglamistir (Sanni ve
Guruprasad, 2021, s.68).

R.Katarya ve S. K. Meena, UCI Repository' den elde ettikleri veri setini kullanarak
kalp hastalig1 tahmini gergeklestirmislerdir. Caligmalarinda, veri setindeki 76 6znitelikten
14" UnU kullanmislardir. Arastirmada lojistik regresyon, Naive Bayes, destek vektor
makineleri, k-en yakim komsu algoritmasi, karar agaci, rastgele orman algoritmasi, yapay
sinir aglari, derin sinir ag1 ve ¢ok katmanli algilayici gibi c¢esitli algoritmalar
degerlendirilmistir. Bu algoritmalar karsilastirmali analizlere tabi tutulmus ve sonuglar,
lojistik regresyonun %93.40, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglarinin %92.30
dogruluk oranmna sahip oldugunu, rastgele orman algoritmasmin %95.60 dogruluk
orantyla en yiiksek performansi sergiledigini gostermistir. Katarya ve Meena’ nin yaptigi
bu calisma, farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin kalp hastaligi tahminindeki
performanslarin1 karsilagtirarak, en etkili yontemi belirleme amacini tasimaktadir

(Katarya ve Meena, 2021, s.68).



3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka terimi, ilk kez 1955 yilinda diizenlenen Dartmouth Konferansi’ nda
ortaya atilmig ve o tarihten bu yana tanmmi iizerinde ¢esitli ¢alismalar yapilmistir.
Konferansta yapay zeka kavramini ilk kez kullanan Prof. John McCarthy, yapay zekay1
insan benzeri diistinebilen, kararlar alabilen, insanlarin yaptigi isleri ger¢eklestirebilen ve
problemleri ¢6zebilen makineler olarak tanimlamistir. Ancak giiniimuzde, yapay zeka
tanimi1 bu genis kapsamli tanimla smirli kalmayip daha ¢esitli ve kapsamli bir bigimde ele
alinmaktadir (Boden, 2016, s.65).

Yapay zeka tarihinin kokenleri, Ingiliz matematik¢i Alan Mathison Turing’ in
1950 yilinda Mind dergisinde yayimlanan “Computing Machinery and Intelligence” adl1
makalesine dayanir. Turing’ in bu makalesinde ortaya attig1 “Makineler diistinebilir mi?”
sorusu, yapay zeka galismalarmin baslangici olarak kabul edilir. John McCarthy, "What
is Artificial Intelligence?" adl1 makalesinde, yapay zeka alanindaki ilk ¢aligmalarin Alan
Turing tarafindan yapildigini belirtmis ve yapay zeka terimini “Akilli makinelerin,
bilhassa zeki bilgisayar programlari yapma bilimi ve miithendisligi” olarak tanimlamaistir.
(Copeland, 2004, s.65).

Alan Turing “Computing Machinery and Intelligence” adli makalesinde “Taklit
Oyunu” olarak adlandirdig: bir oyunu tanimlar. Bu oyunda erkek, kadm ve sorgulayici
olarak belirlenen {i¢ oyuncu vardir. Sorgulayici, diger iki oyuncuyu géremeyecegi bir
odada bulunur ve onlara yazili olarak sorular sorar. Cevaplar da yazili olarak verilir,
boylece sorgulayici ses tonlarina bakmadan hangi cevabin hangi oyuncuya ait oldugunu
tahmin etmeye calisir. A’ nin amaci sorgulayiciy1 yaniltmak iken, B’ nin amaci
sorgulayictya dogru cevaplari vererek ona yardimci olmaktir. Alan Turing’ in bu oyunda
ortaya koydugu temel soru, eger A kisisinin yerini bir makine alirsa sorgulayicinin hangi
oyuncunun makine oldugunu belirleyip belirleyemeyecegidir. Bu baglamda, Turing
makine diisiinmesinin dogas1 hakkinda derin bir diislince yliriitiir ve “Makineler
diigiinebilir mi?” sorusuyla yapay zekanin temelini atmis olur. Bu diisiince deneyi, yapay
zeka ¢aligmalarmin baglangici olarak kabul edilir, zira makinenin insan gibi davranip
davranamayacagi, insan zekasinin ve diisiince siirecinin temelini olusturan 6nemli bir
soruyu ortaya koyar (French, 2000, s.66).

Yapay zekanm temel amaci, parlak zeka seviyesindeki varliklarin davraniglarini

yansilayip, insanlara destek olmak ve muhtelif problemlere ¢oziimler iiretmektir. Bu



dogrultuda, yapay zeka teknolojileri, hizla gelisen degisen teknolojinin ilerlemesiyle
beraber bir¢ok alanda insan diinyasina kolaylik saglamaktadir. Giinliik is hayatinda sanal
asistanlar vasitasiyla meydana getirilen yardimlar, siiriiclisiiz araglarla gergeklestirilen
seyahatler, kisisellestirilmis Onerilerin sunulmasindaki uygulamalar, yapay zekanin
gunlik hayatta etkili bir halde kullanilmasma emsal teskil etmektedir. Ayrica, kronik
rahatsizliklarin tedavisinden iklim degisikligi ile miicadeleye, siber glivenlik tehditlerinin
tahmininden ticaret ve finans alanlarina kadar genis bir yelpazede bu uygulamalar yer
almaktadir (Kaplan ve Haenlein, 2019, s.67).

Yapay zeka kavrami, insanlarin genellikle “zeka” olarak adlandirdigi faaliyetlerin
bir makine tarafindan da gergeklestirilebilmesi olarak tanimlanir. Bu, bir bilgisayarin
veya bilgisayar kontroliindeki bir robotun, zeki canlilara benzer sekilde ¢esitli gorevleri
yerine getirme yetenegidir. Yapay zeka sistemleri disaridan gelen verileri toplar, bu
verileri dogru bir sekilde yorumlar, bu verilere dayanarak 6grenme yetenegi gelistirir ve
ardindan bu 6grenmeleri insan tarafindan belirlenen hedeflere ve gorevlere uygun sekilde
uygular (Oztiirk ve Geng, 2019, s.68).

Yapay zeka kavramu, literatiirde degisik tanimlarla karsimiza ¢ikmaktadir. Kesin
bir tanimi olmamakla birlikte, yapay zeka c¢ofu zaman canlilara has 6zellikleri
benimseyip, gecmis bilgilerden 6grenen bu detaylar1 yorumlayabilen ve sonuglar
iiretebilen bilgisayar sistemleri olarak tanimlanmaktadir. Bu alanin 6nciilerinden Marvin
Lee Minsky' ye gére yapay zeka, ¢esitli durumlarda etkin ve giivenilir bir sekilde hareket
edebilen zeki ve akilli makineler olusturmakla ilgilidir. Bu tanimlar, yapay zeka terimini
genig bir perspektiften ele alarak, bu alandaki ¢aligmalarin kapsamini ve hedeflerini
aciklamaktadir (McCarthy, 2022, s.68).

Yapay zeka, temel olarak insan beyninin islevlerini taklit etmeye ydnelik
yazilimlarin 6zelligidir. Insan zekasi baglaminda zeka sahibi olarak tanimlanan yapay
zeka sistemleri, gunimizde hayret verici yeteneklere sahiptir. Ancak, gelecekte
yapabilecekleri hakkindaki Ongoriiler, yapay zekayi insan olmayan ancak insan gibi
diistinebilen bir varlik olarak betimlemektedir. Dolayisiyla yapay zeka, insan gibi,
neredeyse insan gibi veya hatta insan olmay1 uman bir varlik olarak da degerlendirilebilir
(Erkan, 2017, s.66).

Baz1 goriislere gore, bir sistemin yapay zeka olarak tanimlanabilmesi i¢in dort
temel Ozelligi icermesi gerekmektedir. Bu ozellikler insana benzer bi¢cimde hareket

edebilme, insana benzer bicimde diisiinebilme, akilci hareket edebilme ve akilci



diistinebilmedir. Bu 6zelliklerin bir arada bulunmasi, bir sistem {istiinde yapay zeka
bulundugunu belirlemek i¢in temel kriterler olarak kabul edilir. Yapay zeka, bu 6zellikleri
tagtyan sistemler vasitasiyla insan zekasmin smirlarini kesfetmeye ve veri isleme
kapasitesini artirmaya yonelik bir alan olarak kabul edilir (Y1lmaz ve Karahan, 2020,
5.69).

Yapay zeka terimine iligik farkli tanimlarin kullanilmasinin sebebi, bu kavramin
miihendislik, psikoloji, sosyoloji, tibbi bilimlere benzer bi¢imde bir¢cok degisik alanda
uygulanabilir olmasidir. Dolayisiyla, yapay zeka ancak bilgisayar bilimleri ile sinirh
olarak kalmaz. Bu disiplinler, goriintii isleme, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi, dogal
dil isleme, genetik algoritmalar, robotbilim, uzman sistemler ve bulanik mantig1 i¢inde
bulunduran yapay zekanin alt dallarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sekilde,
yapay zeka, degisik bilim dallar1 i¢inde disiplinler arasi bir etkilesimi tesvik ederek
benzer ve farkli alanlarda yenilik¢i ¢oziimler sunarak toplulugu etkilemeye ve

gelistirmeye devam etmektedir (Kaya ve Erturk, 2019, s.67).

3.1. Makine Ogrenmesi

Giiniimiizde, hizla gelisen degisen teknolojiyle beraber saglik, egitim, finans,
giivenlik ve ulagim alanlariyla birlikte birgok farkli alanlarda teknolojinin yogun olarak
kullanildig1 goriilmektedir. Bu durum, reel ve tiizel kisiler tarafinca iiretilen veri
miktarinin artmasina neden olmustur. Teknolojinin ilerlemesiyle beraber verilerin
depolanmas1 ve erisimi daha basit hale gelmistir. Bu da verinin degerini artrmistir.
Ozellikle, finans sektdriinde etkinlik yayinlayan yeni nesil banka ve araci kuruluslar,
islemleri komisyon tutar1 almadan gergeklestirebilmektedir. Bu durumun temel nedeni,
daha ¢ok veriye erisim saglayarak ¢alisilan veri tabanini1 genisletmek ve stratejik kararlar
almak i¢in daha ¢ok veri kullanmaktir. Ancak, bu tahminlerin yapilabilmesi i¢in biiyiik
oranda veriye ve uzmanliga ihtiya¢ vardir. Bu noktada, makine 6grenmesi, veri analizi ve
tahminlerde insanlar1 destekleyen bir rol oynamaktadir (Russell ve Norvig, 2016, s.68).

Sanayi devriminin ilk agamalarmdan giiniimiize kadar, makine terimi biiyiik bir
degisiklik gecirmistir. Bilgisayarlarin yasamimiza girmesiyle beraber, makine terimi artik
yazilimlarin i¢inde bulundugu bir¢ok donanimi kapsamaktadir. Bu kavramlardan en
mithim olanlarindan birisi de makine 6grenmesidir. Makine 6grenmesi, donanimlara

ogrenme kabiliyetini bilgisayar yazilimlar1 ile kazandiran bir siirectir. Geleneksel
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programlamada, bir gorevin yerine getirilmesi i¢in her adim kodlanirken, makine
ogrenmesinde algoritmalar veri listiinde 6grenim alarak rolii ¢6zmeyi 6grenir. Blum™ a
gore, makine 6grenmesi; kural 6grenme kabiliyeti olan, kendini giincelleyebilen ve
performansini deneyimlerle gelistiren yazilimlar: tasarlamay1 ihtiva eder. Bu baglamda,
makine 6grenmesinde veriler kullanilarak yazilimlar ile kendi kendine 6grenme kabiliyeti
gelistirilir. Makine 6grenmesi alaninda 6zetle su hususlar vurgulanabilir:

- Makine O6grenmesi bilgisayarli sistemlerin 6grenme kabiliyetini igerir ve bu
O0grenme ¢ogu zaman bilgisayar yazilimlari ile gerceklesir.

- Deneyimle 6grenme ve performansin artmasi, Ogrenmenin temel unsurlari
arasindadir ve deneyimlerle beraber performansin artmasi 6grenme olarak kabul edilir.

- Ogrenme siirecinde veri setleri temel alnir ve bu veri setlerinden yararl bilgiler
cikarilir, yazilimin ise degisikliklere uyum saglamasi beklenir.

- Ogrenme diizeyi, belli kriterler kullanilarak kontrol edilir ve modellerde
parametre ayarlamasi yapilabilir.

Bu noktalar, makine 6grenmesinin temel prensiplerini olusturur ve bu alanda
meydana getirilen ¢alismalarin odak noktalarini belirler (Domingos, 2012, s.66).

Makine 6grenmesi, belirli bir rolii yerine getirmek i¢in kaliplara ve ¢ikarimlara
dayali algoritmalar ve istatistiksel modeller kullanir. Makine 6grenmesi algoritmalari,
egitim verileri olarak adlandirilan istatistiksel 6rnek veri modeli olusturarak 6ngoriilerde
ya da kararlarda bulunur. Makine 6grenmesi, yapay zekanimn bir alt konusu olarak kabul
edilerek uygun komutlarin gelistirilemedigi bir¢ok uygulamada kullanilir. Hesaplamali
istatistik bilimi olarak da gecen makine 6grenmesi, 6grenilen verilerden elde edilmis
tahminlere odaklanarak malum 6zelliklere dayali olarak calisir.

Makine 6grenmesi, kompleks algoritmalar1 kullanarak veri setlerinden 6grenme
saglar ve bu 6grenme siirecinde istatistiksel modellerden yararlanir. Ogrenme siireci,
belirlenen bir roll gergeklestirmek i¢in liizumlu olan kaliplar: tarif etmek ve ¢ikarimlar
yapmak {stline odaklanir. Bu siiregte, algoritmalar egitim verilerini kullanarak bir model
olusturur ve ¢ikarimlar yapar.

Bu baglamda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme, yapay zeka alaninin alt kollar1
olarak diisiiniilebilir. Yapay zeka, genis bir terimi kapsarken, makine 6grenmesi ve derin
O0grenme, yapay zekanin altindaki belirli metot ve tekniklerin uygulanmasini belirtir.
Derin 6grenme ise, makine 6grenmesinin daha spesifik bir alt dali olarak kabul edilir,

bilhassa biiylik ve karmasik veri kiimeleri listiinde calisirken etkilidir. Sekil 3.1.°de yapay
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zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki, yapay zeka alaninin genis

kapsamini temsil eden bir hiyerarsik yapi i¢inde gosterilmektedir.

YAPAY ZEKA

Algilayan, sonug cikaran, aksiyon
alan ve adapte olan bir program

MAKINE OGRENIMi

Daha fazla veriye ulastiginda
algoritmalarin performansinin artmasi

DERIN
OGRENME

Cok miktarda veri kullanarak
kendi kendine 6grenen
¢ok katmanli yapay
sinir aglarindan olusan
bir grup makine 6grenmesi

Sekil 3.1. Yapay zeka makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi
(Dalkiran ve Ozan, 2022, s.66)

Makine Ogrenmesi ile olusturulan projeler, yapay zeka projelerini
destekleyebilecek durumlarda kullanilabilir. Ancak yapay zeka ve makine 6grenmesi
birbirleriyle i¢ i¢e oldugundan birgok alanda beraber kullanilabilmektedir. Yapilan
calismalar, tanimlama isleminin  makine G6grenmesi  Ornekleri  kullanarak
gerceklestirildigini gostermektedir. Bu nedenle Ogretilen bilgilerin biitiin muhtemel
senaryolara uyumlulugunun 6nemi biliyliktiir. Makine Ogrenmesi, veri girisi yeterli
olmadiginda tahmin hatalarinin artmasina sebep olabilir. Dolayisiyla makine
ogrenmesinin iyi bir halde egitilmesi gerekmektedir..

Makine 6grenmesi siireci, {i¢ temel aksiyondan olusur. Ilk olarak, verilerin
gozlenmesi ve hafizaya alinarak hemen sonra yapilacak degerlendirme i¢in hatirlamanin
saglanmasidir. Sonrasinda ¢ikarim asamasi gelmektedir ve verilerin kullanima imkan
verecek halde doniistiiriilmesini igerir. Sonuncusu ise genellestirme asamasidir ve
aksiyonun alinmasina temel olusturan verilerin kullanilmasini igerir. Daha detayli olarak,
makine 6grenmesi uygulamasi igin verilerin toplanmasiyla siiregelen bir siire¢ vardir. Bu
stiregte, ¢oziimlenecek veri elektronik ortama aktarilmalidir (Can ve Kaya, 2019, s.66).

Makine 6grenmesi algoritmasinin kalitesi, elde edilmis verinin kalitesine baglhidir.
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Verinin incelenmesi ve hazirlanmasi asamasi biiyiik seviyede insan miidahalesini ve
tesirini icerir. Analistin veriyi anlamasi ve lizumlu diizeltmelerin yapilmasi 6nemli bir
konudur. Modelin egitilmesi siirecinde, ilk 6nce veriden 6grenilmek istenen sey acikga
tanimlanmalidir. Modelin performansinm degerlendirilmesi siirecinde, kontrol verileri
kullanilarak modelin aldig1 kararlar kontrol edilir.

Son olarak, test verileri ile smanmakta olan modelin istenilen performansi
gostermedigi durumda, modelin degistirilmesi ya da veri eklemelerinin yapilmasi
seklinde alternatifler degerlendirilir. Ham verinin bilgiye doniisiim donemi, ham veriler
icinde gizli sakli kalmis iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi olarak tanimlanir. Bu siirecte,
verinin elde edilmesinin yani sira tarz uyumsuzluklari, veri tutarsizliklari, noksan ve
yanlis girilmig veriler ele alinir. Bu sorunlar veri 6n isleme olarak adlandirilan siirecten
sonra makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile analizler yapilarak ham veriden bilgiye
doniisiim donemi tamamlanir (TUfekci ve Dogan 2020, s.69).

Denetimli 68renme, denetimsiz Ogrenme ve takviyeli(pekistirmeli) 6grenme
olmak iizere ti¢ kategoriye ayrilan makine Ogrenmesi tiirleri Sekil 3.2° de

gosterilmektedir.

Gorsel siniflandirma

Yapi kesgfi

o Ozellik ortaya ¢ikarma
Dolandiricilik tespiti

@ Miisteri tutma

Anlamh sikigtirma @

BOYUT

=iy SINIFLANDIRMA
INDIRGEME

® Teshis
Bilyiik veri analizi @
@® Tahmin

DENETIMLI
OGRENME

DENETIMSizZ
GGRENME

Onerilen sistemler @ @ Ongorii

KUMELEME

Hedef pazarlama @ MAKINE @ siireg optimizasyonu

OGRENMESI

Miisteri Yeni goriigler

segmentasyonu

TAKVIYELI
OGRENME

Gergek zamanh kararlar @ ® Robot navigasyonu

Oyun yapay zekasi ® o Beceri edinme

Ogrenme gorevleri

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi tiirleri (Seyranlioglu, 2022, s.69).

Denetimli 6grenme, hem giris hem de ¢ikis parametrelerinden olusan drneklerden
yararlanarak model gelistirilmesi ve yeni girdilerin ¢iktilarla eslestirilmesi islemidir. Bu

stirecte, verilerdeki Oznitelikler ¢oziimlenerek belirli bir sinifa dair ¢ikt1 degiskeni
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arasindaki iligki incelenir. Daha sonra, model bu iliskiyi temsil eden bir fonksiyon iiretir
ve bu fonksiyon, kontrol verileri kullanilarak dogrulanir.

Denetimsiz 6grenmede ise model, etiketlenmemis verilerle ¢alisir ve temel gaye
veri kaliplarini anlamaktir. Bu metot ¢ogu zaman verilerin kiimelenmesine benzer
uygulamalarda kullanilir.

Takviyeli 6grenmede ise yazilimlarin, belirli bir rolii yerine getirmek suretiyle
direkt programlanmasi yerine, ¢evreleriyle etkilesime girerek 6grenmesi saglanir. Bu
stireg, karsilasilan duruma bagli olarak alinan aksiyonlara dayali 6diillerin ya da cezalarin
verilmesiyle gergeklesir. Temel olarak, pekistirmeli 6grenme deneme-yanilma yontemine

dayanir (Hastie ve digerleri, 2009, s.66).

3.2.  Veri Madenciligi

Hizla degisen teknolojinin gelismesiyle birlikte, farkli sektorlerde biiylik hacimli
veri tabanlarinin ve genis ¢apli veri olusumunun artmasi kagmilmaz olmustur. Bu durum,
veri tabanlarmm ve bilgi teknolojisinin arastirilmasini, bu kiymetli verilerin depolanmasi
ve igslenmesi i¢cin daha efektif yontemlerin gelistirilmesini tesvik etmistir. Bu baglamda,
biiyiik veri setlerinden kiymetli bilgilerin ve Oriintiilerin ¢ikmasina imkan veren veri kesfi
mithim bir role sahiptir. Bunun yanmda veri kesfi bilgi edinme periyodu olarak
adlandirilir ve bu siire¢ veri madenciligi olarak bilinir.

Veri madenciligi, biiyilkk veri miktarlarin1 inceleyerek faydali desenleri ve
detaylar1 ortaya c¢ikarma siirecidir. Temel amaci, biiyiik veri havuzlarmdan anlaml
bilgiler ¢cikarmaktir. Elde edilen bu bilgiler, isletmelerde miihim kararlarin alinmasinda
kullanilabilir. Dolayisiyla, veri madenciligi isletmelerin rekabet avantajlar1 elde
etmelerine ve daha dogru kararlar almalarma destek olabilir.

Bilginin her gecen giin daha ¢ok degerlenmesiyle birlikte, bilgiye erisim ve elde
edilmis verilerin ¢6ziimlenme zorunlulugu bulunmaktadir. Gegmiste bilgiye ulagsmak zor
ve vakit alic1 bir stiregken, sinirh karar mekanizmalar1 kullanildigi i¢in beklenen veriye
ulagsmak kolay olmuyordu. Gilinliimiizde ise bilgiye erisim kolaylasmis ve verilerin
¢ozlimlenmesi igin birgok metot ve karar mekanizmasi gelistirilmistir.

Veriden en yiiksek fayday1 elde etmek i¢in uygulanan yontemlerin karmagiklig1
ve zorlugu, bilgisayarlarm kullanimini artirmis ve farkli algoritmalar gelistirilerek “Veri

Madenciligi” terimi ortaya c¢ikmistir. Bu kavram, biiylik veri kiimelerinden anlamli
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bilgilerin ve desenlerin kesfedilmesini/¢ikarilmasini saglayarak, isletmelerin daha bilgili
kararlar almasma imkan tanir (Konuralp, 2018, s.67).

Veri madenciligi, gegmis yillardan giiniimiize kadar devamli olarak gelisen ve
hayatimizi kolaylastiran bir alan olmustur. 1950 lerde sliregelen yapay zeka ve makine
O0grenmesi c¢aligmalari, veri madenciligi tekniklerinin gelisimine imkan tanimistir.
Bilgisayar teknolojilerindeki ilerlemeler, 1970" lerden 1990° lara kadar olan suregte yeni
programlama dilleri ve algoritmalarin ortaya ¢gikmasini ve yeni tekniklerin gelistirilmesini
saglamistir.

Veri madenciligi alanindaki mithim bir adim, 1989 da KDD (IJCAI)-89 Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu toplantisi ve 1991 de yayimlanan “Knowledge
Discovery in Real Databases: A Report on the IICA89 Workshop” makalesi ile atilmustir.
Bu sireg, 1991° de veri madenciligi i¢in ilk yazilimin gelistirilmesiyle zirve noktasina
ulasmustir (Piatetsky-Shapiro ve Frawley, 1991, s.68).

2000 li yillarda, veri madenciligi devamli olarak gelismis ve bir¢ok alanda
uygulanmaya baslanmistir. Veri madenciligi uygulamalarindaki faydalarin goriilmesiyle
birlikte, alaka artmis ve veri madenciligi giderek daha miihim hale gelmistir. 1990" lardan
itibaren, veri madenciligi terimi, veri tabanlarindaki bilgilerin kesfi ¢alismalarinda
kullanilmis ve zaman ig¢inde veri tabaninda bulunmayan verileri de kapsayacak halde
geniglemistir. Bu gecmisteki ¢calismalar, veri madenciliginin gelecegi hakkindaki miihim
ipuglar1 sunmaktadir.

Veri madenciligi, bilgisayar bilimi alaninda fazlaca 6nemli bir yer tutan ve veri
kiimeleri igerisindeki iligkileri kesfetme ve gelecekteki tahminler i¢in ¢ozlimler bulma
amaci giden bir tekniktir. Bu yontem, hususi teknikler ve metotlar kullanarak veri
iligkilerini tespit eder ve veriyi anlamli bir bilgiye doniistiirir. Veri madenciligi, veri
tabani yOnetimi, yapay zeka, istatistik ve makine 6grenmesi benzer bicimde degisik
alanlardan gelen teknikleri bir araya getirerek bilgi kesfi yapmayi olasi kilar (Akay, 2015,
5.65).

Veri madenciligi, modern bilgi ¢aginda biiyilk oneme sahip bir alandir. Bu
alandaki teknikler, farkli disiplinlerden beslenerek gelismis ve bir¢ok degisik uygulama
sahasma yayilmistir. Sekil 3.3 te veri madenciliginin disiplinlerle iligkisi belirtilmistir.
Bu disiplinlerin bir araya gelmesiyle, veri madenciligi bugiin endiistriyel uygulamalardan

bilimsel aragtirmalara kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir.
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Veri madenciligi ve diger disiplinler

eri tabani
teknolojisi
’ Makina
Ogrenmes;j
Oriinti
Tanima
Algoritma

Sekil 3.3. Veri madenciligi uygulama alanlar1 (Kumdereli, 2012, s.67).

Gorsellestirme

Bilgisayar bilimi alaninda biliyiikk bir 6neme sahip olan veri madenciligi,
gunimuzde giderek artan oranda verinin Uretilmesi ve birikmesiyle beraber blyuk bir
Onem kazanmaktadir. "Madencilik" terimi, yeryliziindeki gizli sakli ve kiymetli
kaynaklarmn kesfedilmesini konu edinirken, "veri madenciligi" ise veri kiimeleri
icerisindeki kiymetli bilgilerin kesfedilmesi ve ¢ikarilmasini ¢agristirmaktadir.

Veri madenciligi, bir bilim disiplini olarak tanimlandiginda, degisik arastirmacilar
ve uzmanlar tarafinca degisik sekillerde ele alinabilir. Literatiirde yer edinen tanimlar
incelendiginde, veri madenciliginin makine 6grenmesi, Orilintli tanima, istatistik, veri
tabani ve gorsellestirme tekniklerini birlestirerek genis veri tabanlarindan bilgi ¢ikarma
amac1 giiden bir disiplin oldugu ortaya ¢ikar (Fayyad ve digerleri, 1996, s.66).

Bu disiplini tarif etmek i¢in kullanilan tanimlardan biri, gézlemsel veri setlerinin
analiz edilerek veri sahibi i¢in anlasilabilir ve yararh bilgilerin ¢ikarilmasi periyodunu
vurgular. Diger bir tarif ise verinin otomatik ya da yari-otomatik ¢ézliimlemeyle gizli sakli
ortintiilerin bulunmasimi 6ne ¢ikarir. Biiyiik veri depolarinda yararh bilgilerin otomatik
olarak kesfedilmesi ve veri ambarlarinda depolanan biiyiik miktardaki verinin istatistiksel
ve matematiksel tekniklerle beraber incelenerek yeni iligkiler, oriintiiler ve egilimlerin

bulunmas1 da veri madenciligi siire¢lerinin mithim bilesenleridir (Witten ve digerleri,
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2011, 5.69).

Veri madenciligi, bityiik veri setlerinde ya da veri tabanlarindaki veriler arasinda
bilinmeyen, klasik yontemlerle tespit edilmeyen, basit olmayan iliskileri, ortintiileri,
belirli yapilar1 veya egilimleri ortaya c¢ikarmak icin istatistik, matematik, makine
ogrenmesi ve bilgisayar uygulamalarmin birlesimini kullanarak verileri analiz etme ve bu
analiz sonuglarini anlamli bir sekilde 6zetleyip gorsellestirme siirecidir.

Bu dogrultuda, veri madenciligi disiplini, modern bilgisayar bilimi ve istatistiksel
yontemleri sentezleyerek veri analizi alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu disiplin,
bilgiye dayali karar verme siireglerini destekleyerek, is diinyasinda, bilimde ve diger
bir¢ok alanda uygulama alanlar1 bulmaktadir. Veri madenciligi, veri odakli diinyamizda
bilgiye ulasma, anlama ve degerlendirme siirecini giiglendiren ve zenginlestiren 6nemli
bir arag olarak kabul edilmektedir (Sen, 2018, s.69).

Veri madenciligi periyodu belirli agsamalardan dogar ve bu asamalarin dikkatle
izlenmesi gerekir. Veri ambarlari, bir organizasyonun gereksinimlerine uygun olarak
blylk miktarda verinin kolay erisilebilir bir yapida saklanmasini saglayan bilgisayar
tabanli depolama sistemleridir. 1990° I1 yillarda ortaya ¢ikan veri ambarlari, veriyi
kullanilabilir iliskiler ve profillerde siniflandirmayan ancak potansiyel bilgi iceren veri
tabanlaridir. Gergek degerli bilginin kesfedilmesini saglayan ise veri madenciligi gibi
tekniklerdir.

Veri ambarindan veriyi ¢ekebilmek i¢in hangi verinin gerektigini ve bu verinin
nerede oldugunu belirlemek onemlidir. Gerekli verinin ¢ogu zaman degisik sistemlerde
ve degisik formatlarda bulunmasi nedeniyle, ilk asamada veri temizleme ve diizenleme
islemi yapilmalidir. Veri ambarinin kurucusu olan W.H. Inmon' a gére, veri ambari,
verinin temizlendigi, birlestirildigi ve tekrar diizenlenmis oldugu merkez ve biitiinlesmis
bir depodur Ozkan, 2017, s.68).

Veri madenciligi, veri tabanlari, veri ambari, veri biitiinlestirmesi, ilgili veri ve
secim gibi ¢esitli kavramlar1 igeren kapsaml bir siirectir. Sekil 3.4’ te veri madenciligi
siireci gorsellestirilmistir. Bu kavramlar, biiyiik veri kiimelerinden anlamli bilgi ¢ikarmak
icin kullanilan temel bilesenleri temsil eder. Veri madenciligi projelerinde, bu kavramlar

dogru sekilde anlagilmali ve etkili bir sekilde uygulanmalidir.
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Sekil 3.4. Veri madenciligi siireci (Altintas, 2006)

Veri madenciligi alaninda kullanilan birgok program mevcuttur. Bunlar arasinda,
acik kaynak kodlu olanlar &zellikle dnemlidir. Ornek olarak, R, Orange, OpenNN,
Carrot2, Gate, EIki, Torch ve Weka gibi programlar verilebilir. Bu programlar, veri
madenciligi ¢alismalarinda kullanilabilecek c¢esitli araclar ve 6zellikler sunar. Bununla
birlikte, acgik kaynakli programlar disinda, pazarda bir¢ok ticretli program da
bulunmaktadir. Ornegin, RapidMiner, IBM SPSS Modeler, Microsoft Analysis Services,
Oracle Data Mining, Clarabridge gibi programlar, genis bir kullanici kitlesi tarafindan
tercih edilmektedir. Bu programlar, genellikle daha fazla 6zellik ve destek sunarak
kullanicilarin veri madenciligi projelerini daha etkili bir sekilde yonetmelerine olanak
tanir. Ancak, hangi programin en uygun oldugu, projenin gereksinimlerine ve
kullanicilarin tercihlerine bagh olarak degisebilir. Bu nedenle, kullanicilar projelerine en
uygun programi segerken dikkatli olmali ve gereksinimlerini g6z niinde bulundurmalidir

Demir, 2019, s.66).
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4. YONTEM

41. Weka

Weka, gilinlimiizde oldukg¢a popiiler ve sik¢a arastirilan bir veri madenciligi
uygulamasidir. Yeni Zelanda'nin Waikato Universitesi tarafindan iicretsiz GNU lisansi
altinda gelistirilmis olan bu modiiler uygulama, bir¢ok metot, algoritma, hazir fonksiyon
ve kiitiiphane icermektedir. Kullanicilarin isteklerine gore Weka platformundan
indirilebilen ve programa entegre edilebilen birgok 6zelligi barindiran Weka, modiiler
yapist sayesinde genis bir kullanim imkan1 sunmaktadir.

Weka platformu, veri madencilii siireclerinde smiflandirma, kiimeleme,
iliskilendirme, veri 6n isleme ve gorsellestirme vb. islemleri kolayca gergeklestirebilme
imkan1 saglar. Ancak, bu islemleri gergeklestirebilmek i¢in kullanilacak verilerin arff
formatinda olmas1 gerekmektedir. Ayrica, Weka degisik uzantilardaki verilerin
dontstiiriilmesini kolaylastiran 6zelliklere de sahiptir.

Waikato Universitesi tarafinca gelistirilmis ve acik kaynak kodlu bir makine
O0grenmesi araci olan Weka' nin ismi, "Waikato Environment for Knowledge Analysis"
ifadesinin bas harflerinden gelmektedir. Bunun yanisira, Weka ismi Yeni Zelanda' da
nesli tikenmekte olan bir kusun ismini da tasimaktadir. Weka, veri madenciligi ve makine
O0grenmesi alaninda sikg¢a kullanilan bir platform olup, icerisinde bulunan farkli
algoritmalar yardimiyla birgok veri setinde analizler yapilmasimni saglar (Celik ve Oztirk,
2019, 5.66).

Weka, veri setlerinin diizenlenmesine ve bir¢ok veri kiimesinde farkli yontemlerin
kullanilarak hizli sonucglar elde edilmesine imkan saglayacak bicimde tasarlanmistir.
Ayrica, Weka kullanicilar1 smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik vb. temel veri
madenciligi ¢aligmalarmi kullanabilmektedir.

Biyoinformatik veri kiimelerinde gergeklestirilen analizlerde de Weka platformu
basartyla kullanilmaktadir. Ornegin, Kretschmann ve arkadaslari Weka kullanarak
proteinlerin agiklanmasi {izerine basar1 gostermis ¢aligmalar gergeklestirmistir.
Kretschmann ve digerleri, 2015, s.67). Benzer sekilde, Tobler ve arkadaglar1 Weka'y1 gen
dizilimi analizi i¢in kullanmig (Tobler ve digerleri, 2015, s.69), Li ve arkadaslar1 ise
kanser teshisi konulu ¢alismalarda Weka platformunu tercih etmislerdir (Li ve digerleri,
2019, s.67).
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Weka, kullanicilara islemlerin niteligine gore bes farkli arayiiz sunmaktadir:
Explorer, Experimenter, KnowledgeFlow, WorkBench ve Simple CLI” dir. Bu arayuzler,
kullanicilarin detayli analizler yapmalarina olanak tanir ve cesitli islemleri kolayca
gerceklestirmelerine yardimct olur. Bu tez calismast Explorer ve Experimenter
araylizlerindeki islemlerden faydalanilarak gerceklestirilmistir. Sekil 4.1°de Weka ana

ekraninda bulunan ara yiizler gosterilmistir.

&) Program Visualization Tools Help Weka GUI Chooser = O X

Applications

Explorer

Experimenter

WEKA

u WAI KATO KnowledgeFlow

Pt ?
NEW ZEALAND

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.6
(c) 1999 - 2022 .
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Sekil 4.1. Weka ana ekrani

Bu tez ¢aligmasi gergeklestirilirken Weka™ nin 3.8.6 versiyonu kullanilmis olup
programin ana ekranin sag kisminda 5 degisik ara yiizii goziikmektedir. "Explorer" Weka"
nin kullaniminda en ¢ok tercih edilen arayiizdiir. “Experimenter”, segenegi birden fazla
deneyin sistemli bir bigimde yiiriitiilmesine imkan tanir. Farkli algoritmalar, parametre
ayar1 ya da veri seti kombinasyonunu kontrol etmek istediginizde kullanighdir. Sonuglari
karsilastirmak i¢in istatistiksel analizler de saglar. “KnowledgeFlow”, bir gorsel
programlama aracidir ve veri akiglarindaki islemleri ve analizleri yapmaya imkan tanir.
Veri 6n isleme, model egitimi, siiflandirma ve degerlendirme seklinde islemlerin gorsel
olarak tasarlanmasina izin verir. “Workbench”, 6zel makine 6grenmesi is akislarini
yapmaya yarayan bir aractir. Ozellestirilmis modiiller eklenebilir ve mevcut araglarin
islevselligi artirilabilir. “Simple CLI”, komut satir1 ara yiiziidiir. Bu, otomatiklestirilmis
islemler i¢in kullanighdir ya da Weka™ nin komut satirindan entegrasyonunu saglamak

isteyen kullanicilar i¢in idealdir. “Explorer”, veri setlerinde kesifsel veri analizi
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yapilmasini saglar. Veri setleri bu kisimdan Weka® ya yiklenir. Yiklenilen veri setlerinin
gorsellestirilmesi, 6n iglemesi, model se¢ilmesi, egitilmesi, sonuglarin degerlendirilmesi
ve performans analizi mevzusunda kullaniciya destek olur. Sekil 4.2° de Weka Explorer
ara ylzii ve verinin 6n isleme kismi gosterilmektedir. Bu c¢alismada Explorer ve
Experimenter arayuzleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Weka ana ekranmin Ust bolumiinde dort degisik segcenek sunmaktadir. “Program”
secenegi Weka' nin temel islevselligini icerir Ve gesitli makine dgrenmesi algoritmasi
gorevleri i¢in araglar bulunur. “Visualization”, verilerinizi ve sonuglarinizi
gorsellestirmenizi saglar. Ornegin, veri dagilimini gorsellestirmek icin farkli grafikler
olusturabilir ya da model performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli metriklerin grafiklerle
goriintiilenmesini saglar. “Tools”, Weka' nin destek araglarimi icerir. Veri 6n isleme
aracglari, veri doniistiirme araglari, 6zellik tarzi araglar1 ve oteki yardimci programlar
burada bulunabilir. Bu araglar veri setleri hazirlanirken ve analiz i¢in kullanighidir. Weka®
nin default kismimda bizlere sunmus oldugu algoritmalara, harici veri tabaninda bulunan
algoritmalar bu kisimdan eklenebilir. “Help”, Weka' nin kullanimiyla alakali yardim
belgelerine erisimi saglar. Bu belgeler Weka™ nin temel kavramlari, islevselligi ve nasil
kullanilacagina dair kilavuzlar igerir.

“Preprocess”, veri seti farkli 6n isleme islemlerini gerceklestirmeyi saglar.
Ornegin, eksik degerleri doldurma, veri normallestirme ya da standartlastirma, veri
dontistimleri yapma vb. islemleri icerir. Veri setini makine 6grenmesi algoritmalarina
hazirlamak i¢in bu kistm Onemlidir. “Classify”, veri seti iistiinde smiflandirma ve
regresyon islemlerinin gergeklestirilmesini saglar. Simiflandirma, verileri belirli bir sinifa
belirleme islemidir. Bu secenek, degisik algoritmalar kullanarak modeller yapmaya ve
kontrol etmeye imkan tanmr. “Cluster”, veri seti tstiinde kiimeleme islemleri
gerceklestirmeyi saglar. Kiimeleme, veri noktalarin1 benzerliklerine nazaran
gruplandirma islemidir. Bu gruplar, veri setindeki dogal yapiyr kesfetmek i¢in
kullanilabilir. “Associate”, veri setinde iligki analizi ya da kural ¢ikarma islemlerini
gerceklestirmeyi saglar. Bir market sepeti analizi yaparak miisterilerin hangi triinleri
beraber satin aldigini belirlemek buna 6rnek olabilir. “Select Attributes”, modeli egitmek
icin kullanilan 6znitelikleri segmeyi saglar. Gereksiz ya da notr 6znitelikleri ¢ikarmak,
modelin performansini artirabilir ve hesaplama maliyetini azaltabilir. “Visualize”, veri
setinin ve ag¢ilan modelin gorsel olarak incelenmesini saglar. Veri setinin dagilimini,

smiflar arasindaki iligkileri ya da modelin smiflandirma dogrulugunu gorsel olarak
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gorebilmeye destek olur (Ozlen, 2022, s.68).

Weka Explorer menustindeki "Open file", "Open URL", "Open DB", "Generate",
"Undo", "Edit", "Save" gibi secenekler, veri isleme ve ¢alisma akisini yonetmek igin
kullanilan temel araglardir. islevleri su sekildedir:

“Open file”, bilgisayarmizda bulunan dosyayr Weka' ya yiiklemenizi saglar.
“Open URL”, bir URL' yi kullanarak ¢evrimici bir veri setini Weka' ya yiklemenizi
saglar. Veri setinin web tistiinde bulunmus oldugu durumlarda kullanishdir. “Open DB”,
bir veri tabanindan veri seti almaniz1 saglar. Weka, veri tabani linkleri vesilesiyle veri
alabilir ve analiz edebilir. “Generate”, drnek veri setleri ya da yapay veri setleri kurmay1
saglar. Ornegin, Weka' nin entegre etmis oldugu veri olusturma araglar1 yardimiyla bir
dagilima ait veri setleri olusturabilir. “Undo”, son meydana getirilen degisikligi geri
almaniza imkan tanir. Ozellikle veri isleme ya da modelleme esnasinda yanlis bir adim
atildiginda kullanmighdir. “Edit”, yikli veri setlerini diizenlemeye imkan tanir. Veri
setindeki bulunmayan degerleri diizenler. “Save”, ¢alismanin kaydedilmesini saglar
(Ozlen, 2022, s.68).

Weka Explorer kismi genel olarak, Weka' nin kesifsel veri analizi, model
olusturma ve model degerlendirme gibi gesitli veri madenciligi ve makine 6grenmesi
gorevlerini desteklemesini saglar. Weka' nin veri yiikleme, veri olusturma, veri
diizenleme ve ¢alismay1 kaydetme gibi temel islevlerini igerir. Bu araglar, kullanicilarin
Weka iginde veri isleme ve analiz siireclerini yonetmelerini kolaylastirir. Sekil 4.2 de

Explorer kismi ara yiizii gésterilmistir.

&P Weka Explorer - o >

Open URL Open DB. Generate.

Attributes: None Name: None Weight: None Type: None
Sum of weights: None Missing: None Distinct: None Unique: None

s
5 > the a Log . X0
L Welcome to the Weka Explorer a

Sekil 4.2. Weka Explorer ara yiizil
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Weka Experimenter meniisiindeki se¢eneklerin gorevleri su sekildedir. “Setup”,
yeni bir deneyin parametrelerini ve ayarlarini yapilandirmaya olanak tanwr. Hangi
algoritmalarin kullanilacagi, hangi parametrelerin degistirilecegi, c¢apraz dogrulama
yaplp yapilmayacagi gibi deneyin yapilandirmasit burada gergeklestirilir. “Run”,
belirlenen deneyi ¢alistirmaya olanak tanir. Weka, secilen parametrelerle belirlenilen
algoritmay1 veya algoritmalar1 veri seti tizerinde ¢alistirir ve sonuglari toplar. “Analyse”,
calistirilan deneyin sonuglarini analiz etmeyi saglar. Deneyin sonuglarini gorsel olarak
incelemek, performans metriklerini karsilastirmak veya istatistiksel analizler yapmak i¢in
kullanighidir. “Open”, daha dnceden kaydedilmis bir deneyin sonuglarin1 agmaniza olanak
tanir. Daha 0nce yapilan deneylerin sonuglarii incelemek veya yeniden analiz etmek i¢in
kullanilir. “Save”, yapilandirilan veya sonuglarmi alinan bir deneyi kaydetmeyi saglar.
“New”, yeni bir deney olusturulmasini saglar.

Weka Experimenter araylzii temel olarak, farkli algoritmalarin performansini
karsilagtirmak, parametre ayarlamak ve makine 6grenmesi modellerini iyilestirmek igin

kullanmighdir. Sekil 4.3’ te Experimenter ara yiizii gosterilmistir.

&) Weka Experiment Environment — o X

|
Setup Analyse

Experiment Configuration Mode | Simple ~ ~

Open... New

Results Destination

Experiment Type Iteration Control
Number of repetitions:

Datasets Algorithms

Use relative paths

Sekil 4.3. Weka Experimenter ara yizi
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4.2. Veri Seti

Bu ¢alismanin veri seti, Kaggle platformundaki "Heart Failure Prediction" baslig1
altinda bulunan bir veri setinden elde edilmistir. Bu veri seti, bagimsiz olarak var olan
ancak Onceden birlestirilmemis farkli kalp veri setlerinin bir araya getirilmesiyle
olusturulmustur. Toplamda bes farkli kalp veri seti (Cleveland, Isvicre, Macaristan, Long
Beach VA, Stalog) incelenmis ve bu veri setlerinde bulunan 11 ortak Ozellik
birlestirilerek toplam 1190 goézlem yapilmistir. Ancak, yapilan gdzlemler sonucunda
272'si elenerek toplamda 918 veriden olusan bir veri seti hazirlanmigtir (http-3, s. 69).

Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinya genelinde yillik tahmini 18.6 milyon can
kaybina neden olarak, diinya genelindeki 6liimlerin yaklasik %3 1" ini olusturan en 6nemli
0liim nedenlerinden biridir. Bu hastaliklardan kaynaklanan 6liimlerin dortte tigii kalp krizi
ve felg gibi olaylardan meydana gelmektedir. Bu 6liimlerin yaklasik iicte biri ise 70 yasin
altindaki bireylerde erken yasta meydana gelmektedir. Kalp yetmezligi, kardiyovaskiiler
hastaliklarin yaygim bir sonucu olup, bu veri seti, olas1 bir kalp hastaligini tahmin etmek
icin kullanilabilecek 11 farkl 6zelligi igermektedir (http-2, s. 69).

Kardiyovaskiiler hastaliklara sahip veya yiiksek kardiyovaskiiler risk altinda olan
bireyler, hipertansiyon, diyabet, hiperlipidemi gibi bir veya daha fazla risk faktérinin
varlig1 nedeniyle erken teshis ve miidahaleye ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu nedenle, bu tiir
hastaliklarin belirlenmesi ve 6nlenmesi igin etkili yontemlerin gelistirilmesi blyik 6nem
tasimaktadir.

Bu veri seti, toplamda 11 farkli 6zniteligi icermektedir. Bu 6znitelikler; yas,
cinsiyet, gogiis agrisi tipi, dinlenme kan basinci, kolesterol seviyesi, aclik kan sekeri,
istirahat elektrokardiyogram sonuclari, maksimum kalp atig hizi, egzersize bagli anjina,
depresyonda Olgiilen deger ve ST egiminin yoniidiir. Bu 6zniteliklere bagli degisken ise
kalp hastaligidir (http-3, s. 69).

Veri setinde yer alan dinlenme kan basinci ve kolesterol 6zniteliginde eksik veriler
bulunmaktadir. Bu eksik veriler Excel ve Weka’ nin preprocess kismu ile diizenlenip
tamamlanarak iki farkli veri lizerinde calisilmistir. Weka {izerinde kullanilacak olan
algoritmaya gore bazi verilerin niimerik-kategorik, bazilarnin ise nominal olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, veriler niimerik ve nominal olarak diizenlenmistir. Bu
diizenleme, veri setinin analiz ve islenme siireclerinde kullanilabilirligini artirmis ve
dogru sonuglarin elde edilmesine olanak saglamistir. Bu veriler iki farkli sekilde

dizenlenerek sonuglar incelenmis ve performanslar kiyaslanmistir. Veri seti
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diizenlenirken kullanilan ilk ydntem Excel iizerinden tibbi literatiirde belirlenmis

standartlara gore veri setini diizenlemek olmustur. Diger yontem ise Weka’ nin veriyi

Onigleme kisminda bize sundugu parametreler araciligiyla veri setini dizenlemek

olmustur.

Orijinal veri setinde numerik olarak gosterilen “RestingBP”, “Cholesterol”,

“FastingBS”, “MaxHR”, “Oldpeak” gibi Oznitelikler, tibbi literatiirde belirlenmis

standartlar baz alinarak degerlendirilmis ve Excel ile Cizelge 4.1° de goriildiigi gibi

kategorize edilmistir. Weka’ da nominal verilerin istendigi algoritmalarin ¢aligmasi icin

veri seti bu sekilde olusturulmustur.

Cizelge 4.1. Veri seti 6zellikleri

Oznitelik Tammlama Numerik-Nominal- Kategorik
Age Yas 25 <geng <49
50 < orta yas < 64
65 <yash
Sex Cinsiyet 1=erkek,
0=kadmn
ChestPainType Gogiis Agris1 Tiirii TA-1, ATA-2,
NAP-3, ASY-4
RestingBP Dinlenme Kan Basinci 0 < dusiik < 89,
90 <normal < 120,
121 <yiiksek
Cholesterol Serum Kolesterolu 130 <normal < 230
231 <yiksek ve yiiksek<129
FastingBS Achik Kan Sekeri 0 < dusiik < 69
70 <normal < 100
101 <yiiksek
RestingECG Istirahat EKG Sonuglar: Normal-1,
ST-2,
LVH-3
MaxHR Maksimum Kalp Atis Hizi 0 < diisiik < 100,

ExerciseAngina

Egzersize Bagh Anjina

Oldpeak Depresyonda Olgiilen Deger
ST_Slope ST Egiminin Yonii
HeartDisease Hastahk Simifi

101 <normal < 200,
201 <yiiksek
Y=1
N=0
0 < diistik < 0.5,
0.6 <normal < 1.5,
1.6 <yiiksek ve yiiksek<0
Up(yukari)-1,
Flat(yatay)-2,
Down(asagi)-3
1 = kalp hastasi
0 = saglikli

Veri analizi ve diizenleme siirecinde, yalnizca Excel' e degil, Weka' nin 6n isleme

araglarindan faydalanilarak adimlar atilmustir. Ilk olarak, eksik verilerin belirlenmesi ve

doldurulmasi igin filtreler kullanilarak Oznitelikler incelenmistir. Ardindan, veriler,

25



kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalarima uygun sekilde 6n isleme adimlarindan
gecirilerek niimerik ve nominal degerlere gore siniflandirilmistir. Bu yontem, veri setinin
daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini ve analiz edilmesini saglamistir.
RestingBP ve Cholesterol dzniteliklerinde minimum degerler "0" olarak verildigi
icin bu degerler eksik deger olarak kabul edilir. Weka’ nin 6n isleme kismui kullanilarak
bu "0" degerlerinin veri setinden ¢ikarilmasi amaclanir. Sifir degerlerini kaldirmak igin,
NumericCleaner fonksiyonunun parametrelerini dizenleyip onaylamak gerekir. Bu

durum, Sekil 4.4' te gosterilmistir.

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectatwiibutes  Visualize
Open file. Open URL... Open DB. Generate... Edit Save.
Filter
Choose |NumericCleaner -min 1.0E-8 -min € weka.gui.GenericObjectEditor X -closeto 0.0 ~closeto-default 0.0 -closeto-tolerance 1.0E-6 -R 5 -decimals -1 Apply
Gl et wekalfilters.unsupervised.attribute NumericCleaner Selected attribute
Relation: heart (3) Name: Cholesterol Type: Numeric
Instances: 918 About Missing: 0 (0%) Distinct: 222 Unique: 66 (7%)
Attributes Afiter that ‘cleanses' the numeric data from values that are More Statistic Value
100 small, 100 big or very close to a certain value, and sets pommerr - 5
All N these values to a pre-defined default g aunum
Maximum 602
No. 88
atributelndices | 5 frean 1o0e
10 Age StdDev 109384
2[ Isex coseTo | 00
3| ChestPainType st -
closeToDefault | 0.0
41 | RestingBP 2 2
5 | Cholesterol closeToTolerance | 1.0€-6
6| FastingBs
7| RestingECG geul)| False
8[_|MaxHR Aeematst| 1 Class: HeartDisease (Num) Visualize Al
9| ExerciseAngina
10| Oldpeak doNotCheckCapabilities | False
11| ST Slope
5 includeClass | False
12 || HeanDisease

invertSelection | False

maxDefault | 1.7976931248623157€308

2

maxThreshold | 1.7976031348623157308

minDefault | NaN

5
minThreshold | 0.1€-1
o B
o s 5

Open. Save. oK Cancel o 015 e

Status

oK Log _“’«KO
Sekil 4.4. Weka’ da veri setinde eksik olan verilerin tespiti

Eksik olan veriler, ReplaceMissingValues  fonksiyonu  kullanilarak

doldurulmustur. Bu islem, Sekil 4.5 'te gosterilmistir.
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© Weka Explorer
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Open file. Open URL Open DB.. Generate. Undo Edit. Save...

Filter
Choose | ReplaceMissingValues Apply
Current relation Selected attribute

Relation: heart (3)-wekafilters.unsupervised attribute NumericCleaner-min1.0F-7-min-defaultNaN-max1.79 Attributes: 12 Name: Cholesterol Type: Numeric

Instances: 918 Sum of weights: 918 | Missing: 0 (0%) Distinct: 222 Unique: 66 (7%)
DD Statistic Value
All None Invert Pattern Minimum 85
Maximum 603
No. Name Mean 244635
Age StdDev 53318
Sex

7(_ RestingECG
8[| MaxHR Class: HeartDisease (Num) Visualize All

9( " ExerciseAngina
10 Oldpeak oo
111 ST Slope i
12| HeantDisease

-
f
e ’L,I
IL.“‘IN_‘"l.. | i S S I M RN S

s

Status
oK Log < °

Sekil 4.5. Weka’ da veri setinde eksik olan verilerin doldurulmasi

Veri setinde ¢alistirilacak algoritmaya gore veriler niimerik ya da nominal olarak
siniflandirilmis olup nominal olarak dizenlenen oOrnek veri seti Sekil 4.6° da

gosterilmistir.

(<]
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Open file... Open URL.. Open DB... Generate... Undo Edit.. Save...
Filter &) weka.guiGenericObjectEditor X
Choose |NumericToNominal -R first-las Apply
wekadfilters: attribute.Numeric
Current relation {d attribute
Relation: heart (3)-wekadfilters.unsupervisec - About le: HeartDisease Type: Nominal
Instances: 918 1g: 0 (0% Distinct: 2 Unique: 0 (0%
Afiter for tuming numeric attributes into nominal ones: More 0 (0%) e s o
Attributes
Capabilties Label Count Weight
Al Ne 10 410 410
attributelndices  first-last 2 508 508
No
11| Age debug  False
2 Jsex doNotCheckCapabilities  False
3 (] ChestPainType
4[| RestingBP invertSelection  False
5[] Cholesterol
F
6{ ] fastingBs Open. Save.. oK Cancel
7( ] RestingECG =
8 _|MaxHR Class: HeartDisease (Nom) Visualize All
9( | ExerciseAngina
10 | Oldpeak
" ST_Slope
12 HeartDisease
Status

oK Log o ~°

Sekil 4.6. Weka’ da niimerik degerlerin nominal degerlere doniistiiriilmesi

4.3.  Weka’ da Cahsilan Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu bolimde, kalp hastaligi teshisinde Weka yaziliminin sundugu makine
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ogrenmesi algoritmalarinin etkili bir analizini sunulmaktadir. Kullanilan veri seti, bes
farkli kaynaktan toplanarak bir araya getirilmis ve toplamda 918 6rnegi icermektedir. Bu
veri setinde bulunan 11 farkli 6znitelik, bireylerin kalp hastaligi riskini degerlendirmek
icin 6nemli bilgiler saglamaktadir.

Calisma kapsaminda, test ve analiz islemleri icin Weka platformundan
yararlanilmistir. Weka' nin 3.8.6 siirtimii kullanilarak, Lineer Regresyon, M5P,Random
Forest(regresyon-siniflandirma), ZeroR, OneR, NaiveBayes, J48, IBK, SOM, LibSVM,
K-Means, X-Means, Hiyerarsik Kiimeleme, Expected Maximization, Self Organizing
Maps gibi toplamda 16 farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. Calismada,
egitim ve test islemleri igcin Weka’ nin “Explorer” modiilii tercih edilmistir. Smiflandirma
calismalary, smiflandirma ve regresyon algoritmalar1 i¢in “Clasify”, kiimeleme
algoritmalar1 i¢in “Cluster” sekmesi altinda gergeklestirilmistir. Weka siniflandirma
ekraninda sol {ist koseden kullanilacak olan algoritma se¢imi miimkiindiir. Egitim ve test
islemlerinde kullanilacak dogrulama orani, Test Options alanindan optimum performansa
gore belirlenmistir.

Oznitelikler, kullanilan algoritma tiiriine gore niimerik veya nominal olarak
diizenlenmistir. Bu diizenleme, algoritmalarin dogru bir sekilde ¢alisabilmesi icin kritik
Oneme sahiptir. Ayrica, algoritmalarin performansinin degerlendirilmesi i¢cin dogru
Olcltler belirlenek karsilastirilmistir.

Weka platformunun kullanimiyla, algoritmalarin se¢imi ve performans
degerlendirmesi gibi adimlarin, kalp hastalig1 riskinin degerlendirilmesi ve hastalarin
erken teshisine yoOnelik gii¢lii bir analitik temel olusturdugu gozlenmektedir. Bu
incelemeler, ¢alisgmanin temelini olusturmakta ve kalp hastaligi teshisinde kullanilan

makine 6grenmesi algoritmalarmin etkili bir sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir.

4.3.1. Regresyon algoritmalar

4.3.1.1. Lineer regresyon algoritmast

Weka' da Lineer Regresyon algoritmasi, bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi dogrusal bir model olarak degerlendirerek, veri setindeki
bagimli degiskenin tahmin edilmesinde ihtiyag¢ duyulan degeri hesaplamak i¢in en uygun
dogrusal denklemi bulmaya c¢alisan istatistiksel bir modelleme teknigidir. Bu denklem,

bagimsiz degiskenlerin katsayilarini igerir. Katsayilar, her bir bagimsiz degiskenin
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bagimli degisken istiindeki etkisini temsil eder. Lineer Regresyon algoritmasi, veri
setindeki gozlemler arasindaki varyansi minimize etmek i¢in en uygun dogrusal iliskiyi
bulur. Lineer Regresyon algoritmasi, ¢ogu zaman regresyon analizlerinde, tahmin ve
modelleme problemlerinde kullanilir. Ozellikle, bagimli degiskenin siirekli oldugu
durumlarda etkilidir. Ancak, bagimli degisken kategorik oldugunda ise, smiflandirma
problemleri i¢in kullanilan 6teki algoritmalar tercih edilir (Tagpinar, 2013, $.69). Sekil

4.7’ de ¢alismada kullanilan lineer regresyon algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

gorulmektedir.

o w

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize &) weka.gui.GenericObjectEditor x
Classifier

weka.classifiers.functions.LinearRegression
Choose |LinearRegression -5 0 -R 1.0E-8 -num-decimal-places 4

— - About
Test options Classifier output
Use training set ST Slope Class for using linear regression for prediction. More
. HeartDisease Capabilities
SRS Test mode: 10-fold cross-val!
®) Cross-validation Folds = 10 s i TS 3
_— i£i : attributeSelectionMetho method v
Percentage split Classifier model (full traii
More options... batchSize =~ 100
Linear Regression Model
N = debug @ False v
(Num) HeartDisease
HeartDiscase = doNotCheckCapabilities ~ False v
Start
Result list (right-click for options) D AB37 S Hex s eliminateColinearAttributes | True v
= = = 0.1113 * ChestPainType +
14:11:23 - functions.LinearRegression S o e .
0.0004 * Cholesterol + minimal | False ~
0.0016 * FastingBS +
-0.002 * MaxHR + numDecimalPlaces 4
0.1711 * ExerciseAOgiOa +
0.0474 * oOldpeak + outputAdditionalStats = False v
0.2282 * ST Slope +
—0.4599 ridge | 1.0E-8
Time taken to build model: 0.09 useQRDecomposition' | False e
=== Cross-validation ===
Open... Save... OK Cancel
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.7105
Mean absolute error 0.2733
Root mean squared error 0.3499
Relative absolute error 55.2741 %
Root relative squared error 70.343 %
Total Number of Instances 918

Status

OK Log w x0
Sekil 4.7. Lineer regresyon algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.1.2. M5p algoritmast

MS5P, bir regresyon modeli kurmak i¢in kullanilan bir karar agaci tabanli bir
algoritmadir. MSP algoritmasi, veri setindeki Oznitelikler arasindaki iliskileri
modellemek i¢in bir karar agact yapisi olusturur. Karar agaci, bir kok diigiimden
baglayarak bir takim i¢ ice ge¢mis karar diiglimii ve yaprak diigimiinden olusur. Agag
yapisin1 olustururken, her diigiimde bir 6zniteligin degerine bakilirsa veri kiimesinin

bélinmesi gerekmektedir. Bolme islemi, veri setindeki Ozniteliklerin degerlerine
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bakilarak belirlenen kriterlere dayanir. Bu kriterler ¢ogu zaman veri setindeki
degiskenligi en ¢cok diizeyde azaltacak halde segilir. Agac yapismin yaprak diigiimleri, bir
regresyon modeli kurmak igin kullanilir. Her yaprak diigiimiinde, veri kiimesinin bir alt
kiimesi i¢in bir regresyon modeli olusturulur. Bu regresyon modelleri, yaprak
diigiimiindeki verilerin degerlerine bakilarak tahminler yapmak i¢in kullanilir. Bu durum
ise, veri setindeki degisen iliskileri daha iyi modellemek i¢in algoritmanin
parametrelerinin optimize edilmesini igerir. Olusturulan agag¢ yapisi kullanilarak, yeni
veri noktalar1 i¢in tahminler yapilabilir. Yeni bir veri noktasi, aga¢ yapisinda bir takim
karar diiglimiinden gecirilir ve netice olarak bir tahmin elde edilir. M5P algoritmasi, karar
agaci tabanli bir regresyon modeli kurmak igin kullanilan etkili bir yontemdir. Veri
setindeki Oznitelikler arasindaki iliskileri idrak etmek ve tahminler yapmak i¢in
kullanilabilir (Tagpmar, 2013, s.69). Sekil 4.8’ de bu g¢alismada kullanilan MS5P

algoritmas1 ve Weka’ daki parametreleri gorilmektedir.

[} &) Weka Classifier Tree Visualizer: 14:12:54 - treesM5P (heartnimerik) 25 o X

Tree View

Classifier weka.classifiers.trees M5P
Choose | MSP - 4.0 -

About
Implements the M5' model tree algorithm. More
Capabilities ST_Slope
e —

=15 15

buildRegressionTree | False v ChestPainType ChestPainType
jore options, g N
debug | False v 35 -35 35 35
(Num) HeartDisease 4 B > ~
doNotCheckCapabilities | False LM 1 (25344 3%) LM 2 (132/84.189%) LM 3 (158184 926%) Fasting8S

Result list (right-click for op
14:12:54 - treesM5P

el B

Oldpeak RestingBP
oS P2
<=185 -1 85 1545 2154 5
e SR ,/ ~N )
Oldpeak LM 8 (108/40 721%) LM 7 (86/0%) LM 8 (24735 978%) |
b PN
<=0.1 0.1
2 25
Cancel LM 4 (46/27.164%) LM 5 (102/72.547%)

Status
oK

Sekil 4.8. M5P algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.1.3. Random forest algoritmast

Random Forest, Weka da bulunan bir makine 6grenmesi algoritmasidir ve gogu
zaman siiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilir. Random Forest algoritmasi,
birden fazla karar agacmin birlesmesiyle olusturdugu bir ormani kullanir ve bu orman

usttinden tahminler yaparak iyi bir genelleme performansi sunar. Ayrica, her bir karar
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agacmin rastgele se¢ilmis alt kiimelere dayali olarak olusturulmasi, overfitting' i (asir1
uydurma) onlemeye destek olabilir. Bu nedenle, Random Forest algoritmasi genis bir
uygulama yelpazesine sahiptir (Taspimnar, 20131 s.69). Sekil 4.9’ da nimerik veri seti

tercih edilerek calisilan Random Forest algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

gorulmektedir.
0 1 &) weka.gui.GenericObjectEditor X
Preprocess | \yeya classifiers.trees RandomForest
Classifier
About
Choose
Class for constructing a forest of random trees. More
Test options S
1 Capabilities
Use trair
Suppliec -
bagSizePercent = 100
®) Cross-va
Percentd batchSize = 100
breakTiesRandomly = False W
(Num) Hearl calcOutOfBag | False v
Start computeAttributelmportance | False v
Result list (ri¢ debug | False v E) ==
11:57:51 - tn
doNotCheckCapabilities = False v
maxDepth 0 B er
numDedimalPlaces; | 2 -M 1.0 -V 0.001 -5 1 -do-not-check-capabilities
numExecutionSlots | 1
numFeatures 0
numiterations = 100
outputOutOfBagComplexityStatistics ~ False v 0.7613
0.2173
printClassifiers = False v 0.3226
43.9429 %
seed 1 64.8648 %
918
storeOutOfBagPredictions | False v
Status Open... Save.. OK Cancel 7
oK Log ‘ﬂ) X

Sekil 4.9. Random forest algoritmasi (regresyon) ve Weka’ daki parametreleri

4.3.2. Smiflandirma algoritmalarn
4.3.2.1. Random forest algoritmast

Random Forest algoritmasi bu veri setinde regresyon algoritmasi haricinde
smiflandirma algoritmas: olarak kullanilmigtir. Smiflandirma algoritmas: seklinde
kullanildigindan veri seti nominal olarak diizenlenmistir. Sekil 4.10° da nominal veri seti
tercih edilerek calisilan Random Forest algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

gorilmektedir.
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0! plo & weka.guiGenericObjectEditor X

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize weka.classifiers treesRandomForest
Classifier
Choose  |RandomForest -P 100 -/ 100 -num-slots 1 -K 0 -M 1.0-¥ 0.001-S 1
About
Test options Classifier output Class for constructing a forest of random trees More
i e
Use training set RandomForest Capabiltes
Supplied test set
Bagging with 100 iterations and base learner
) Cross-validation Folds = 10 bagSizePercent | 100
Percentage split weka.classifiers.trees.RandomTree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -8 1 -do-noty
batchSize | 100
More options.
Time taken to build model: 0.07 seconds N
breakTiesRandomly | False
iNom) HeanDlSEaSe === Stratified cross-validation ===
calcOutOfBag | False
=== Summary ===
Start
computeAttributelmportance | False
Result list (ight-click for options) Correctly Classified Instances 784 85.4031 %
14:14:41 - treesRandomForest Kappa statistic 0.7034 debug | False
Mean absolute error 0.2082
Root mean squared error 0.3383 doNotCheckCapabilities = False
Relative absolute error 42.126 %
Root relative squared error €8.0473 % maxDepth | 0
Total Number of Instances 918
numDecimalPlaces = 2
=== petailed Accuracy By Class ===
numExecutionSlots | 1
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure M(
0,815 0,114 0,852 0,815 0,833 0/ numFeatures | 0
0,886 0,185 0,856 0,886 0,870 0, :
4 % ;. z i numlterations 100
Weighted Avg. 0,854 0,154 0,854 0,854 0,854 0
X . outputOutOfBagComplexityStatistics = False
=== Confusion Matrix ===
printClassifiers | False
a b < classified as
33¢ 76 | a = sadlykly seed | 1
58 450 | b = Ralp hastasy
storeQutOfBagPredictions | False
Status
oK Open.. Save. oK Cancel

Sekil 4.10. Random forest algoritmasi (siniflandirma) ve Weka’ daki parametreleri

4.3.2.2. ZeroR algoritmasi

ZeroR algoritmasi, veri setindeki bagimli degiskenin en yaygin smifini tahmin
ederek ¢alisir. Bu tahmin, veri setindeki smiflarin dagilimma bakilarak belirlenir. 11k
adimda, veri setindeki siniflarmn sayisi ve dagilimi ¢6ziimlenir. En yaygin derslik, kisaca
veri setinde en fazla bulunan derslik belirlenir. ZeroR algoritmasi, herhangi bir girdiye
bagli olmaksizin en yaygin sinifi tahmin eder. Yani, algoritma herhangi bir 6znitelige ya
da Oriintiiye dayali olarak tahmin yapmaz; ancak en yaygin sinifi dondiiriir. Algoritma,
biitiin girdiler i¢in en yaygin smifi tahmin eder. Bu tahminler, smiflandirma sorununun
kolay bir ¢6zumi olarak kabul edilir. Sekil 4.11” de bu ¢alismada kullanilan ZeroR

algoritmas1 ve Weka’ daki parametreleri goriilmektedir.
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O W

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier
Choose | ZeroR
Test options
Use training set
Supplied test set
(®) Cross-validation Folds | 10
Percentage split

More options...

(Nom) HeartDisease

Start

Result list (right-click for options)
14:16:33 - rules.ZeroR

Status
OK

Sekil 4.11. ZeroR algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

Associate  Select attributes  Visualize

Classifier output

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
ZeroR predicts class value: Kalp hastasy

Time taken to build model: 0 seconds

=== stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 508
Rappa statistic 0
Mean absolute error 0.4943

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative sgquared error
Total Number of Instances
About

=== Detailed Accuracy By Class =

TP Rate FP Rat{
0,000 0,000
1,000 1,000 batchSize
Weighted Avg. 0,553 0,553
debug

=== Confusion Matrix ===
doNotCheckCapabilities
a b <-- classified as
0410 | a = sadlykly
0 508 | b = Ralp hastasy

numDecimalPlaces

Open...

4.3.2.3. OneR algoritmast

weka.classifiers.rules.ZeroR

55.3377 %

o weka.gui.GenericObjectEditor

Class for building and using a 0-R classifier.

100

False

False

Save...

oK

X
More
Capabilities
1y
as
v
v
Cancel

Log '“) x0

OneR, smiflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilir. Bu algoritma, veri

setindeki her 0zniteligi bir bir inceleyerek en i1yi kurali belirler. OneR algoritmasi, basit

bir kural tabanli siniflandirma yontemidir, ancak birgok durumda etkin sonuglar verebilir.

Veri setinin karmasikligina ve 6znitelikler arasindaki iliskilere bagl olarak, daha farkli

siniflandirma algoritmalari tercih edilebilir. Sekil 4.12” de bu ¢alismada kullanilan OneR

algoritmas1 ve Weka’ daki parametreleri gortilmektedir.

33



Preprocess  Classify ~ Cluster  Associate  Select attributes  Visualize

Classifier
Choose |OneR-B &

Test options Classifier output
Use training set T > saBlgkly
Supplied test set Set Flat  -> Ralp hastasy
Down > Kalp hastasy

(@) Cross-validation Folds = 10 (747/518 instances correct)

Percentage split

More options.. ) .
Time taken to build model: 0 seconds

(Nom) HeartDisease Y= Stratified cross-—validation ===

=== Summary ===
Start v

Result list (right-click for options) Correctly Classified Instances 747 81.3725 %

14:17:38 - rules.OneR Fappa statistic 0.6218
M bsolut: . P "
san absolute srror G weka.guiGenericObjectEditor X
Root mean squared error
Relative absolute error weka.classifiers.rules.OneR
Root relative squared error
Total Number of Instances About

Class for building and using a 1R classifier; in other words, More
=== Detailed Accuracy By Class === uses the minimum-error attribute for prediction, discretizing
Capabilities

numeric attributes.
TP Rate FP Rate Prec

0,773 0,154 0,80 1§
batchSize | 100 !
0,846 0,227 0,83 is
Weighted Avg. 0,814 0,194 0,81 debug  False v
=== confusion Matrix === doNotCheckCapabilities ~ False hd
a b <- classified as minBucketSize &
317 93 | a = sadlykly
78 430 | b = Ralp hastasy numDecimalPlaces 2
Open... Save.. 0K Cancel

Status

0K Log w x0
Sekil 4.12. OneR algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.2.4. NaiveBayes algoritmast

NaiveBayes algoritmasi, bir veri 6rneginin belirli bir sinifa ait olma olasiligini
hesaplamak i¢in kullanilir. Bayes teoremi ic¢in uygulanan formiil Esitlik 4.1° de

verilmistir.

P(X\ C)- P(C)
P(X)

P(C\X) = (4.1)

P(C\X): Ornek veri X oldugunda smif C’ ye ait olma olasiligini temsil eder.
P(X\C): Ornek veri C oldugunda smif X’ e ait olma olasiligini temsil eder.

P( C): Smif C’ nin genel olasiligmi temsil eder.
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P(X): Ornek veri X’ in genel olasiligmi temsil eder.
Sekil 4.13’ te bu caligmada kullanilan NaiveBayes algoritmasi ve Weka’ daki

parametreleri gorilmektedir.

O Vel

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier
Choose |NaiveBayes

Test options
Use training set
Supplied test set
®) Cross-validation Folds = 10
Percentage split

More options..

(Nom) HeartDisease

Associate

Select attributes Visualize
Classifier output
Flat 80.0 382.0
Down 15.0 50.0
[total] 413.0 511.0

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== g ===
Stan ummary
Result list (right-click for options) Correctly Classified Instances 767 83.5512 %
14:19:57 - bayes.NaiveBayes Rappa statistic i o )
o abeolite rror &) weka.guiGenericObjectEditor X

Roctemean:aduacediaccis weka.classifiers.bayes.NaiveBayes

Relative absolute error

3 About
Root relative squared error
Total Number of Instances Class for a Naive Bayes classifier using estimator classes. More
Capabilities
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate batchSize = 100
0,798 0,134 §
0,866 0,202 debug | False vk
Weighted Avg. 0,836 0,172 )
displayModellnOldFormat | False v
=== Confusion Matrix ===
doNotCheckCapabilities = False v
SNEAN S clciassitied as numDecimalPlaces 2
327 83 | a = sadlykly
SBREAUA IS b Ralpghastasy useKernelEstimator | False v
i A P e I
Status Open... Save... oK Cancel
oK ; —- ' x0

Sekil 4.13. NaiveBayes algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.2.5. JA48 algoritmast

J48, smiflandirma problemlerinin ¢ozlimiinde kullanilan bir karar agaci
algoritmasidir. J48, veri setindeki 6zelliklerin degerlerine gore bir karar agaci olusturur.
Bu karar agaci, veri setinin yapisini ¢oziimleyerek her bir diigiimdeki en iyi dzniteligi
secer ve bu Oznitelige gore veriyi smiflandirir. J48 algoritmasmin, karar agacimi
olustururken yaptig1 Oznitelik tarzi, veri setindeki Ozniteliklerin dnem derecelerini
belirlemek i¢in kullanilir. Karar agaci olugturmak islemi, veri setindeki her bir 6znitelik
bir bir incelenir. Her diigiimde, veri setindeki dznitelige gore boliinmesiyle elde edilmis

alt kiimeler i¢cinde en uygun boliinmeyi secer. Bu islem, veri setindeki biitlin 6znitelikler

tiketilene kadar tekrarlanir.
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Sonug olarak, J48 algoritmasi veri setindeki Ozelliklere gore bir karar agaci
olusturur. Bu karar agaci, siiflandirma islemlerinde yeni veri 6rneklerini siniflandirmak
icin kullanilabilir. Karar agaci, her bir 6zniteligin degerine gore veriyi smiflandirarak
neticeleri agiklar. Bu sayede, J48 algoritmasi veri setinin yapisini algilamak ve
smiflandirmak i¢in etkili bir metot saglar. Sekil 4.14’ te bu ¢alismada kullanilan J48

algoritmas1 ve Weka’ daki parametreleri gorilmektedir.

@ wetaguGenercObject &) Weka Classifier Tree Visualizer: 14:31:16 - trees 48 (heartnominal) - 0o X
weke Classifiersrees 48 Tree View
Arout
Cass for generating 2 pruned or unpruned C4. Mare
Capabilities
ST Sige
batchSize 100 T
=Up =Flat =Dow
binarySplits | False — 5 T
BExeriseANgiNg Sex ExerciseANgiNa
collapseTree  True v N o .
fconds e ! B '\ . . _F\ e
confidencefactor | 025 o . )
. l Fastinggs CrestParTy 8 hesiasi T Faginggs P Halp hastasy (41.0210)
= * o~ A I
gebug  False = Nomifahsek = ATANAEASETA =lowiksek = ViRl
~ i PR N PR - N
doNotCheckCapabilities | False 84,6405 & ST (2 ety SA0NM a0t Kalphastasy [ $2°  pgrps, Kalo hastasy (10 Kalp hastasy sadtjky (0.0)
doMothakeSpiitPointActualValue  False :‘ful;s:dhrma\ = \j‘\: Y = },‘A: F
. PR PR FARY
minNumObj | 2 O SabkHy (17.01.0) 3 Kalp hastas sadlfid Kalp hastasi (301 .0)
T
numDecimalPlaces | 2 =Diplk = Mosiaiksek
— Y ~
numFolds | 3 ChestPairType & Kalp hastasy (8.0)

. ~
reducedErorPruning | False = EFANAEASE TA =M=F
. [ ; N

~
53y (3 sabi Kalp hastasy sadik Kalp hastas salildy (3.0)

on Becall F
0,805
0,880
0,846

savelnstanceData | False

seed 1
subtreeRaising  True
unpruned  False
uselaplace | False

useMDLcorrection

F
&

Sekil 4.14. J48 algoritmas1 ve Weka’ daki parametreleri

4.3.2.6. IBK algoritmasi

IBK algoritmasi, smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir k-En
Yaki Komsu algoritmasidir. IBK algoritmasi, smiflandirma problemleri igin oldukca
basit ve etkilidir. Ancak, k degerinin se¢imi, algoritmanin performansmi olumlu ya da
olumsuz etkileyebilir. Kiiciik k degerleri, modele daha fazla esneklik katar ve egitim
verisine daha fazla uyum saglar, ancak asir1 uydurma riskini artirabilir. Biiyiik k degerleri
ise daha genellestirici modeller saglar, ancak asir1 basitlestirme riski tagir. Dolayisiyla, k
degerinin dogru se¢ilmesi, algoritmanin basarimini 6nemli l¢iide etkiler. Sekil 4.15° te

bu ¢alismada kullanilan IBK algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri gorilmektedir.
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Q v

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize

Classifier

Choose 1Bk -K 5 -W 0 -A "weka.coreneighboursearch LinearNNSearch -A \"weka.core EuclideanDistance -R first-last\ "

Test options Classifier output

Use training set

=== Classifier model (full
Supplied test set

@) Cross-validation Folds | 10 IB1 instance-based classifisr
Percentage split

More options..

training set) ==

using 5 nearest neighbour(s) for classification

Time taken to build model: 0 seconds

(Nom) HeartDisease

=== Stratified cross-validation ==
Start === Summary ===
Result list (right-click for options)
Correctly Classified Instances

14:37:34 - lazyIBk Xappa statistic

1437:42 - lazy Bk Mean absolute error

1437:52 - lazy Bk Root mean squared error
14:37:59 - lazy Bk Relative absolute error
1438:14 - lazy|Bk Root relative squared error
143821 - lazy Bk Total Numbsr of Instances

14:38:27 - lazy.Bk

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,822 0,106
0,894 0,178
Weighted Avg. 0,862 0,146

=== Confusion Matrix ===

a b <=~ classified as
337 73| a = sallykly
54 454 | b = Ralp hastasf

Status
0K

751
0.7189
0.2094
0.3318

42.3541 &
€6.7445 §

918

0,862 0,822
0,86 0,894
0,862 0,862

o weka guiGenericObjectditor

weka.classifiers.lazy.Bk

About

K-nearest neighbours classifier

KNN

batchSize
crossValidate
debug
distanceWeighting

doNotCheckCapabilities

F-Mecasure M

0,841
0,877

0,861

0

meanSquared
0
g nearestNeighbourSearchAlgorithm
numDecimalPlaces
windowSize
Open... Save..

More
Capabilities

5

100

False

False

No distance weighting

False

False

Choose  LinearNNSearch -A "wekacor

oK Cancel

Sekil 4.15. IBK algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.2.7. SMO algoritmasi

*ﬂ) X0

Sequential Minimal Optimization (SMO), destek vektdr makineleri (SVM) igin

gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir. SMO algoritmasi, SVM i¢in ¢ekirdek

fonksiyonlarmi (kernel functions) kullanir. Cekirdek fonksiyonlari, veri noktalarini

yiiksek boyutlu 6zellik uzayina doniistiirerek, dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimesini

dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. Bu, SVM’ nin kompleks siiflandirma sorunlarini

¢ozebilmesini saglar. Ancak, dogru ¢ekirdek tipini se¢gmek, modelin performansini ve

genelleme kabiliyetini etkileyebilir, bundan dolay: bu algoritmada dogru ¢ekirdek tipinin

secilmesi 6nemlidir. Bu veri setinde uygulanan cekirdek tipleri icinde optimum

performansm ‘“NormalyzedPolyKernel” igin oldugu goriilmiistir. Sekil 4.16° da bu

calismada kullanilan SMO algoritmasi1 ve Weka’ daki parametreleri gériilmektedir.
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0

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize

Classifier
a weka.qui GenericObjectEditor X
Choose |SMO-C 1.0-L0.001 -P 1.0E-12 N 0¥ -1 W 1 -K "weka.classifiers functions supportiectorNormalizeaPolyKemel -E 1.0 -C 250 0 3 4 54"
weka classifiers functions SMO
Test options Classifier output
Use training set Number of support vectors: 355 About
Supplied test set i Implements John Platt's sequential minimal optimization More
Number of kernel evaluations: 302518 (82.14% cached)
?) Cross-validation Folds | 10 algorithm for training a support vector classifier. Capabiles
Percentage split
More options.. batchSize 100
Time taken to build model: 0.0 seconds
o buildCalibrationModels | False
(Nom) HeartDisease Ll g1 TAS e
=== Stratified cross-validation ===
=== gummary === c 10
Start :
Result list (right-click for options) Correctly Classified Instances 790 86.0566 & calibrator ~ Choose  |Logistic -R 1.0E-8 -M -1 -num-decimal-pl.
14:50:30 - functions SMO Kappa statistic 0.7169
14:50:42 - functions.SMO Mean absolute error 0.1394 chedcTumedOff | False
45055 - funeti Root mean squared error 0.3734
14:50:55 - functions.SMO T 3 debug | False
1451:08 - functions SMO Relative absolute error 28.2073 &
Root relative squared error 75,1107 & ;
SRR O : doNotCheckCapabilities ~ False
Total Number of Instances 918
epsilon ~ 10E-12
=== Detailed Accuracy By Class ===
filterType | Normalize training data
TP Rate FP Rate Precision Rscall F-Measure MCC
0,8 0,110 0,858 0,824 0,841 0.M kemel  Choose [NormalizedPolyKernel - 1.0 -C 250007
0,890 0,176 0,863 0,890 0,876 0,n
Weighted Avg. 0,861 0,146 0,860 0,861 0,860 0,7 numDecimalPlaces 2
=== Confusion Matrix === numfolds -1
a b < classified as randomSeed | 1
338 72 | a = sadlykly
56452 | b = Kalp hastas{ toleranceParameter ~ 0.001
Open.. Save.. 0K Cancel

Status

oK log “‘ x0
Sekil 4.16. SMO algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.2.8. LibSVM algoritmast

LibSVM (Library for Support Vector Machines), SVM icin bir kituphanedir ve
smiflandirma, regresyon gibi bir¢ok makine 6grenmesi gorevini gerceklestirmek igin
kullanilir. LibSVM, SVM" nin kompleks simiflandirma problemlerinin ¢dziimii icin
etkendir. LibSVM algoritmasi, veri noktalarmi yiiksek boyutlu 6zellik uzayma
doniistiirerek, bu uzayda dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. Bu doniisiim, farkl
cekirdek fonksiyonlari kullanilarak gerceklestirilir. LibSVM algoritmasi, yiiksek boyutlu
ozellik uzaymda kompleks siniflandirma sorunlarmi halletmek igin etken bir aractir.
Dogru cekirdek fonksiyonunun segilmesi ve modelin miisait bi¢imde ayarlanmasi,
algoritmanin performansini bilyiik seviyede etkiler. Bu veri setinde uygulanan ¢ekirdek
tipleri i¢inde optimum performansin “Sigmoid” i¢in oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.17° de

bu caligmada kullanilan LibSVM algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri gortlmektedir.
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Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize

€ wekaguiGenericObjectEditor X

s— weka classifiers functions LibSVM
Classifier About

Choose |LibSYM-S0-K3-D3-G0.0-R0.0-N 0.5 -M400-C 1.0-E0.001 -P 0.1 -model "CA\Program Files\\Weka-3-8-6" -seed 1

Awrapper class for the ibsvm library More
Test options Classifier output (apabilities
Use training set Tast mode: 10-fold cross-validation
Supplied test set t SVMType  C-SVC (classification)

e === Classifier model (full training set) ===

@) Cross-validation Folds 10
: batchSize 100
Percentage split 1ibSWN wrapper, original code by Yasser EL-Manzalawy (= WLSVM)
More options... h cacheSize | 400
Time taken to build model: 0.05 seconds

The cache size in MB
«0ef0

—
(Nom) HearDisease === stratified cross-validation ===

=== ummary == cost 10
Start
Result list (right-click for options) Correctly Classified Instances 790 86.0566 & debug | False
15:06:22 - functions.LibSYM Rappa statistic 0.7162 i =
H 01 legree
15:06:35 - functions.LibSYM Mean absol 0.139¢ 9
06:49 - / Root mean squared error 0.3734 SO
150649 - functionsLibSYM N S doNotCheckCapabilities  False
15:06:59 - functions.LibSYM Relative abaolute error 28,2073 %
oot relative squared erro 75.1107
T o doNotReplaceMissingValues  False
Total Number of Instances 918
eps | 0001
=== Detailed Accuracy By Class ===
gamma | 00
TP Rate FP Rate Precision Recall
0,812 0,100 867 0,812 kernelType ' sigmoid: tanh(gamma*u*v + coef0)
0,900 0,188 0,856 0,900
Weighted Avg. 0,861 0,145 0,861 0,861 loss 0.1
=== Confusion Matrix === modelfile Weka-3-8-6
malize | Fal
a b <4-- classified as s g
333 77| a = sablfkly ’ o |05
$1 457 | b = Ralp hastasy
numDecimalPlaces 2
neahahilibEetimatae  Ealea
Status
oK Open. Save. oK Cancel ” x0

Sekil 4.17. LibSVM algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.3. Kimeleme algoritmalar:

4.3.3.1. K-Means algoritmast

K-means algoritmasi, kiimeleme analizinde sikca kullanilan bir yontemdir ve veri
noktalarini belirli bir sayida kiime veya grup i¢inde kiimelemek i¢in kullanilir. Bu
algoritma, baslangicta belirli sayida kiime merkezi seger, bu kiime merkezleri cogu zaman
rastgele secilir ya da veri noktalarindan bazilar1 arasindan rastgele secilir. Her veri
noktasi, en yakin kiime merkezine atanir. Bu atanma genellikle, Oklid mesafesi veya
Manhattan mesafesi gibi bir uzaklik 6l¢iisii kullanilarak hesaplanir. Veri noktalariin
kiimeleme islemi, belirli bir iterasyon sayismna veya kiime merkezlerinin degisim
miktarmin belirli bir esigin altina diismesine kadar devam eder. Sonlanma kriteri
saglandiginda, algoritma sonlanir ve kiime merkezleri ile kiimeleme sonuglari elde edilir.

K-means algoritmasi, veri noktalarint belirli sayida kiime arasinda kiimelemek

icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Ancak, kiime sayisinin 6nceden belirlenmesi

39



gerektigi ve algoritmanmn baslangic merkezlerine duyarli olabilecegi benzer bigimde
birtakim dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu veri setinde uygulanan uzaklik 6lgiisiine gore
optimum performansin “Manhattan” i¢in oldugu goriilmiistiir (Jain ve Dubes, 1988, s.68).
Sekil 4.18” de bu ¢aligmada kullanilan K-Means algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

gorulmektedir.

) & weka.guiGenericObjectEditor X

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize weka.clusterers SimpleKMeans

Clusterer About
i -init 0 -max-candidates 100 -periodic- 000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 1.0 -N 2 -A "weka.cc hattanC
Choose | SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.2 0-N 2 -A"wekacore ManhattanDistal oo L e rtm More
Cluster mode Clusterer output Capabilities

Use training set

Supplied test set = [< iesTe 100
» 138
P I
‘ercentage split = 0 canopyMinimumCanopyDensity = 2.0
@) Classes to clusters evaluation = 6
(Nom) HeartDisease ST_Slope 2 canopyPeriodicPruningRate | 10000
7] Store clusters for visualization conceyFil 125
Ignore attributes canopyT2 | -10
Time taken to build model (full trainin
Start debug | False
Result list (right-click for options) e ah et T o e Pt e o
i

23:16:59 - SimpleKMeans
23:20:18 - SimpleKMeans

Clustered Instances

distanceFunction

Choose | ManhattanDistance -

o pol it aan) doNotCheckCapabilities | False
1 517 ( 56%)
dontReplaceMissingValues | False
Class attribute: HeartDisease fastDistanceCalc | False
Classes to Clusters:
initializationMethod = Random
0 1 < assigned to cluster
50 360 | sadlfkly maxlterations | 500

351 157 | Ralp hastas{
numClusters | 2
Cluster 0 <-- Kalp hastasy
2 5 numéExecutionSlots | 1
Cluster 1 <-- sadljkly
4 5 = preservelnstancesOrder | False
Incorrectly clustered instances : 207.0  22.549 %

reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies | False

seed 10
Status

Open... Save. OK Cancel

Sekil 4.18. K-Means algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.3.2. X-Means algoritmast

X-Means algoritmasi, K-Means algoritmasmin genellestirilmis bir versiyonudur
ve kiime sayisint otomatik belirler. Bu algoritma, K-Means algoritmasinin her
iterasyonunda kiime sayisin1 artirarak ve azaltarak calisir, bdylece veri setinin daha iyi bir
modellemesini saglar. Baslangicta belirli sayida kiime merkezi se¢ilir. Her veri noktas,
en yakin kiime merkezine atanir. Bu atanma gogu zaman, Oklid mesafesi ya da Manhattan
mesafesi seklinde bir uzaklik dlciisti kullanilarak hesaplanir. X-means algoritmasi cogu
zaman kiime merkezlerinin degisiklik miktarinin belirli bir esigin altma diismesi ya da
belirli bir iterasyon sayismna ulasilmasi seklinde durumlarda sonlanir. X-Means
algoritmasi, k-Means algoritmasinin otomatik kiime sayis1 atama kabiliyetinden daha
rahat bir yaklasim sunar. Bu sayede, veri setlerindeki yapisal karmasiklig1 daha iyi

modelleyebilir ve daha dogru kiimeleme neticeleri elde edilir. Bu veri setinde uygulanan
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uzaklik dlgiisiine gore optimum performansin “Manhattan” i¢in oldugu goériilmistiir (Jain
ve Dubes, 1988, 5.68). Sekil 4.19° da bu ¢alismada kullanilan X-Means algoritmas1 ve

Weka’ daki parametreleri gorulmektedir.

[«] © wekaguiGenericObjectEditor X
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize weka.clusterers.XMeans
Clusterer
Choose | XMeans -I 1 -M 1000 -J 1000 -L 1 -H 2 -B 1.0 -C 0.5 -D "weka.core ManhattanDistance -R first-last” -5 10
About
Cluster mode Clusterer output
P Cluster data using the X-means algonthm. More
Use training set
i & Capabilities
Supplied test set bk o
3 56.55012224938875 0.8997555012224939 3.76035119804401
Percentage split Cluster 1 binValue 1.0
@) Classes to clusters evaluation 51.06876227897835 0.7013752455795678 2.84282507662082
(Nom) HeartDisease cutOfffactor | 0.5
i 5 2
/ I isualizatic
Store clusters for visualization debug | Faise
Ignore attributes debuglevel 0
Start Time taken to build model (full training data) : 0.01 seconds debugVectorsFile yeka-3-8-5
Result list (right-click for options) === Mod valuation o ining set === :
=0 i === Model and evaluation on training set distanceF  Choose ManhattanDistance -R first-|ast
23:24:16 - XMeans
Clustered Instances doNotCheckCapabilities | False
409 ( 45%) inputCenterfile Weka-3-8-6
509 ( 55%)
maxiterations | 1
Class attribute: HeartDisease maxkMeans | 1000
Classes to Clusters: ¢
maxKMeansForChildren | 1000
0 -~ assigned to cluster
maxNumClusters = 2
52 358 | sablykly
357 151 | Ralp hastasy minNumClostees | 1
Cluster 0 <-- Ralp hastasy outputCenterfile \Weka-3-8-6
Cluster 1 <-- sa8l{kly
seed | 10
Incorrectly clustered instances : 203.0 22.1133 %
useKDTree | False
Status
OK Open... Save. oK Cancel

Sekil 4.19. X-Means algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.3.3. Self-Organizing Maps algoritmas

Self-Organizing Maps (SOM) denetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir ve
temelde veri setlerindeki yapiy1 ortaya ¢ikarmak igin kullanilir. SOM, 6zellikle ¢ok
boyutlu veri setlerinin gorsellestirilmesi ve kiimeleme i¢in etkili bir aractr. SOM
algoritmasi, genellikle bir iki boyutlu bir 1zgara olarak diisiiniilen bir ag olusturur. Bu
1zgara, diiglimler veya ndronlar denilen hiicrelerden olusur. Her diiglim, bir vektor olarak
temsil edilen bir agirlik vektoriine sahiptir. Baglangicta, her diiglimiin agirhik vektorleri
genellikle rastgele belirlenir. Agilik vektorleri, veri noktalarmm boyutuna uygun
uzunluktadir ve genellikle O ile 1 arasinda rastgele degerler alir. Her veri noktasi, agirhik
vektorleri arasindaki mesafe kullanilarak en yakin diiglime atanir. Her veri noktasi i¢in
en yakin diiglim, kazanan diigiim olarak belirlenir. Bu diiglim, veri noktasina en yakin

olan ve ona atanmis olan diigiimdiir. Bu siireg, belirli bir iterasyon sayisia ya da belirli
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bir durum gergeklesene kadar tekrarlanir. SOM, veri setlerindeki yapiy1 gorsellestirmek
ve analiz etmek icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Ozellikle boyutsal azaltma
ve veri kesfi alanlarinda 6nemli bir aragtir (Jain ve Dubes, 1988, s.68). Sekil 4.20” de bu
calismada kullanilan SOM algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri gérilmektedir.

] ) weka.guiGenericObjectEditor 5
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize weka clusterers.SelfOrganizingMap
Clusterer

Choose  |SelfOrganizingMap -L 1.0 -0 2000 -C 1000 -H 2 -W |

Cluster mode Clusterer output
Use training set std. dev. 0.9219 1.0461
Supplied test set s1_slope
Percentage split value 1.5189 1.9138
®) Classes to clusters evaluation min = T About
—— max 3 3
(Nom) HeartDisease st 1.4241  1.9542 A Clusterer that implements Kohonen's Self Organizing Map More
/| Store clusters for visualization £ e 7 52 -
Y G 0.5703  0.5152 algorithm for unsupervised clustering Capabilities
Ignore attributes
calcStats ~ True
Start Time taken to build model (full training data) : 2.08 seconds
convergenceEpochs 1000
Result list (right-click for options)
09:52:06 - SelfOrganizingMap === Model and evaluation on training set === debug, [ False
Clustered Instance €
b et oo doNotCheckCapabilities ~ False
547 ( 60%) height = 2
1 371 ( 40%)
learningRate 1.0
Class attribute: HeartDisease normalizeAttributes  True
Classes to Clusters:
orderingEpochs 2000
0 1 <=-- assigned to cluster
355 55 | sadlykly width 1
152 316 | Ralp hastasg
Cluster 0 <-- sadlykly
Cluster 1 <-- Kalp hastasy
Incorrectly clustered instances : 247.0 26.9063 %
Status
OK Open.. Save.. OK Cancel

Sekil 4.20. SOM algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.3.3.4. EM algoritmast

EM algoritmasi baslangicta modelin parametrelerini rastgele seger veya kullanici
tarafindan belirlenir. Beklenti adiminda, eksik verilerin veya gizli degiskenlerin olasilik
dagilimlar1 tahmin edilir. Bu adimda, eksik verilere veya gizli degiskenlere iligskin olasilik
dagilimlar,, mevcut parametre tahminleri ve veri noktalar1 kullanilarak hesaplanir.
Maksimizasyon adiminda, modelin parametreleri, beklenen degerler kullanilarak
giincellenir. Bu adimda, parametrelerin maksimum olabilirlik tahminleri elde edilir.
Parametreler, mevcut veri ve beklenen degerler kullanilarak yeniden tahmin edilir.
Beklenti ve maksimizasyon adimlari, belirli bir kriter karsilanana kadar veya belirli bir

iterasyon sayisina ulagana kadar tekrarlanir. Yakinsama, parametrelerin belirli bir
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hassasiyet veya kararlilik seviyesine ulagsmasi durumunda gerceklesir. EM algoritmasi,
veri setlerinde eksik verilerin oldugu veya gizli degiskenlerin bulundugu istatistiksel
modellerin tahmin edilmesi igin yaygmn olarak kullanilan bir yontemdir. Ozellikle
kiimeleme, gizli Markov modelleri ve karmasik karisik modeller gibi bir¢ok alanda
kullanilir. EM algoritmasi, genellikle parametrik istatistiksel modelleme problemlerinde
kullanilan bir aragtir ve genis bir uygulama alanimna sahiptir (Jain ve Dubes, 1988, s.68).
Sekil 4.21 de bu ¢alisgmada kullanilan EM algoritmas1 ve Weka’ daki parametreleri

o € weka.guiGenericObjectEditor X
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize weka.clusterers.EM
Clusterer

Choose |[EM -l 100 -N 2 -X 10 -max -1 -lI-cv 1.0E-6 -Il-iter 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -num-slots 1 -5 100

Cluster mode Clusterer output
Use training set
nnos About
Supplied test set ST_Slope N
mean 1.2896 1.9627 Simple EM (expectation maximisation) class. More
Percentage split : &
ge spi std. dev. 0.4938  0.5151 Capabilities

®) Classes to clusters evaluation

(Nom) HeartDisease
debug | False
/| Store clusters for visualization
Time taken to build model (full training data) : 0.02 secoy
° ¢ a0 displayModellnOidFormat | Faise
Ignore attributes e ol B : _
== Model and evaluation on training set === doNotCheckCapabilities | False
Start
Clustered Instances
maxiterations 100
Result list (right-click for options)

09:45:51 - EM 0 490 ( 53%)
1 428 ( 47%)

maximumNumberOfClusters -1
minLogLikelihoodimprovementCV  1.0E-6
Log likelihood: -27.01121 minLoglLikelihoodimprovementiterating ~ 1.0E-6
minStdDev = 1.0E-6

Class attribute: HeartDisease

Classes to Clusters: numClusters 2

; numExecutionSlots
0 1 <-- assigned to cluster

349 61 | sadlyklg
141 367 | Ralp hastasy

numfolds | 10

numKMeansRuns 10
Cluster 0 <-- sa8lfkly

Cluster 1 <-- Kalp hastasy seed 100

Incorrectly clustered instances : 202.0 22.0044 %

Status
OK Open.. Save OK Cancel

Sekil 4.21. EM algoritmas1 ve Weka’ daki parametreleri

4.3.3.5. Hiyerarsik kimeleme algoritmast

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinda baslangicta, her veri noktasi bir kiime olarak
kabul edilir. ki kiimenin birbirine ne kadar benzedigini belirlemek i¢in Oklid, Manhattan
vb. gibi bir benzerlik 6lcusu segilir, . Baslangigta, her veri noktas1 bir kiimedir. Her veri
noktasi kendisini igeren bir kiime olarak baglar. Benzerlik 6l¢iisii kullanilarak, en yakin
iki kiime birlestirilir. Birlestirme islemi, belirlenen benzerlik 6l¢iisiine gore en yakin iki
kiimenin bir araya getirilmesiyle gerceklesir. Bu adim, belirlenen bir kriter saglanana
kadar veya belirli bir kiime sayisina ulagilana kadar tekrarlanir. Her bir birlestirme

adimiyla, yeni bir kiime olusturulur ve bu islem hiyerarsik bir aga¢ yapisini olusturur.
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Agac yapisi, veri noktalarmin birbirleriyle olan benzerliklerine dayali olarak kiimeleme
diizeylerini gosterir. Kiimeleme islemi, belirli bir kriter kargilanana kadar devam eder. Bu
kriter, belirli bir kiime sayisina ulagsma, belirli bir benzerlik diizeyine ulagma veya belirli
bir uzaklik esigine ulagsma gibi olabilir. Kiimeleme islemi sona erdikten sonra, kime
sayist segilen bir kesme diizeyine gore belirlenir. Hiyerarsik kiimeleme, veri noktalarini
birbirine benzerlikleri temelinde gruplandiran ve bu gruplar1 hiyerarsik bir yapida sunan
bir kiimeleme yontemidir. Aga¢ yapisi, veri setindeki kiimeleme dlzeylerini
gorsellestirmek i¢in kullanilir ve farkli kesme diizeyleri segilerek farkli kiime sayilar1 elde
edilebilir (Jain ve Dubes, 1988, s.68). Bu veri setinde uygulanan uzaklik dlgiisiine gore
optimum performansin “Chebyshev” i¢in oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.22° de bu
calismada kullanilan EM algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri gorulmektedir.

(«] &) weka.gui.GenericObjectEditor X
Preprocess Classify ~ Cluster  Associa te  Selectattributes  Visualize weka clusterers HierarchicalClusterer
Clusterer

Choose |HierarchicalClusterer -N 2 -L SINGLE -P -A "weka.core.ChebyshevDistance -R first-last"

Cluster mode

Use training set

ustering model (full training set) ===

Cluster ¢
percentage selit COCCCCCCLEOEEEEECEEEEECEe(q((((1.0:0.10204,1.0:0.10204):0.0]
@) Classes to clusters evaluation
(Nom) HeartDisease Cluster 1
Store clusters for visualization CCOCLECEEEEEEEL(t(((2.0:0.20408, (((2.0:0.09155,2.0:0.09155):0| About
Hierarchical clustering class More
Ignore attributes Capabilities
e (full training data) : 1.02 seconds
deb False
Result list (ight-click for options) g set s== i
233128 distanceFunction ~ Choose  ChebyshevDistance -R first-last
233142 -
233151 s distancelsBranchLength  False
23:32:05 - HierarchicalClusterer
23:32:15 - HierarchicalClusterer doNotCheckCapabilities False
23:32:30 - HierarchicalClusterer .
linkType | SINGLE
numClusters 2
printNewick =~ True
= 351 38.2353 %
Status
oK Open. Save oK Cancel

Sekil 4.22. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi ve Weka’ daki parametreleri

4.4,  Performans Olgutleri

4.4.1. Kappa istastigi

Kappa istatistigi, bir degerlendirici veya godzlemcinin iki kategori arasmdaki
uyumunu degerlendirmek igin kullanilan istatistiksel bir dlgiittiir. iki degisken arasidaki
uyumu Olgerken, B.(a) ve B.(e) olasiliklar1 tizerinden Cohen’in kappa istatistigi i¢in

uygulanan formiil Esitlik 4.2 de verilmistir.
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_ B.(a) —B(e)

1=P(e) (4.2)

P.(a): iki degerlendirici arasindaki gdzlemlenen uyum oranini temsil eder.

B.(e): Sansa bagl olarak beklenen uyum oranini ifade eder.

Bu formil, Kappa istatistigini hesaplarken gézlemlenen uyumu sansa bagl
uyumdan ¢ikartarak diizeltmeye imkan tanir. Elde edilen Kappa degeri -1 ile +1 arasinda
degisir. 0’ dan kii¢iik bir deger uyumun olmadigini, 1’ e yaklasan bir deger ise tam uyumu
gosterir. Kappa degeri ne kadar yiiksekse, degerlendiriciler arasindaki uyum o kadar
gucludur.

Kappa istatistigi, ayn1 veri kiimesini birbirinden farkli gézlemcilerin yorumlama
ve degerlendirme sekillerine tabi tutuldugunda kullanishidir. Ozellikle tibbi teshislerde ve
toplumsal bilimlerde smiflandirma sistemlerinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilir.
Bu istatistik, gozlemciler arasindaki anlagsma diizeyini daha objektif bir halde

degerlendirmeye imkan saglar (Aydemir, 2018, s.65).

4.4.2. Korelasyon katsayisi

Korelasyon katsayisi iki degisken arasindaki iliskiyi 6lgen ve iligkinin yonii ile
giiciinii belirleyen bir istatistiksel dl¢iittlir. Deger genellikle -1 ile +1 arasinda degisir ve
bu deger, iliskinin dogasini algilamak i¢in kullanilir.

Korelasyon katsayis1 +1” e yaklastyorsa: iki degisken icinde giiclil bir pozitif iliski
vardir.

Korelasyon katsayis1 -1’ e yaklasiyorsa: 1ki degisken iginde giiclil bir negatif iliski
vardir.

Korelasyon katsayis1 0’ a yaklasiyorsa: iki degisken icinde bariz bir iliski yoktur
ya da iliski ¢ok zayiftir.

Korelasyon katsayist i¢in uygulanan formiil Esitlik 4.3’ te verilmistir.

. nXxy) - Co)Xy) 4.3)

VInZx? — (Zx0)2[nEy? — (Ty)?]

r : Korelasyon katsayis1

n : Veri noktalarinin sayis1

x : Degiskenin ol¢timleri
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y : Diger degiskenin dlgiimleri

Yxy : x ve y’ nin ¢arpimlarinin toplami
Yx : x degerlerinin toplami1

Yy : y degerlerinin toplami

Xx? : x degerlerinin karelerinin toplami

2y? : y degerlerinin karelerinin toplami

Korelasyon katsayisinin pozitif degerleri, iki degisken arasinda dogrusal bir
iliskinin bulundugunu gosterir. Bu durumda, bir degiskenin degeri artarken O6teki
degiskenin degeri de artar. Negatif degerler ise iki degisken arasinda ters yonlii bir
iliskinin oldugunu gosterir; soyle ki bir degiskenin degeri artarken diger degiskenin
degeri azalir.

Korelasyon katsayisi, veri setindeki degiskenlerin birbirleriyle olan iliskisini
algilamak ve bu iliskiyi nicel olarak ifade etmek igin dnemlidir. Ozellikle istatistik,
ekonomi, psikoloji ve diger toplumsal bilimlerdeki incelemelerde sikga kullanilir. Ancak
korelasyon, nedensel iliskiyi dogrulamaz, yalnizca degiskenler arasindaki iligkinin

gucund ve yonund belirler (Marapelli, 2019, s.67).

4.4.3. Ortalama mutlak hata

Burada tahminde tam basar1 elde edilebilmesi i¢in, tahmin hatasmin sifira esit
olmas1 beklenir. Fakat bu durum gercekte ¢ok nadir ortaya ¢ikar. Ortalama mutlak
hata(OMH) i¢in uygulanan formiil Esitlik 4.4’ te verilmistir.

n ~
Z i=1|9i - 9i|
n

Esitlik 4.4, Esitlik 4.5, Esitlik 4.6 ve Esitlik 4.7° de kullanilan terimler asagidaki gibidir.

OMH =

(4.4)

n = orneklem sayis1

0,= 1 srra numaral gercek talep

0;= i sira numaralmin tahmin edilen talebi

[ = Orneklem sirasi

OMH, bir tahmin modelinin ger¢ek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu 6lgen
bir olglttur. OMH, tahmin edilen degerlerin ger¢ek degerlerden ne kadar sapma

gosterdigini belirtir ve bu sapmalar mutlak degerlerinin ortalamasidir.
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Matematiksel olarak, bir modelin OMH' si, her gozlem igin tahmin edilen deger
ile gercek deger arasindaki farkin mutlak degerinin ortalamasi olarak hesaplanir. OMH'
nin kii¢iik olmasi, modelin daha dogru tahminler yaptig1 anlamina gelirken, biiyilk OMH
degerleri modelin daha diisiik bir tahmin dogruluguna sahip oldugunu gosterir.

OMH, ozellikle regresyon modellerinin performansini degerlendirmede yaygin
olarak kullanilir. Ornegin, bir ev fiyat1 tahmin modelinin OMH degeri, modelin ev
fiyatlarin1 ne kadar dogru tahmin ettigini belirtir. Daha diisiik OMH degerleri, modelin
daha 1yi tahminler yaptigmi ve daha yiliksek dogruluk seviyelerine sahip oldugunu
gosterir (Adalier, 2008, s.65).

4.4.4. Hatalarin karelerinin ortalamasimin karekoku

Bir diger hata 6l¢iisii hatalarin karelerinin ortalamasinin karekokii hesaplamasidir.
Bu durum asagidaki denklem araciligiyla hesaplanir. Hatalarin karelerinin ortalamasinin

karekokii i¢in uygulanan formiil Esitlik 4.5 te verilmistir.
n
4 2
Z, (6: - 6:)
i=1
n

Hatalarm Karelerinin Ortalamasmin Karekokii (HKOK), bir tahmin modelinin

HKOK = (4.5)

gercek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu Olgen bir oOlcuttir. HKOK, modelin
tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini belirtir ve bu sapmalarin
karelerinin ortalamasinin karekokudur.

Matematiksel olarak, bir modelin HKOK' si, her gézlem igin tahmin edilen deger
ile gercek deger arasindaki farkin karesinin ortalamasmimn karekokii olarak hesaplanir.
HKOK' nin kiglk olmasi, modelin daha dogru tahminler yaptigi anlamina gelirken,
biyuk HKOK degerleri modelin daha diisiik bir tahmin dogruluguna sahip oldugunu
gosterir (Alpaydin, 2011, s.65).

4.45. Goreceli mutlak hata

Tahmin ortalamasinin, talepte olusan degisikliklere ne kadar uyum sagladigini
gorebilmek i¢in goreceli mutlak hata kullanilir. Goreceli mutlak hata i¢in uygulanan

formiil Esitlik 4.6 da verilmistir.
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Z?=1|9t — 6]
Z?=1|5—9i|

Burada @, gercek taleplerin ortalamasidir. @ degeri Esitlik 4.7’ de de kullanilacaktir.

GMH = (4.6)

Matematiksel olarak, bir modelin Géreceli Mutlak Hatas1 (GMH), her gozlem igin
tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farkin mutlak degerinin gercek degere
boliinmesi ve ardindan bu degerin ortalamasinin alinmasiyla hesaplanir. Bu, bir tahminin
gercek degere gore yiizde olarak ne kadar sapma gosterdigini ifade eder. Genellikle
regresyon modellerinin performansmi degerlendirmek i¢in kullanilir. GMH yapilan

tahminin gergek degerlerle olan yakinligini izlemenin bir yoludur (Aydemir, 2018, s.65).

4.4.6. Goreceli mutlak hata karekoku

Tahmin hatasimi izlemede kullanilan bir baska yol da Goreceli Mutlak Hata
Karekokii’® dur. Goéreceli mutlak hata karekokii igin uygulanan formiil Esitlik 4.7 de

verilmistir.

> (B —6)?
NG DE

GMHK = (4.7)

Goreceli Mutlak Hata Karekdkil (GMHK), bir tahmin modelinin gergek degerlerle
uyumlulugunu 6lgen bir 6lgiittiir. Bu 6l¢iit, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere gore
ne kadar dogru oldugunu yilizde olarak ifade ederken, aym1 zamanda bu sapmalarin
karelerinin ortalamasimin karekokiinii alarak hesaplanir.

Matematiksel olarak, bir modelde GMHK, her gdzlem igin tahmin edilen deger
ile gercek deger arasindaki farkin karesinin alinmasi, ardindan bu karelerin ortalamasinin
alinmasi ve son olarak bu degerin karekokiiniin alinmasiyla hesaplanir. Bu, bir tahminin
gercek degere gore ylizde olarak ne kadar sapma gosterdigini ve bu sapmalarin karelerinin
ortalamasinin karekokiiniin ne kadar oldugunu belirtir.

GMHK, genellikle regresyon modellerinin performansmi degerlendirmek igin
kullanilir. Daha diisik GMHK ' degerleri, modelin daha az hata yaptigini1 ve daha iyi
tahminler gergeklestirdigini gosterir. Bu 6l¢iit, modelin tahminlerinin ne kadar dogru

oldugunu daha net bir sekilde belirlemeye yardimci olur (Aydemir, 2018, s.65).
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4.4.7. Dogru pozitif oram

Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate), tibbi teshislerden makine 6grenimi
modellerine kadar bir¢ok alanda kullanilan 6nemli bir performans dlgiitiidiir. Bu 6lgiit,
bir modelin ger¢ek pozitif vakalar: dogru bir sekilde tanimlama yetenegini degerlendirir.

Dogru Pozitif Orani, ayn1 zamanda hassasiyet veya duyarlilik olarak da bilinir. Bir
smiflandirma modelinde, dogru pozitif orani, gergek pozitif vakalarm tiim pozitif
vakalara oranmi ifade eder. Matematiksel olarak, dogru pozitif orani igin uygulanan
formiil Esitlik 4.8” de verilmistir.

__dp
(dp +yn)

Gergek degeri pozitif olup pozitif olarak tahmin edilenler dogru pozitiftir ve

TP Rate = (4.8)

burada “dp” olarak kisaltilacaktir. Ger¢ek degeri pozitif olup negatif olarak tahmin
edilenler yanlis negatiftir ve “yn” olarak kisaltilacaktir. Pozitif olarak tahmin edilmis
fakat gergek degeri negatif olanlar yanlis pozitiftir ve “yp” olarak kisaltilacaktir. Negatif
olarak tahmin edilmis ve gercek degeri negatif olanlar dogru negatiftir ve “dn” olarak
kisaltilacaktir.

Dogru Pozitif Orani, bir modelin hastalig1 veya bir durumu dogru bir sekilde
tanimlama yetenegini belirler. Ozellikle tibbi teshislerde, bu &lgiit hastaliklarin erken
teshisinde ve tedavi planlarinin belirlenmesinde kritik 6neme sahiptir. Yiiksek bir dogru
pozitif orani, modelin hastaligi dogru bir sekilde tanimlama yeteneginin yiiksek oldugunu
gosterirken, diisiik bir dogru pozitif oran1 ise modelin bu yeteneginin zayif oldugunu
gosterir. Bu nedenle, dogru pozitif orani, bir smiflandirma modelinin performansini

degerlendirmede 6nemli bir dlgiittiir (Aydemir, 2018, s.65).

4.4.8. Yanhs pozitif oram

Yanlis Pozitif Orani1 (False Positive Rate), smiflandrma modellerinin
performansin1 degerlendirmede kullanilan 6nemli bir dlgiittiir. Bu 6l¢iit, bir modelin
gercek negatif vakalar1 yanlis bir sekilde pozitif olarak tanimlama oranini ifade eder.

Yanlis Pozitif Orani, bir modelin 6zellikle negatif sinifa ait verileri yanhs bir
sekilde pozitif olarak smiflandirma yetenegini gosterir. Matematiksel olarak, yanlig i¢in

uygulanan formiil Esitlik 4.9 da verilmistir.
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yp

FP Rate = —=——
(yp + dn)

(4.9)

Weka platformu 6zellikle dogru pozitif orani ve yanlis pozitif orani degerlerini,
hem her bir kategori i¢in oranlarin1 hem de tiim kategoriler i¢in agirhikli ortalama
sonucunu hesaplamaktadir. Performans analizi yapilirken agirlikli ortalama sonuglar
dikkate alinmistir.

Yanlis Pozitif Orani, bir modelin 6zellikle belirli bir durumu veya hastaligi yanlig
bir sekilde tanimlama riskini gosterir. Yiiksek bir yanlis pozitif orani, modelin negatif
smifa ait verileri yanlis bir sekilde pozitif olarak siniflandirma egiliminde oldugunu
gosterirken, diisiik bir yanlis pozitif orani ise modelin bu egiliminin daha az oldugunu
gosterir. Bu nedenle, yanlis pozitif orani, bir siniflandirma modelinin spesifikligini

degerlendirmede 6nemli bir 6lguttir (Aydemir, 2018, s.65).

4.4.9. Kesinlik

Kesinlik, smiflandirma modellerinin performansimi degerlendirmek igin
kullanilan 6nemli bir 6l¢iittiir. Bu 6l¢iit, modelin pozitif olarak siniflandirdig1 verilerin ne
kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Kesinlik, modelin yanls pozitiflerin
sayisini ne kadar az yaptigini ve gercek pozitifleri ne kadar dogru bir sekilde saptadigmi
belirler.

Matematiksel olarak, kesinlik i¢in uygulanan formiil Esitlik 4.10” da verilmistir.

dp
Kesinlik = ———— 4.10
(dp + yp) ( )

Burada, "Dogru Pozitifler", modelin dogru bir sekilde pozitif olarak
smiflandirdig1 orneklerin sayisini, "Yanlis Pozitifler" ise modelin yanlislikla pozitif
olarak smiflandirdigi 6rneklerin sayisini temsil eder.

Kesinlik degeri 0 ile 1 arasinda degisir, ve daha yiiksek bir kesinlik degeri,
modelin pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin gergekten pozitif olma olasiliginin daha
yilksek  oldugunu  gosterir.  Yiiksek  kesinlik  degerleri, modelin  pozitif
smiflandirmalarmda giivenilir oldugunu ve yanlis pozitiflerin nadir oldugunu gosterir.

Kesinlik 6lgitl, 0zellikle dengesiz veri kiimelerinde (6rnegin, bir sinifin digerinden ¢ok
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daha fazla Ornege sahip oldugu durumlarda) model performansimni degerlendirmede

onemli bir rol oynar (Platt, 1998, s.68).

4.4.10. Hassasiyet

Hassasiyet, smiflandirma modellerinin performansini  degerlendirmek i¢in
kullanilan 6nemli bir 6lgiittiir. Bu 6lgiit, gercek pozitiflerin model tarafindan ne kadar
basarili bir sekilde tespit edildigini gdsterir. Hassasiyet, modelin gergek pozitifleri ne
kadar dogru bir sekilde saptadigmi ve kag pozitif 6rnegi kacirdigini belirler.

Matematiksel olarak, hassasiyet i¢in uygulanan formiil Esitlik 4.11° de verilmistir.

_dp
(dp +yn)

Burada, "Dogru Pozitifler", modelin dogru bir sekilde pozitif olarak

Hassasiyet = 4.11D)

smiflandirdigi 6rneklerin sayisini, "Yanlis Negatifler" ise modelin yanliglikla negatif
olarak siniflandirdigi (ancak gergekte pozitif olan) 6rneklerin sayisini temsil eder.
Hassasiyet degeri O ile 1 arasinda degisir ve daha yliksek bir hassasiyet degeri,
modelin gergek pozitifleri tespit etme yeteneginin daha yiiksek oldugunu gosterir. Yiiksek
hassasiyet degerleri, modelin pozitif siniflandirmalarinda giivenilir oldugunu ve pozitif
ornekleri kagirma olasiligmin diisiik oldugunu gosterir. Hassasiyet Olgiitli, 6zellikle tUm
pozitif 6rneklerin dogru bir sekilde tespit edilmesinin énemli oldugu durumlarda model

performansini degerlendirmede 6nemli bir rol oynar (Quinlan, 1986, s.68).

4.4.11. F-Olgusu

Kesinlik ve hassasiyet bir modelin performansini degerlendirmek icin yaygin
olarak kullanilir. Ancak, bu dlgiitler tek basmna yeterli degildir ve genellikle birlikte
degerlendirilir. Bu baglamda, F-Olgusii devreye girer. F-Olgusi, kesinlik ve hassasiyetin
harmonik ortalamasini temsil eder ve bu sayede her iki 6lgiitii birlestirerek daha kapsamli
bir performans degerlendirmesi saglar (Isik ve Ulusoy, 2021, s.66). F-0lcusi, icin

uygulanan formiil Esitlik 4.12° de verilmistir.
pr
p+r

F — Olgiisii = 2x (4.12)
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4.4.12. Aha islem karakteristikleri

Dogru pozitif oranlar1 ile yanlis pozitif oranlarmin bir grafik {izerine
yerlestirilmesi ile AIK egrileri olusturulur. Alici islem karakteristikleri denilen bu
egrilerde dp’nin 1° e yaklastikca daha iyi tahminler elde edildigi, yp’nin ise 0’ a
yaklastikca daha az hatali tahminler elde edildigi bilinmektedir. Grafigin altinda kalan
alan AIK alami olarak ifade edilir ve bu alan ne kadar biiyiikse o kadar basarili bir
smiflandirma oldugu soylenebilir (Aydemir, 2018, s.65).

4.4.13. Kesinlik hassasiyet egrisi alam

Hassasiyet ve Kesinlik Degerlerinin bir grafik iizerine yerlestirilmesi ile KHE
olusturulur. KHE grafigi Kesinlik- Hassasiyet Egrisi denilen bu egrilerde ¢izilen grafigin
altinda kalan alan KHE Alani olarak adlandirilir. Buradaki degerin 1° e yaklagmasi

yiiksek hassasiyet ile daha basarili sonuglar tirettigini gosterir (Aydemir, 2018, s.65).

52



5. ANALIiZ VE BULGULAR

Bu caligmada, kalp hastalig1 teshisi konulmus bireylerin belirlenmesi amaciyla
makine Ogrenmesi uygulamalarinin performans analizi gerceklestirilmistir. Analiz
kapsaminda Weka platformu kullanilarak regresyon, smiflandrma ve kiimeleme
algoritmalar1 olmak iizere ii¢ farkl tiirde toplam 16 algoritma degerlendirilmistir.

Regresyon algoritmalar1 olarak Lineer Regresyon, M5SP ve Random Forest
kullanilmistir. Bu algoritmalarin kalp hastaligi smiflandirilmasindaki tahminlerinin
performanst Weka' nin sagladigi kriterlere gore karsilastirilmistir.  Sonuglar
incelendiginde, Random Forest algoritmasinin korelasyon katsayis1 agisindan digerlerine
gore daha basarili oldugu belirlenmistir. Ayrica, hata oranini degerlendiren metriklerde
(OMH, HKOK, GMH, GMHK), Random Forest algoritmasmnin digerlerine gore daha
diistik hata oranlarma sahip oldugu tespit edilmistir. Cizelge 5.1° de Excel ile diizenlenen
veri seti regresyon algoritmalariyla ¢alistirildiginda basar1 ve hata orani parametreleri

gorulmektedir.

Cizelge 5.1. Regresyon algoritmalarinin basar1 ve hata orani1 parametreleri (Excel)

Yontem KK OMH HKOK GMH GMHK
Lineer Regresyon 0.7105 0.2733 0.3499 55.2741 70.3430
M5P 0.7472 0.2225 0.3308 45.0006 66.5086
Random Forest 0.7613 0.2173 0.3226 43.9429 64.8648

Cizelge 5.2° de Weka ile diizenlenen veri seti regresyon algoritmalariyla

calistirildiginda basar1 ve hata orani parametreleri goriilmektedir.

Cizelge 5.2. Regresyon algoritmalarmin basar1 ve hata orani parametreleri (Weka)

Yontem KK OMH HKOK GMH GMHK
Lineer Regresyon 0.7395 0.2463 0.3347 49.8159 67.2936
M5P 0.7261 0.2326 0.3425 47.041 68.8728
Random Forest 0.7575 0.2164 0.3247 43.7569 65.2778

Smiflandirma algoritmalarmin performanst incelendiginde veri setindeki
ozelliklerin ve algoritmalarin kalp hastaligmm dogru smiflandirilmasindaki etkisi

degerlendirilmistir.
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Analiz kapsaminda kullanilan algoritmalar arasinda IBK, SMO, LibSVM,
Random Forest, J48, NaiveBayes, OneR ve ZeroR bulunmaktadir. Bu algoritmalarin
performanslari, dogruluk orani, Kappa istatistigi, hata oranlar1 (OMH, HKOK, GMH,
GMHK), dp orani, yp orani, kesinlik, hassasiyet, F-Olgiisii, AIK Alan1 ve KHE Alan1 gibi
cesitli metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgulara gore, IBK algoritmasi1 bircok performans ol¢iitii agisindan en
basarili algoritma olarak &ne ¢ikmaktadir. Ozellikle dogru tahminlenen veri orani, Kappa
istatistigl ve hata oranlar1 gibi parametrelerde IBK algoritmasmin diger algoritmalar1
geride biraktigr goézlemlenmistir. Bununla birlikte, LibSVM ve SMO gibi diger
algoritmalar da genel olarak iyi bir performans sergilemistir. Cizelge 5.3’ te ve Cizelge
5.4’ te Excel ile duzenlenen veri seti siniflandirma algoritmalariyla g¢alistirildiginda

basari, hata oran1 parametreleri ve performans dlgiitleri goriilmektedir.

Cizelge 5.3. Siniflandirma algoritmalarinin basar1 ve hata orani1 parametreleri (Excel)

Yontem Dogruluk Orami Ki OMH HKOK GMH GMHK
Random Forest %85.4031 0.7034  0.2082 0.3383 42.126 68.0473
ZeroR %55.3377 0 0.4943 0.4971 100 100

OneR %81.3725 0.6218  0.1863 0.4316 37.6832 86.815
NaiveBayes %83.5512 0.6661 0.18 0.3437 36.4154 69.1269
J48 %84.6405 0.6879 0.23 0.3602 46.5287 72.4634
IBK %086.1656 0.7189  0.2094 0.3318 42.3541 66.7445
SMO %86.0566 0.7169  0.1394 0.3734 28.2073 75.1107
LibSVM %86.0566 0.7162  0.1394 0.3734 28.2073 75.1107

Cizelge 5.4. Siniflandirma algoritmalarmin diger performans olgiitleri (Excel)

Yéntem dp yp Kesinlik  Hassasiyet F-O AIK KHE
Random Forest 0.854 0.154 0.854 0.854 0.854 0.911 0.905
ZeroR 0.553 0.553 tanimsiz 0.553 tanimsiz 0.498 0.505
OneR 0.814 0.194 0.813 0.814 0.813 0.810 0.755
NaiveBayes 0.836 0.172 0.835 0.836 0.835 0.917 0.916
J48 0.846 0.162 0.846 0.846 0.846 0.851 0.809
IBK 0.862 0.146 0.862 0.862 0.861 0.916 0.914
SMO 0.861 0.146 0.860 0.861 0.860 0.857 0.809
LibSVM 0.861 0.149 0.861 0.861 0.860 0.856 0.809
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Cizelge 5.5’ te ve Cizelge 5.6’ da Weka ile diizenlenen veri seti smiflandirma
algoritmalariyla calistirildiginda basari, hata orani parametreleri ve performans olgiitleri
gorulmektedir.

Cizelge 5.5. Siniflandirma algoritmalarmin basar1 ve hata orani parametreleri (Weka)

Yontem Dogruluk Oram Kl OMH HKOK GMH GMHK
R.Forest %79.7386 0.5858 0.3544 0.3962 71.6975 79.6862
ZeroR %055.3377 0 0.4943 0.4971 100 100

OneR %81.3725 0.6218 0.1863 0.4316 37.6832 86.8150
NaiveBayes %85.0763 0.6983 0.168 0.3457 33.9808 69.5366
J48 %81.3725 0.6216 0.3003 0.3891 60.7598 78.2749
IBK %87.1460 0.7387 0.1899 0.3198 38.4077 64.3362
SMO %85.7298 0.7104 0.1427 0.3778 28.8685 75.9858
LibSVM %85.8388 0.7105 0.1416 0.3763 28.6481 75.6952

Cizelge 5.6. Siniflandirma algoritmalarmin diger performans dlgiitleri (Weka)

Yontem dp yp Kesinlik  Hassasiyet F-O AIK KHE
R.Forest 0.7970 0.2180 0.7980 0.7970 0.7960 0.8680  0.8610
ZeroR 0.5530 0.5530 Tanimsiz 0.5530 Tanimsiz  0.4980  0.5050
OneR 0.8140 0.1940 0.8130 0.8140 0.8130 0.8100  0.7550
NaiveBayes 0.8510 0.1520 0.8510 0.8510 0.8510 0.9120  0.9060
J48 0.8140 0.1950 0.8130 0.8140 0.8130 0.7960  0.7600
IBK 0.8710 0.1360 0.8720 0.8710 0.8710 0.9240  0.9250
SMO 0.8570 0.1490 0.8570 0.8570 0.8570 0.8540  0.8060
LibSVM 0.8580 0.1550 0.8600 0.8580 0.8570 0.8520  0.8030

Kiimeleme algoritmalarmin performans: incelendiginde yanlis kiimelenmis
verilerin orani lizerinden algoritmalarin performanslari karsilastirilmistir. Excel ve Weka
ile diizenlenen veri setlerine gore ¢alistirilan algoritmalarda, Weka hata oranlarma gore
degerlendirme yapilmistir.

Buna gore, EM algoritmasmin diger kiimeleme algoritmalarma gore daha basarili
oldugu gorulmektedir. Bu durum, EM algoritmasinin, veri setindeki yapiy1 daha dogru
bir sekilde tanimlayabildigini ve daha tutarl kiimeler olusturabildigini gdstermektedir.
Ote yandan, Hiyerarsik algoritmanin en yiiksek hata orammna sahip olmasi, bu
algoritmanin performansinin digerlerine gore daha zayif oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.7 de Excel ile duzenlenen veri setine gore kiimeleme algoritmalarinin
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performans parametreleri gorilmektedir.

Cizelge 5.7. Kiimeleme algoritmalarinin performans parametreleri (Excel)

YoOntem Yanhs Kiimelenmis Verilerin Oram
K-Means % 22.5490
X-Means % 22.1133
Hiyerarsik % 38.2353
EM % 22.0044
Self-Organizing Maps % 26.9063

Cizelge 5.8’ de Weka ile diizenlenen veri setine gore kiimeleme algoritmalarmnin

performans parametreleri gorilmektedir.

Cizelge 5.8. Kiimeleme algoritmalarinin performans parametreleri (Weka)

Yontem Yanhs Kiimelenmis Verilerin Oram
K-Means % 32.6797
X-Means % 22.1133
Hiyerarsik % 38.4532
EM % 19.1721
Self-Organizing Maps % 26.9063

Bu sonuglar, Random Forest regresyon modelinin, IBK simiflandirma
algoritmasinin ve EM kiimeleme algoritmasinin bu caligma baglaminda en iyi
performanst sergiledigini gostermektedir. Ancak, her bir algoritmanm avantajlar1 ve
dezavantajlar1 g6z Oniinde bulundurularak uygun uygulama alanlar1 i¢in sec¢ilmesi
gerekmektedir. Ayrica, sonuclarin farkli veri setleri ve analiz yontemleriyle dogrulanmasi
onemlidir. Bu sonuglar, IBK algoritmasinin kalp hastaligi siniflandirilmasinda 6nemli bir
potansiyele sahip oldugunu ve diger algoritmalarla kiyaslandiginda daha etkili bir
smiflandirict  oldugunu  goéstermekte olup LibSVM ve SMO algoritmalarinin
performansinin da dikkat ¢ekici oldugu gozlemlenmektedir. Genel olarak bu veri seti i¢in
smiflandirict algoritmalarin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Yapilan analizlerde smiflandirma algoritmalarinda 10 katli capraz dogrulama
yontemi kullanilmigtir. Capraz dogrulama kat sayisinin degistirilmesi durumunda,

sonuglar Gzerindeki etkisi test edilerek, algoritma performanslar1 iyilestirmeye
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calisilmistir. Bu nedenle kalp hastaligi tahmininde en basarili modeller olan, IBK,
LibSVM ve SMO yontemleri igin smiflandirma performanslar1 diizenlenen her iki veri
setinde 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 ve 40 kath ¢apraz dogrulama oranlar1 ve %33’ e %66
ayirma yontemleri kullanilarak yeniden degerlendirilmistir.  Cizelge 5.5’ te IBK
algoritmasimin farkli capraz dogrulama oranlari ile performansi Cizelge 5.6’ da LibSVM
algoritmasimnin farkli ¢apraz dogrulama oranlari ile performansi ve Cizelge 5.7° de SMO

algoritmasinin farkli ¢apraz dogrulama oranlari ile performansi goriilmektedir.

Cizelge 5.9. IBK’ nin farkli ¢apraz dogrulama oranlari ile performansi (Excel)

Yontem Dogruluk Oram OMH HKOK
5 Kath Capraz Dogrulama 85.2941 0.2119 0.3353
10 Kath Capraz Dogrulama 86.1656 0.2094 0.3318
15 Kath Capraz Dogrulama 85.8388 0.2097 0.3334
20 Kath Capraz Dogrulama 86.1656 0.2065 0.3291
25 Kath Capraz Dogrulama 85.9477 0.2090 0.3319
30 Kath Capraz Dogrulama 85.8388 0.2076 0.3311
35 Kath Capraz Dogrulama 86.2745 0.2078 0.3304
40 Kath Capraz Dogrulama 86.1656 0.2075 0.3303
%66’ya 33 Ayirma 84.6154 0.2133 0.3458

Cizelge 5.10. IBK’ nin farkli capraz dogrulama oranlari ile performansi (Weka)

Yontem Dogruluk Oran OMH HKOK
5 Kath Capraz Dogrulama 87.2549 0.1871 0.3164
10 Kath Capraz Dogrulama 87.1460 0.1899 0.3198
15 Kath Capraz Dogrulama 86.6013 0.1896 0.3206
20 Kath Capraz Dogrulama 87.1460 0.1883 0.3190
25 Kath Capraz Dogrulama 86.9281 0.1894 0.3210
30 Kath Capraz Dogrulama 86.9281 0.1902 0.3210
35 Kath Capraz Dogrulama 87.2549 0.1897 0.3206
40 Kath Capraz Dogrulama 86.9281 0.1892 0.3208
%66’ya 33 Ayirma 85.8974 0.2069 0.3419
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Cizelge 5.11. LibSVM’ nin farkli ¢apraz dogrulama oranlari ile performansi (Excel)

Yontem Dogruluk Oram OMH HKOK
5 Kath Capraz Dogrulama 85.8388 0.1416 0.3763
10 Kath Capraz Dogrulama 86.0566 0.1394 0.3734
15 Kath Capraz Dogrulama 85.9477 0.1405 0.3749
20 Kath Capraz Dogrulama 86.0566 0.1394 0.3734
25 Kath Capraz Dogrulama 85.7298 0.1427 0.3778
30 Kath Capraz Dogrulama 85.9477 0.1405 0.3749
35 Kath Capraz Dogrulama 86.0566 0.1394 0.3734
40 Kath Capraz Dogrulama 86.1656 0.1383 0.3719
%66’ ya 33 Ayirma 84.9359 0.1506 0.3881

Cizelge 5.12. LibSVM’ nin farkli ¢apraz dogrulama oranlari ile performansi (Weka)

Yontem Dogruluk Oram OMH HKOK
5 Kath Capraz Dogrulama 85.8388 0.1416 0.3763
10 Kath Capraz Dogrulama 85.8388 0.1416 0.3763
15 Kath Capraz Dogrulama 85.9477 0.1405 0.3749
20 Kath Capraz Dogrulama 86.0566 0.1394 0.3734
25 Kath Capraz Dogrulama 85.7298 0.1427 0.3778
30 Kath Capraz Dogrulama 85.7298 0.1427 0.3778
35 Kath Capraz Dogrulama 85.7298 0.1427 0.3778
40 Kath Capraz Dogrulama 85.8388 0.1416 0.3763
%66’ ya 33 Ayirma 83.6538 0.1635 0.4043

Cizelge 5.13. SMO’ nun farkli gapraz dogrulama oranlari ile performansi (Excel)

Yontem Dogruluk Orani OMH HKOK
5 Kath Capraz Dogrulama 86.6013 0.1340 0.3660
10 Kath Capraz Dogrulama 86.0566 0.1394 0.3734
15 Kath Capraz Dogrulama 86.7102 0.1329 0.3646
20 Kath Capraz Dogrulama 86.4924 0.1351 0.3675
25 Kath Capraz Dogrulama 86.4924 0.1351 0.3675
30 Kath Capraz Dogrulama 86.7102 0.1329 0.3646
35 Kath Capraz Dogrulama 86.4924 0.1351 0.3675
40 Kath Capraz Dogrulama 86.4924 0.1351 0.3675
%66’ ya 33 Ayirma 85.2564 0.1474 0.3840
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Cizelge 5.14. SMO’ nun farkli ¢apraz dogrulama oranlari ile performansi (\Weka)

Yontem Dogruluk Oram OMH HKOK
5 Kath Capraz Dogrulama 85.2941 0.1471 0.3835
10 Kath Capraz Dogrulama 85.7298 0.1427 0.3778
15 Kath Capraz Dogrulama 86.0566 0.1394 0.3734
20 Kath Capraz Dogrulama 86.2745 0.1373 0.3705
25 Kath Capraz Dogrulama 85.8388 0.1416 0.3763
30 Kath Capraz Dogrulama 86.2745 0.1373 0.3705
35 Kath Capraz Dogrulama 86.1656 0.1383 0.3719
40 Kath Capraz Dogrulama 86.2745 0.1373 0.3705
%66’ ya 33 Ayirma 83.9744 0.1603 0.4003

Cizelge 5.10' da detayli olarak incelenen sonuglara gore, kalp hastaligi
tahminlemesinde IBK algoritmasi i¢in farkli kath capraz dogrulama oranlariyla yapilan
analizler dikkate alindiginda, en yiiksek basar1 oran1 Weka ile diizenlenen veri setinde
(%87.2549) 5 ve 35 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle elde edilmistir. Ancak, veri
setinin %66’ lik ve %33' liik oranlarda ayrilmasiyla uygulanan yontemde basar1 oraninda
bir diisiis gozlemlenmistir. Benzer sekilde, LibSVM algoritmasi i¢in farkli kath ¢apraz
dogrulama yontemleri Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12° de sunulmus ve en yiiksek basari
orant Excel ile diizenlenen veri setinde (%86.1656) 40 kath ¢capraz dogrulama yontemiyle
elde edilmistir. Ancak, %66' lik ve %33' liik ayrilma oranlar1 uygulandiginda basari
oraninda bir diisiis yasanmustir. Cizelge 5.13 ve Cizelge 5.14° te SMO algoritmasi i¢in
yapilan analizlerde ise en yiiksek basar1 orami Excel ile diizenlenen veri setinde
(%86.7102) 30 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle elde edilmistir. Ancak, %66' lik ve

%33' liik ayrilma oranlar1 uygulandiginda basar1 oraninda bir diisiis gdzlemlenmistir.

Yeniden yapilan degerlendirmeler sonucunda, en basarili ii¢ algoritma i¢in IBK
algoritmasimin 5 katl ¢apraz dogrulama yontemiyle uygulandiginda en basarili algoritma
oldugu belirlenmistir. 35 kath ¢capraz dogrulama yontemiyle ayn1 performansi gosterse de
hata oranlarina gére daha az hata oram sergiledigi i¢in 5 kathh yontemin gerisinde
kalmistir. Ayrica, bu analizde %66' lik ve %33' lik ayrilma ydonteminin en kotii

performansi sergileyen yontem oldugu tespit edilmistir.

Calismada, en yiiksek siniflandirma performansma sahip olan IBK algoritmas1
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icin 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi sonucunda elde edilen %87.146' lik oranin farkl
optimizasyon yoOntemleriyle iyilestirilmesi hedeflenmistir. Farkli katlarda capraz
dogrulama oranlari ile performans yeniden degerlendirildiginde, 5 kath ¢capraz dogrulama
yontemi i¢in smiflandirma performansi %87.2549 olarak olgiilmiistiir. Ayrica, IBK
yontemi i¢in siniflandirma performansini arttirmak amaciyla Weka ortamimda Bagging
algoritmast kullanilarak parametre optimizasyonu yapilmustir. Bagging, temel
algoritmanm bir¢cok kopyasini egiterek ve bu kopyalarin tahminlerini bir araya getirerek
birlestirerek daha giiclii ve istikrarli bir model elde etmeyi amaglar. Bagging, meta bir
algoritma olarak kabul edilir, ¢linkii temel algoritma ile kullanilir. Weka' da Bagging
uygularken, parametre optimizasyonu yapmak i¢in bazi segenekler bulunmaktadir. Bu
secenekler, kullanicilarin Bagging' in performansmi artirmak icin c¢esitli ayarlar
yapmasma izin verir. Sekil 5.1’de Bagging meta algoritmasmnin parametre ekrani

gorulmektedir.

&9 weka.gui.GenericObjectEditor x

weka.classifiers.meta.Bagging

About
Class for bagging a classifier to reduce variance. More
Capabilities
bagSizePercent 100
batchSize 1000
calcOutOfBag False ~
classifier Choose IBk -K 5 -W 0 -A "weka.core.n
debug False ~
doNotCheckCapabilities False ~
numDecimalPlaces 2
numExecutionSlots 1
numlterations 10
outputOutOfBagComplexityStatistics False ~
printClassifiers False ~
representCopiesUsingWeights False ~
seed 1
storeOutOfBagPredictions False ~
Open... Save... OK Cancel

Sekil 5.1. Weka bagging algoritmasi parametre ekrani

Bagging modeli, Sekil 5.1° de belirlenen parametrelere IBK algoritmasi tizerinde

60



test edilerek yeniden veri seti lizerinde c¢alistirilmigtir. Modelin siniflandirma

performansini gdsteren ekran Sekil 5.2' de sunulmustur.

Correctly Classified Instances 802 87.3638 %
Rappa statistic 0.743

Mean absolute error 0.1895

Root mean squared error 0.3175

Relative absolute error 38.3317 %

Root relative squared error 63.8656 %

Total Number of Instances 918

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,832 0,053 0,879 0,832 0,855 0,744 0,925 0,926 0
0,907 0,168 0,870 0,907 0,888 0,744 0,925 0,926 1
Weighted Avg. 0,874 0,134 0,874 0,874 0,873 0,744 0,925 0,926

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
341 69 | a=20
47 461 | b=1

Sekil 5.2. Weka bagging modeli IBK algoritmasi sonug ekrani

Sekil 5.2' deki veriler incelendiginde, Bagging optimizasyonu sonucunda IBK
algoritmasimnin %87.3638 dogru siiflandirma performansi sergiledigi gozlemlenmistir.
Elde edilen sonuglar, Cizelge 5.15° te 10 kath capraz dogrulama orani ve 5 kath ¢apraz

dogrulama orani sonuglariyla karsilagtirilmistir.

Cizelge 5.15. Kalp hastaligi tahmininde IBK algoritmasinin iyilestirme sonuglari

Yontem Dogru simflandirilan veri ' Yanhs simflandirilan veri Siniflandirma
saylisl sayis1 Performansi
IBK(10 Katl1) 800 118 87.1460
IBK (5 Kath) 801 117 87.2549
Bagging IBK 806 112 87.7996

Bu calismada, kalp hastalig1 hedef degiskeni i¢in en yiiksek siniflandirma oranmi
saglayan IBK algoritmasinin farkli ¢apraz dogrulama oranlar1 ve Bagging yontemi ile
sonuglarinin iyilestirilmesi amaglanmigtir. Kalp hastaliginin erken teshisi i¢in kullanilan
risk faktorlerinin makine oOgrenmesi yontemleriyle degerlendirilmesi sonucunda,
kullanilan yontemlerin simiflandirma performanslar1 analiz edilmistir. Cizelge 5.15
incelendiginde, IBK yontemi i¢in yapilan Bagging optimizasyonu sonucunda 5 ve 10 kath

capraz dogrulama yontemine gore performans artis1 gozlemlenmistir. Smiflandirma
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sonucunda, 918 Ozniteligin 806 tanesi dogru olarak tahmin edilmistir. Optimizasyon
isleminin ardindan siniflandirmanin performansi % 87.7996 olarak ol¢iilmiistiir. Bagging
optimizasyonu ile elde edilen siniflandirma performansi diger yontemlere gore daha
basarili sonuglar vermistir. Bu durum, ¢aliymanin performansta iyilestirme sagladigini ve
gelistirilebilecegini gostermektedir. Tez c¢alismasi kapsaminda, en iyi smiflandirma
performansini gosteren algoritmanin IBK algoritmasi oldugu belirlenmistir. Yapilan
parametre optimizasyonunun siniflandirma performansi iizerindeki etkisi incelenmis

olup, kullanilan makine 6grenmesi yonteminin performansinda artis saglanmaistir.
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6. SONUCLAR

Calismada, kalp hastaligi teshisi i¢in makine Ogrenmesi uygulamalarmin
performans analizinin yapilarak regresyon, siniflandirma ve kiimeleme olmak iizere ii¢
farkli tiirde toplam 16 algoritma degerlendirilmistir. Regresyon algoritmalar1 arasinda
Lineer Regresyon, M5P ve Random Forest kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore,
Random Forest algoritmasmin korelasyon katsayisi agisindan digerlerine goére daha
basarili oldugu ve hata oranlar1 agisindan da diger regresyon algoritmalarindan daha
diisiik hata oranlarimna sahip oldugu belirlenmistir.

Smiflandirma algoritmalar1 arasinda IBK, SMO, LibSVM, Random Forest, J48,
NaiveBayes, OneR ve ZeroR algoritmalar1 degerlendirilmistir. IBK algoritmasimnin
bircok performans 6l¢iitii agisindan en basarili algoritma oldugu tespit edilmistir. Ayrica,
LibSVM ve SMO gibi diger algoritmalar da genel olarak iyi bir performans sergilemistir.

Kiimeleme algoritmalar1 incelendiginde, EM algoritmasmin diger kiimeleme
algoritmalarma gore daha basarili oldugu, Hiyerarsik algoritmanin ise en yiiksek hata
oranina sahip oldugu gorilmiistiir.

Yeniden yapilan degerlendirmeler sonucunda, en basarili {i¢ algoritma icin IBK
algoritmasinin 5 kath c¢apraz dogrulama yontemiyle en basarili algoritma oldugu
belirlenmistir. Bagging optimizasyonu ile IBK algoritmasinin smiflandirma
performansinin daha da arttig1 gézlemlenmistir.

Bu tez calismasinda kalp hastaligi teshisi i¢in kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarinin performanslar1 degerlendirilmis ve 6zellikle IBK algoritmasimin yiiksek
performans gosterdigi tespit edilmistir. Elde edilen bu sonuglar dogrultusunda, gelecekte
yapilacak caligmalar icin cesitli Oneriler sunulmaktadir. Oncelikle, farkli cografi
bolgelerden daha genis ve cesitlendirilmis veri setlerinin kullanilmasi, modellerin
genellenebilirligini artiracaktir. Veri on isleme asamasida eksik verilerin tahmini, veri
normalizasyonu ve 0Ozellik segimi gibi tekniklerin daha etkin uygulanmasi, model
performansini artirabilir. Ayrica, derin 6grenme yontemleri ve hibrit modeller gibi daha
ileri makine O6grenmesi tekniklerinin kalp hastalig1 teshisindeki performanslarinin
arastirtlmas1 Onemlidir. IBK algoritmasmnin performansinit artiran Bagging gibi
optimizasyon tekniklerinin diger algoritmalarda da uygulanmasi performans artisi
saglayabilir. Makine o©grenmesi modellerinin klinik uygulamalarla entegrasyonu,

modellerin gercek diinya ortamlarinda test edilmesini ve gegerliliklerinin dogrulanmasimi
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saglayacaktir. Bu baglamda, saglik profesyonelleri ile is birligi yapilarak gelistirilen
modellerin klinik kullanima uygunlugu degerlendirilmeli ve gerekli diizenlemeler
yapilmalidir. Saglik verilerinin kullanimi sirasinda hasta mahremiyeti ve veri giivenligi
konularma dikkat edilmesi gerekmektedir. Yapay zeka etigi ve veri giivenligi konusunda
da detayli analizler yapilarak uygun ¢éztimler gelistirilmelidir.

Son olarak, c¢alismanin bulgularmin baska arastirmacilar tarafindan da
dogrulanmasi ve genisletilmesi i¢cin sonuglar ve kullanilan yontemler detayli bir sekilde
raporlanarak, agik veri setleri ve algoritmalar paylasilmis ve diger arastirmacilarin
erisimine sunulmustur. Bu Oneriler dogrultusunda yapilacak ¢aligmalar, kalp hastali1
teshisi icin daha etkili ve gilivenilir makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesine katki

saglayacak ve hastalarin yasam kalitesini artiracaktir.
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