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OZET

Teknolojik gelismelerin artmasiyla birlikte hayat standartlar1 yiikselmis, bunun
sonucunda insan omrii uzamistir. Bu durum beraberinde yasli niifus artigi, beslenme
aliskanliklarinin degismesi ile kalp hastaliklar1 ve ¢esitli 6liimciil hastaliklarin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Son yillarda yapilan arastirmalara gore; kalp hastaliklar
diinyada insan Oliimlerinin en biiyilk nedenlerinden biri olarak bilinmektedir. Bu
nedenle kalp hataliklarinin teshis edilerek tedavi edilmesi, O6liim oranlarinin
azalmasinda onemli bir yere sahiptir. Bu kapsamda; hem 6liim oranlarinin yiiksek
olmasi ve erken teshis ile bu hastaliklarin 6nlenebiliyor olmasi hem de ¢ok sayida kalp
hastalig1 teshisi konulan hastadan elde edilen biiyiik bir verinin olmas1 bu konun ile
ilgili ¢alismalarin yapilmasina olanak saglamaktadir. Ayrica bu biiyiik verinin varligi
veri madenciligi teknikleri aracilifiyla islenmeye olduk¢a uygundur. Bu calismada;
kalp hastaliklarin1 tahmin etmede kullanilabilecek en etkili algoritma ya da
algoritmalar1 tespit edebilen java programlama diliyle android tabanli mobil bir
uygulama gelistirilmistir. Yapilan bu uygulama ile cep telefonu iizerinden uygun veri
seti yiiklenerek algoritmalarin dogru sonucu tespit etme basaris1 hesaplanmaktadir. Bu
uygulama kullanilarak, saglik calisanlari ve bireyler kalp sagliklarini daha iyi
anlayabilir ve yonetebilirler, ve potansiyel olarak kalp hastaliklarinin gelisme riskini
azaltabilirler. Ayrica, android tabanli bir platform kullanimi, uygulamanin ¢esitli
cthazlardan kolay ve uygun bir sekilde erisilebilmesini saglar, daha biiyiik bir izleyici
kitlesine erisilebilirligi arttirir. Genel olarak, bu uygulama, ileri veri analizi ve veri
madenciligi tekniklerinin kullanimiyla, kalp hastaligi tam1 ve tedavisinin
tyilestirilmesine katkida bulunmay:1 ve potansiyel olarak yasamlar1 kurtarma amaci
giider.

Bilim Kodu 92429
Anahtar Kelimeler : Kalp hastaligi, Naive Bayes, Logistik Regresyon, Android, Java.

Sayfa Adedi 47
Danigman . Prof. Dr. Mehmet Ali ERGUN



DETERMINATION OF EFFECTIVE ALGORITHM WITH DATA MINING
TECHNIQUES IN PREDICTING HEART DISEASES
(M. Sc. Thesis)

Aysegilil NART

GAZI UNIVERSITY
INSTITUTE OF INFORMATICS
February 2023

ABSTRACT

With the increase in technological developments, living standards have risen and as a result,
life expectancy has increased. This has led to an increase in the elderly population and
changes in nutrition habits, resulting in heart diseases and various fatal diseases. According
to recent research, heart disease is known to be one of the leading causes of human deaths
worldwide. Therefore, the diagnosis and treatment of heart disease is important in reducing
mortality rates. In this context, both the high mortality rates and the fact that these diseases
can be prevented by early diagnosis, as well as the large amount of data obtained from a
large number of patients diagnosed with heart disease, make it possible to carry out studies
on this subject. In addition, the existence of this large data is very suitable for processing
through data mining techniques. In this study, an android-based mobile application that can
identify the most effective algorithm or algorithms that can be used to predict heart disease
was developed. With this application, the accuracy of algorithms in correctly detecting the
appropriate data set used in the diagnosis of heart disease is calculated using a mobile phone.
By using this application, healthcare professionals and individuals can better understand and
manage their heart health, and potentially reduce their risk of developing heart diseases.
Additionally, the use of an android-based platform allows for convenient and easy access to
the application from a wide range of devices, making it more accessible to a larger audience.
Overall, this application aims to contribute to the improvement of heart disease diagnosis
and treatment, and potentially save lives through the use of advanced data analysis and data
mining techniques.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

g Gram

ml Mililitre

Kisaltmalar Aciklamalar

ESK Elektronik Saglik Kayitlari
KNN K-En Yakin Komsu

TUIK Tiirkiye Istatistik Kurumu



1. GIRIS VE AMAC

Insanlik var oldugundan beri insanlar uzun yasamm sirrin1 aramislardir. Bu amagla gesitli
yontemlerle ve gelisen teknolojilerle beraber insan dmriinii uzatmaya basarmislardir. Ancak
insan Omriiniin uzamasiyla birlikte yasli niifusu artis géstermis ve buna bagli olarak kalp ve
damar hastalarinin sayisinda da artis gozlemlenmistir[1]. Kalp hastaliklarinin artmasi
iilkelerin saglik yiikiinlin olugsmasina neden olmaktadir. Bu yiik, hem ekonomik hem de
sosyal acidan biiyiik bir etkiye sahiptir. Ekonomik a¢idan, kalp hastaliklarinin tedavisi ve
bakimi olduk¢a maliyetli olabilmektedir. Sosyal agidan ise, bu hastaliklar insanlarin is
giiciinden ayrilmasina ve hayat kalitesinin diigmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle
iilkelerin saglik sistemleri, kalp hastaliklarinin 6nlenmesi ve tedavisi igin gerekli tedbirleri

almalidir.

TUIK verilerine gore 2019 yilinda, dolasim sistemi hastaliklarindan kaynakli 6liimler alt
oliim nedenlerine gore incelendiginde, 6lenlerin %39,1'inin iskemik kalp hastaligindan,
%22,2'sinin serebro-vaskiiler hastaliklardan, %25,7'sinin diger kalp hastaliklarindan 61diigi
gorilmiistiir[2]. Tiim bu durumlar g6z oniine alindiginda kalp hastaliklarinit 6nlemek i¢in

cesitli arastirmalar yapilmasi ihtiyact dogmustur.

Son yillarda gelisen teknolojiler sayesinde kagit kayitlardan Elektronik Saglik
Kayitlari(ESK) sistemlerine gegis ile birlikte hastalara ait tani, tedavi, kullanilan ilaglar,
alerjik durumlar ve laboratuvar vb. bilgilerin elektronik ortamda tutulabilmektedir. Ornegin,
elektronik saglik kayitlar1 (EHR) ve internet tabanli araglar sayesinde hastalarin tibbi
gecmisleri ve saglik durumlari daha kolay ve daha hizli toplanabilmektedir. Ayrica, cesitli
sensorler ve cihazlar sayesinde hastalarin canl olarak takip edilmesi ve verilerin gercek
zamanli olarak toplanmasi miimkiin hale gelmistir. Bu sistemlerin diinya genelinde yaygin

olmasi hastaliklara yonelik tedavi yontemlerinin gelistirilmesine de olanak saglamistir.

Boylelikle diinyada en 6nemli 6liimciil hastaliklardan biri olan kalp hastalig1 verisinin ¢ok
sayida hastadan toplanabilmesine olanak saglanmistir. Elde edilen veriler, veri madenciligi
yontemleri ile islenerek, kalp hastaliginin risk faktorleri, erken tani ve tedavi segenekleri gibi
onemli bilgiler elde edilebilmektedir. Ozellikle, yapay zeka ve makine 6grenimi teknolojileri

ile birlikte veri madenciligi, kalp hastalig1 ile ilgili ¢aligmalar i¢in Onemli bir rol
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oynamaktadir. Ornegin, veri madenciligi yontemleri kullanarak, risk faktorleri belirlenerek,
hastaligin 6nlenmesi veya erken tanisi igin uygun stratejiler gelistirilebilmektedir. Ayrica,
veri madenciligi yontemleri kullanarak, tedavi segenekleri veya ilaglarin etkililigi hakkinda
da bilgi elde edilebilmektedir. Bu sayede hastaligin 6nlenmesi veya erken tanisi yapilmasi

ve tedavisi konusunda daha etkili kararlar alinabilecektir.

Tez ¢alismasinda biiylik verilerden anlamli veriye erismemizi saglayan veri madenciligi
algoritmalar1 kullanilarak kalp hastalig1 teshisinde kullanilabilecek etkili algoritma ya da
algoritmalarin tespiti ile karar destek sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamak

amaclanmaktadir.

Tez calismasinda hastalara ait verilerin saglik kuruluslarindan elde edilmemesi bu
calismanin sinirhiliklarindandir. Bu nedenle uygulamada kullanilan veri seti daha onceki

yillarda olusturulan hasta kayitlarina iliskin bilgilerden olugsmaktadir.

Tez ¢alismasinda; mevcut durumda kullanilan programlar yerine internet alt yapisina ihtiyag
duymaksizin mobil cihazlarda ¢alisabilen android tabanli bir uygulama gelistirilmistir ve

ilgili caligmalar bu uygulama iizerinden gergeklestirilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde kalp hastaliginin veri madenciligi algoritmalari ile tespit edilmesi konusunda ¢ok
saylda ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalarda farkli veri setleri kullanilmig ve algoritma ya da
algoritmalarin farkli kombinasyonlarindan yararlanilarak birbirinden farkli sonuglar elde

edilmistir.

H. Ayetullahi ve arkadaslarinin[3] yaptig1 ¢alismada R kullanilarak ii¢ egitim hastanesinde
yatan koroner arter hastaligi olan hastalarin tibbi kayitlar1 ile yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makinelerinin hastalig1 tespit etmedeki basarisi karsilagtirilmistir. Caligma sonucunda

destek vektor makinesinin yapay sinir aglarindan daha basarili oldugu tespit edilmistir.

S. Joshi ve arkadaslari[4] Naive Bayes ve lojistik regresyon algoritmalarint UCI Machine
Learning Repository 'den aldiklart Cleveland, Hungarian ve Long Beach veri setine Pyhton
programlama dili kullanilarak uygulamislardir. Yapilan ¢alismalar sonucunda en yiiksek

dogruluk orani veren algoritmanin lojistik regresyon oldugu goriilmiistiir.

D. Ananey Obiri ve arkadaglarina[5] ait galismada Python kullanarak UCI Machine Learning
Repository 'den aldiklart 14 &zellik ve 303 hasta kaydini igeren veri seti lojistik lineer
regresyon, karar agaci siniflandirici, Gaussian Naive Bayes algoritmalari ile test edilmistir.
Uc algoritmanin degerlendirmesinde kullanilan performans metrikleri, Gaussian Naive

Bayes algoritmasinin diger ii¢ siniflandiricidan daha iyi oldugunu gdstermistir.

S. Anitha ve arkadaslar1[6] yaptiklar1 ¢calismada veri setinin %70 kismini egitim veri seti,
%30 kismint ise test veri seti olarak ayrilmistir. Veri madenciligi siniflandirma algoritmalari
olan KNN, Naive Bayes ve destek vektor makineleri ilgili veri setine R programlama
kullanilarak uygulanmistir. Deney sonuglarina goére Naive Bayes algoritmasi %86.6

dogruluk oraniyla kalp hastaligin1 tahmin etmistir.

I. Ozcan ve arkadaslar1[7] MATLAB 2017b kullanilarak UCI Machine Learning Repository
veri bankasina ait Statlog (Heart) Data Set veri tabanindan kalp hastalig1 ile ilgili 170 hastaya
ait veri setine yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri algoritmalar1 uygulanmistir. Bu

caligma sonucunda kalp hastaligini tahmin etmede destek vektdr makineleri %91.67 oraniyla



yiiksek basari elde etmistir.

S. Bahadur Patel ve arkadaslar1[8] veri setinde bulunan 14 6zelligi genetik algoritma ile 6
ozellige indirgemistir. Islemeye hazir hale gelen veri smiflandirma yontemlerinden Naive
Bayes, karar agac1 ve kiimelemeye gore siniflandirma algoritmalariyla islenmis ve caligma

sonunda hastalik tespitinde en etkili algoritmanin karar agact oldugu gézlemlenmistir.

M. Akhil Jabbar ve arkadaslari[9] daha etkili bir siniflandirma olusturmak i¢in KNN ve
genetik algoritmay1 birlestirmistir. UCI Machine Learning Repository’de bulunan 7 veri
setiyle yapilan deneyde KNN, genetik algoritma ve KNN ile genetik algoritmanin
birlestirilmesiyle olusturulan algoritmalar arasinda en yiiksek dogruluk orani iki

algoritmanin birlesimiyle olusan model olmustur.

M. Shafenoor Amin ve arkadaslari[10] yaptiklar1 ¢alismada UCI Machine Learning
Repository’de bulunan Cleveland veri tabanindaki verilerle 7 veri madenciligi
algoritmasinin dogruluk oranlarini karsilastirmigtir. Kullanilan algoritmalar KNN, karar
agaci, Naive Bayes, lojistik regresyon, destek vektor makinesi, Sinir aglari ve Vote adi
verdikleri Naive Bayes ve Lojistik Regresyon algoritmalarinin birlikte kullanilmasiyla
olusan algoritma se¢ilmistir. Tiim veri seti 10 alt kiimeye bdliinmiis ve daha sonra 10 kez
islenmistir. 9 alt kiime test kiimesi olarak, kalan 1 alt kiime ise egitim kiimesi olarak
kullanilmistir. Son olarak, sonuglar her 10 yinelemenin ortalamasi alinarak gosterilmistir.
Calisma sonucunda Naive Bayes, lojistik regresyon ve Vote yiiksek dogruluk gosteren
algoritmalardir ve arastirmada Onerilen Vote algoritmasi en yiiksek dogrulugu veren

algoritma olmugtur.

A. Rajkumar, G.Sophia Reena ve arkadaslari[11] ¢alismalarinda Tanagra programi ile Naive
Bayes, KNN ve Karar listesi algoritmalarim1i kalp hastalig1r teshisi bakimindan
karsilagtirmiglardir. 14 6zellige sahip 3000 kayittan olusan veri seti kullanilmistir. Veri seti
iki boliime ayrilarak %30 test, %70 ise egitim seti i¢in ayrilmistir. Yapilan ¢alismalar
sonucunda, %52,33 oraniyla Naive Bayes algoritmasinin diger algoritmalara gore daha etkili

oldugu gozlenmistir.

D. Chandna[12] yaptig1 calismada kalp hastaligi teshisi ig¢in 6zellik secimleri ve bilgi

kazanimi (Information Gain) ile yapilmis ve uyarlanabilir néro bulanik ¢ikarim sistemi



(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System(ANFIS)) kullanarak WEKA ve MATLAB
programlari araciligiyla yapilmistir. UCI’dan alinan 14 6zellige sahip veri seti kullanilmistir.
Calisma sonucunda bu iki yontemin birlikte kullanildig1 yaklasimla %98,24 dogruluk elde

edilmistir.

S. Palaniappan ve arkadaslari[13] karar agaclari, Naive Bayes ve sinir ag1 olmak tizere ii¢
veri madenciligi modelleme teknigini kullanarak bir prototip Akilli Kalp Hastaligi Tahmin
Sistemi (IHDPS) gelistirmeyi amaglamaktadir. Cleveland veri tabanindan 909 hasta kaydi
455’1 egitim veri seti ve 454’1 test veri seti olarak ayrilarak kullanilmigtir. Veri madenciligi
algoritmalarii uygulayabilmek i¢in DMX(Data Mining Extension) secilmistir. Caligma

sonunda Naive Bayes’in en etkili model oldugu goériilmistiir.

M. Abdar ve arkadaslari[14] UCI’dan alinan 13 6zellikli 270 kayit bulunan verilerle karar
agaci, sinir aglari, destek vektor makineleri ve KNN algoritmalar1 kullanilmistir. Veri %70

egitim, %30 test seti olarak boliinmiistiir. Karar agaci, %93.02 ile en yiiksek dogruluk orani
gostermistir. KNN %88.37, SVM %86.05, sinir aglar1 %80.23 seklinde hesaplanmistir.

Mamatha Alex P. ve arkadaslari [15] yaptig1 ¢alismada veri seti olarak yaklasik 2200 hastaya
ait kaydi ger¢ek zamanli olarak hastalarla bire bir goriiserek ve hasta taburcu 6zetlerinden
elde etmislerdir. Bu yontemlerle 20 6znitelik olusturulmustur. Destek vektor makinesi,
rastgele orman, KNN ve yapay sinir aglari algoritmalarin1 bu veri setine uyguladiklarinda

%92.21 oraniyla en fazla dogruluk yapay sinir aglarinda elde edilmistir.

B. Bahram ve arkadaslari[16] yaptiklar1 calismalarinda Iran’da bir hastaneden alinan 8
ozellikli 209 hasta kaydim kullanmuslardir. Ilgili veri setinde kayip veri bulunmamaktadir.
Gain Ratio Attribute Evaluation(Kazang Orani Nitelik Degerlendirmesi) yontemiyle 6zellik
secilimi yapilmistir. 4 6zellik elenmis ve kalan 4 6zellik ile Weka lizerinden J48 karar agaci,
Naive Bayes, KNN ve Sequential Minimal Optimization(Sirali Minimal Optimizasyon)
algoritmalariin dogruluk oranlari karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma sonucunda karar agact

%83.73 dogruluk oraniyla diger algoritmalara gore daha yiiksek performans gostermistir.

N. Bhatla ve arkadaslari[17] calismalarinda 6zellik se¢imi i¢in genetik algoritmalar1 ve etkili
smniflandirma igin bulanik uzman sistemi birlestiren bir modelin gelistirmislerdir. Ozellik

se¢imi i¢in Matlab kullanilmis ve UCI Machine Learning Repository’de yer alan veri



setindeki 6 ozelligin etkili oldugu gozlemlenmistir. Weka 3.6.6 iizerinden Naive Bayes,
karar agaci, kiimeleme ve sinir aglar1 algoritmalar karsilastirildiginda; sinir aglarinin
digerlerine gore daha dogru sonuca ulastig1 ve karar agacinin genetik algoritmasi ile 6zellik

secimi yapildiginda iyi bir performans gosterdigi goriilmiistiir.

A. Ahmed ve arkadaslar1[18] yaptiklar1 bu ¢alismada UCI veri tabaninda bulunan 4 farkli
veri setini kullanmislardir. Bu veri setleri 920 kayit ve 76 Ozellikten olusmakta olup,
calismada yalnizca 13 6zellige yer verilmistir. Ilgili veri setleri iizerinde destek vektdr
makinesi, genetik algoritma, kaba kiime teorisi, birliktelik kurallar1 ve sinir aglar
algoritmalar1 karsilastirilmistir. Karsilagtirdiklari algoritmalar arasinda karar agaci ve destek

vektor makinelerinin en yiiksek oranla sonug¢ verdigini gozlemlemislerdir.

A. Ngueilbaye ve arkadaslari[ 19] ¢alismalarinda hastanelerden aldiklar1 150 saglikli ve 165
kalp hastasina ait 14 6zellikli bir veri seti kullanmiglardir. Kullanici arayiizleri tasarlamak
icin Visual Studio kullanilirken, programlar C# diliyle yazilmis ve veri analizi Python
programlama dili yapilmistir. Gelistirdikleri bu karar destek sistemi ile Naive Bayes ve
destek vektor makineleri algoritmalarini karsilastirmiglar ve bunun sonucunda Naive Bayes

algoritmasinin %91.42 dogruluk oraniyla en iyi sonucu vermistir.

V. Chaurasia ve arkadaglari[20] Macaristan Kardiyoloji Enstitiisiiniin veri setini
kullanmiglardir. Weka programi ile Naive Bayes, J48 karar agaci ve torbalama(bagging)
algoritmalart bu 294’ten 11 ozellige diisiiriilen veri setine uygulanmistir. Bu g¢alisma
sonucunda torbalama algoritmasi %85.03 dogruluk oraniyla diger algoritmalar gére daha

basarili performans gostermistir.

U. Shafique ve arkadaslari[21] yaptiklari bu c¢alismada, UCI Machine Learning
Repository’den eristikleri 76 6zellikli 303 hasta kaydini en 6nemli 14 6zellik ile Macaristan
Kardiyoloji Enstitiisiinden aldiklar1 294 hasta kaydini ekleyerek toplamda 597 hasta kaydina
ulagmiglardir. Weka programu ile karar agaci, yapay sinir aglari ve Naive Bayes algoritmalari
karsilagtirilmistir. Bu deney sonucunda kalp hastaligi tahmin etmede en i1yi sonucu veren

algoritmanin %82.914 ile Naive Bayes oldugu goriilmiistiir.

B.Venkatalakshmi ve arkadaslari[22] calismalarinda Weka programi kullanarak UCI

Machine Learning Repository’den alinan 13 6zellikli, 294 hasta kaydindan olusan veri seti



tizerine Naive Bayes ve karar agaci algoritmalart karsilagtirllmigtir. Naive Bayes

algoritmasinin karar agacina gore daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir.

P. Bajaj ve arkadaslari[23] ¢alismalarinda kalp hastaligi tahmini i¢in hibrit bir model
gelistirmislerdir. Bu modelde genetik algoritma ile normal sinir aglari birlestirilmis ve
olusturulan model ile sinir aglarinin performans durumlart incelenmistir. Olusturulan bu

hibrit modelin sinir aglarina gore daha iyi sonug¢ verdigi gézlemlenmistir.

N. Chaithra ve arkadaslari[24] yaptiklar1 ¢alismada Ekokardiyografi veri tabanindan 24
Oznitelige sahip 336 kayit bulunan veri seti tizerinde J48 karar agaci, Naive Bayes ve sinir
ag1 algoritmalarinin kalp hastaligin1 tahmin etmede ne kadar basarili oranlarini
karsilastirmiglardir. Calisma sonucunda % 97.91 dogruluk oraniyla sinir aglar1 diger

algoritmalardan yiiksek performans gostermistir.

A. Taneja[25] yaptig1 calismada Weka uygulamasi ile PGI, Chandigarh'dan alinan 2008-
2011 yillar1 arasinda toplanan ve 7.339 kayit iceren veri seti kullanilmistir. J48 siniflandirici,
Naive Bayes ve ¢ok katmanli algilama algoritmalar1 Kkarsilastirildiginda 995,56

siniflandirma dogrulugu ile J48 siniflandirict en yiiksek dogrulugu elde etmistir.

C. S. Dangare ve arkadaslari[26] calismalarinda Cleveland ve Statlog veri tabanlarinda
bulunan 303 ve 270 kayith toplam 573 hasta kaydi bulunan 13 6z nitelikli veri setini
kullanmiglaridir. Bu veri seti egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmistir. 303 kayit egitim
seti, 270 kayit test veri seti olarak segilmistir. Weka 3.6.6 uygulamasi lizerinde Naive Bayes,
karar agac1 ve sinir aglar1 algoritmalar ilgili veri setine uygulandiginda sinir aglari

algoritmasinin daha yiiksek oranli dogruluga sahip oldugu gézlemlenmistir.

P. Singh ve arkadaslar1[27] hazirladiklar1 ¢alismada kalp hastaligi igin halka agik bir veri
tabani lizerinde gerceklestirilmistir. Veri seti, egitim seti (%40) ve test seti (%60) olmak
lizere iki sete ayrilan toplam 303 kayit ve 15 6z nitelik icermektedir. Deney i¢in Weka 3.6.11
isimli bir veri madenciligi araci kullanilmigtir. Egitim algoritmasi olarak geri yayilimli (BP)
cok katmanli algilayict sinir agt (MLPNN) kullanilmistir. Egitim setine uygulanan bu
islemlerden sonra sinir aglarinin kalp hastalifin1 tahmin etmede yiiksek performans

sergiledigini gostermistir.






3. GENEL KAVRAMLAR

3.1. Kalp Hastahig

Kalp bir pompa gibi kan1 dokulara dagitma gorevi goren, kas ve bag dokularindan olusan,
yaklagik kisinin yumrugu biiyiikliigiinde olan bir organdir. Viicudumuzda, gogiis kafesinin
altinda, diyaframin lizerinde akcigerlerin arasinda sol tarafa daha yakin bir konumdadir.

Agirlig1 yaklasik 250 g olan kalbin iginde 200-300 ml kan bulunur[28].

Kalp ¢izgili bir kas tabakasindan yapilmistir ve bu kas tabakasinin iizerinde kan damarlari
vardir. Kalp boslugunun dort géze ayrilmis oldugu, bu gozlerden yukardakilere kulakgik, alt
taraftakilere ise karincik adi verilir. Kalbin sag kulakc¢igi ile sag karincigr arasinda iiclii
kapakeik, sol kulakeigi ile sol karincigi arasinda ikili kapakeik vardir. Bu kapakeiklar, kanin
kulakg¢iklardan karinciklara gegisine izin verdikleri halde karinciklardan kulakgiklara geri

gecmesini engelleyecek sekilde galisir.

Aort
Pulmoner arter

Vena kava
superior
% ™ Pulmoner venler

Sol atrium
Mitral kapak

Aortik seminular
kapak

Sol ventrikil

Sekil 3.1. Kalbin Yapisi1[29]

Kalp hastaligi, kalpte meydana gelen ve kalbe etki eden biitiin bozukluklar1 ifade eder.
Koroner arter hastaligi gibi kan damar hastaliklari, kalp ritmi ile ilgili bozukluklar ve

dogustan gelen form farkliliklar1 da bu baslikta ifade edilebilir.

Kalbin ¢alismasi i¢in gerekli yapilar; kardiyovaskiiler sistem, koroner arterler ve sinir agidir.
Kanin kalp araciligiyla tiim viicuda dagitilmasini saglamak kardiyovaskiiler sistem denilen
arterler ve damarlarin gorevidir. Koroner arterler ise kalbin yiizeyinde yayilarak kalp kasina

oksijence zengin kani tasiyan damarlardir. Kalbin kan pompalayabilmesi i¢in yapmasi
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gereken kasilma ve gevseme hareketlerini ise sinyallerle saglayan bir sinir agi
bulunmaktadir. Dolayisiyla bu ii¢ ana yapidaki bozukluklar kalp hastaliklarinin olugmasina

neden olabilmektedir.

Kalp hastaliklar1 dogustan gelebilecegi gibi sonradan yasam tarzi, beslenme rejimi ve
viicuttaki diger bozukluklarin bir etkisi olarak da ortaya cikabilmektedir. Kalp ritim
bozukluklari, koroner arter hastaliklari, kalp kapaklar1 ve karinciklarinda ki bozukluklar,
kalp kasinin oksijensiz kalmasi gibi hastaliklar temelde goriilebilecek hastaliklar olarak
belirtilebilir. Koroner arter hastaliginin goriilme siklig1 erkeklerde yilizde 3,8 kadinlarda
yiizde 2,3’tiir. Erkeklerde goriilme sikligi 50-60 yaslarinda iken kadinlarda ise Ostrojen
hormonun azaldig1 dénem olan 60-70 yas araligindadir. Tiim diinyada ve iilkemizde en sik

oliim sebebi kalp damar hastaliklarindan kaynaklanmaktadir[30].

Tansiyon, kanin atardamar duvarma yaptigi basing olarak tanimlanabilir. Tansiyonun
yiiksek olmast ise kalp, bobrek ve beyin gibi hayati organ hastaliklarina zemin hazirlayabilen
bir bozukluktur. Yiiksek kan basincina, tansiyona maruz kalan damar duvari hasara
ugrayarak, kandaki yag partikiillerinin damar yiizeyine stvanmasina ve birikmesine neden
olmaktadir. Zaman i¢inde de biriken bu partikiiller damarda darliga veya tikanmalara neden
olabilmektedir. Kalp krizi yaygin olarak bilinen bir kalp rahatsizligidir. Kalp damarlarinin

tikanmasi sonucu olusabilmektedir. Yillik olarak binde 6 oraninda yayginlig1 bulunmaktadir.

Kisinin bir kalp rahatsizlig1 olabilecegine dair belirtiler de 6nemle takip edilmesi gereken
konulardan biridir. Go6glis bolgesindeki agri, sikigma gibi rahatsizliklar, nefes darligi
olusmasi, bacak ve kollardaki agri, uyusukluk ve halsizlik, sirtta agri, bas donmesi ve
bayilma, cok yavas veya ¢ok hizli kalp atisi, ten renginde ki farkliliklar, g6z ¢evresinde ki
sigskinlikler, oksiiriik gibi genel belirtiler mutlaka tizerinde durulmasi gereken konulardir.

Bu ve benzeri sikdyetler mutlaka uzman kisilerce degerlendirilmelidir. Bunun i¢in EKO,
EKG ve BT, MRI gibi niikleer tip teknikleri kullanilarak girisimsel olmayan tetkikler
yapilabilecegi gibi gerekli durumlarda ise koroner anjiyografi veya holter izleme gibi

girisimsel tetkikler de yapilabilmektedir.

Yapilan tetkikler sonucunda gerekli durumlarda ila¢ tedavisi bunun yeterli olmadigi

durumlarda ise cerrahi tedaviler uygulanabilmektedir. Yasam tarzinin ve beslenme rejiminin
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ise her durumda kontrol altinda olmasi i¢in diisiik sodyum ve az yagl gidalar tiikketmek,
diizenli egzersizlerle kalp damarlarinin ve ritminin saglikli olmasini saglamaya calismak

olduk¢a 6nemlidir.

Sigara kullanimi1 sadece akcigerlere degil ayni zamanda kalbe de biiyiik zararlar
verebilmektedir. Bunun nedeni, kandaki pihtilasma faktdrlerini harekete geciriyor olmasi ve
tansiyonu arttirmasidir. Ayrica kan damarlarindaki yagdan zengin madde baloncuklarinin
patlama siirecini baglatmasidir. Sigara igenler i¢cmeyenlere oranlara kalp hastaliklar

acisindan 3 kat daha riskli kabul edilmektedir.

Kolestrol, kan yaglarinda ki yiikseklik de en 6nemli risk faktorlerinden biri olarak kabul
edilmektedir. Kan yaglar1 kalp damarlarinda darlik olusturarak kalp Kkrizi riskini
arttirmaktadir. Kolestrol genetik olarak yatkinlikla da ortaya ¢ikabilecegi gibi, biiyiik oranda

beslenme ve kilo ile ilgili ortaya ¢ikmaktadir.

Ayrica stres, depresyon ve 6fke, kalp hastaliklarina zemin hazirlayan bir baska husustur. Bu

nedenle olabildigince stres ve depresyondan uzak durmaya ¢alismak gereklidir.

3.1.1. Kalp Hastahg Tiirleri ve Oliim Oranlan

Kalp hastaliklar tiirleri;

- Koroner kalp hastaligi,

- Serebrovaskiiler hastalik,

- Romatizmal kalp hastaligi,

- Konjenital kalp hastaligi,

- Derin ven trombozu,

- Plmoner emboli,

- Kardiyomiyopati ve periferik arter hastaliklari
seklinde bilinmektedir[31].
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Kalp hastaliklar1 diinyada 6liime neden olan hastaliklarin basinda gelmektedir. 2016 yilinda
yaklagik 17,9 milyon kisinin kardiyovaskiiler hastaliklara bagli 6ldiigii ve tiim 6liimlerin
%31’inin kardiyovaskiiler hastaliklara bagli olarak gercgeklestigi tahmin edilmektedir.
Kardiyovaskiiler hastaliklara bagli olarak gergeklesen oliimlerin %8’1 kalp krizi ve inmeye
bagl olarak meydana gelmistir. Kardiyovaskiiler hastaliklara bagli dliimlerin %’ iinden

fazlas1 gelismemis ve gelismekte olan ililkelerde meydana gelmektedir [32].

TUIK verilerine kalp hastaliklarinin neden oldugu &liim oranlari Sekil 3.2°de gosterilmistir.

miskemik kalp hastal &
Serebro-vaskiler hastalik

mDiger kalp hastai @

» Hipertansif hastaliklar

Diger

Grafikteki rakamlar, yuvarlamadan dolayi toplami vermeyebilir.

Sekil 3. 2. Dolagim sistemi hastaliklarindan 6lenlerin orani [33].

3.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi bilginin bu denli arttig1 ve ulagilmasinin kolaylastigi bir donemde, veri
tabanlarinda mevcut bilginin kesfedilmesi olarak tanimlanabilmektedir. Biiyiik veriler
icinden daha 6nceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veri tabanlari
taranarak elde edilmesi de denebilir. Bu sekilde elde edilen bilgilerle, bilgiler arasinda iligki
kurmak ve gelecege yonelik tahminlerde bulunmak gibi bilgiye islevsellik

kazandirilabilmektedir.

Ik olarak 1960’li yillarda bilgisayarlar kullanilarak veri tarama islemleri olarak

basglanmistir. Sonrast 1990’11 yillarda artik veri madenciligi kavrami ortaya c¢ikmaya
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baslamis ve farkli disiplinler olarak, istatistik, makine 6grenmesi, veri tabanlari, otomasyon,

pazarlama, arastirma bir arada kullanilmaya baglanmistir[34].

Veri madenciligi bu haliyle, bilim, is diinyas1, arama motorlari, web analizi, giivenlik, kanuni
uygulamalarin takibi bir¢ok alanda kullanilabilmektedir. Calisilan herhangi bir alanla ilgili
sorulabilecek sorularin cevabi veri madenciligi araciligiyla alinmaya calisilabilmektedir.

Ornegin bankacilik sektdriinde miisterilerin yonlendirilmesi, kredi tutarlar1, yatirim araglar

vb. gibidir.

Veri madenciliginde temel kavramlar, veri (data), enformasyon (information), bilgi
(knowledge), bilgelik (wisdom) olarak soylenebilir[35]. Veri madenciliginde veri
kaynaklari, veri dosyalar1 olabilecegi gibi, iligkisel veri tabanlar1 da olabilmektedir. Ayrica
gelismis veri kiimeleri olarak, duraksiz veri (data stream), algilayict veri (sensor data),
zaman serileri gibi (biyolojik veriler), sosyal ag verileri, konumsal veriler, nesneye dayali

veri tabanlar1 da veri kaynaklari olarak degerlendirilebilmektedir.

Veri madenciliginde farkli modeller kullanilabilmektedir. Bunlar temel olarak iki ana
baslikta tahmin edici ve tanimlayici olarak belirlenebilir. Tahmin edici yontemlerde, bilinen
verilerek kullanilarak bilinmeyen ve cevabi1 aranan veriler i¢in Ongoriilerde
bulunulabilmektedir. Tanimlayic1 yontemlerde ise, mevcut verilerde ki iligkiler kullanilarak

karar mekanizmalar i¢in gerekli veriler elde edilebilmektedir.

Bunlardan smiflandirma, veriyi mevcut siniflardan birine dahil ederken, zaman serileri
incelemede ise, zamanla degisen verilerde verinin istenen bir zamanda ki degerini
ongorebilmekteyiz. Istisna analizinde ise genel olarak uyumlu veriler igerisinde uyumsuz

olan verileri belirleme i¢in kullanilabilmektedir.

Tiim bu islemler i¢in 6ncelikle ham olan igslenmemis kayitlar veri olarak kabul edilmektedir.
Verinin islenmesi ve kullanilmaya hazir hale gelmis haline ise enformasyon olarak
isimlendirebilmekteyiz. Enformasyondan sonraki asama ise bilgi olarak ifade edilmektedir.
Bilgi artik kisilerde enformasyondan sonra kendi algilarinin da dahil olmasiyla olusan anlam

olarak ifade edilebilmektedir. Son asama ise biitiin bu asamalardan sonra ulasilan bilgelik
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kavramidir. Kiginin edindigi farkl bilgiler bir araya gelerek ortaya ¢ikan kavram bilgeliktir.

Tecriibe gibi kisisel ozellikler bilgelikten kaynakli 6zellikler olarak tanimlanabilmektedir.

Veri

Sekil 3.3. Bilgi Piramidi
Veri madenciligi, verilerin toplanmasi, temizlenmesi, diizenlenmesi, analiz edilmesi ve
sonuglarin yorumlanmasi islemlerini i¢eren bir siiregtir. Genel olarak veri madenciligi

adimlart sOyle siralanabilir:

Veri kaynaklarinin belirlenmesi: Veri madenciligi projesinde kullanilacak verilerin

nereden ve nasil elde edilecegi belirlenir.

Veri toplama: Belirlenen veri kaynaklarindan veriler toplanir.

Veri temizleme: Toplanan veriler, eksik veya yanlis bilgiler igerebilir. Bu nedenle veriler

temizlenir ve diizenlenir.

Veri diizenleme: Temizlenen veriler daha sonra diizenlenir ve gerekli formatta hazirlanir.
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Veri analizi: Diizenlenen veriler kullanilarak analiz edilir. Bu analizler, verilerin icerisinde

gizli kalabilecek bilgileri ortaya ¢ikarmak icin yapilir.

Sonug¢larin yorumlanmasi: Analiz edilen verilerin sonuglar1 yorumlanir ve bu sonuglar,

isletmenin karar alma siirecinde kullanilir.

3.3. Veri Madenciligi Algoritmalar:

Veri madenciligi algoritmalari, veri madenciligi siirecinde kullanilan matematiksel veya
istatistiksel yontemlerdir. Veri madenciligi algoritmalar1 tahmin edici modeller ve
tanimlayicit modeller olmak iizer iki ana kategoriye ayrilir. Bunlar arasinda en yaygin olarak

kullanilanlar asagida agiklanmistir.

3.3.1. Naive Bayes

Naive Bayes, veri madenciligi algoritmalarindan biridir ve genellikle siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Bu algoritma, Bayes Teoremi'ni kullanarak verilerin
siniflandirilmasini  gergeklestirmektedir. Bayes Teoremi, olasiliklar arasindaki iliskiyi
tanimlar ve verilerin ge¢cmiste gdzlenen olasiliklarini kullanarak gelecekteki olaylarin

olasiligin1 tahmin etmeye ¢alisir.

Naive Bayes, verilerin her bir 6zelliklerinin siniflandirma i¢in kullanilmasini varsayar ve bu
ozellikler arasinda higbir iligki olmadigini farz eder. Bu nedenle, "naive" olarak adlandirilir.
Ornegin, bir e-posta siniflandirma uygulamasinda, e-postanin igerigi, géndericinin adresi ve

e-postanin baslig1 gibi 6zellikler kullanilabilmektedir. Naive Bayes, bu 6zellikler arasinda
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hicbir iliski olmadigini varsayarak, e-postanin spam veya ham oldugunu tahmin etmeye

calisir.

Naive Bayes, ozellikle ¢cok sayida 6zellik i¢eren veriler i¢in etkili bir se¢im olabilir ve ¢ok
hizli bir sekilde c¢alisir. Ancak, veriler arasindaki iliskileri gozlemlemediginden,

siiflandirma dogrulugu diger algoritmalara gore daha diisiik olabilir.

Bayes Teoremi, olasiliklar arasindaki iliskiyi tanimlayan bir formiildiir ve asagidaki sekilde

ifade edilir[36].

P(B|A)P(A)

PUAIB) = =55

Bu formiilde:

P(A|B) : B risk faktorii kombinasyonu altinda kisinin A hastali§ina sahip olma olasilig
(6rnegin, kisinin kalp hastaligina sahip olma olasilig).

P(B|A) : A hastaligina sahip bir kiside B risk faktorii kombinasyonunun olasilig1 (6rnegin,
kalp hastaligina sahip bir kiside 50 yasinda erkek, sigara icici ve diyabetli olma olasiligi).
P(A) : Kisinin A hastaliina sahip olma olasilig1 (6rnegin, kisinin kalp hastaligina sahip olma
olasiligy).

P(B) : B risk faktorii kombinasyonunun gergeklesme olasiligi (6rnegin, 50 yasinda erkek,

sigara igici ve diyabetli olma olasilig).

Naive Bayes algoritmasinin "naive" olarak adlandirilmasinin sebebi, P(B|A) terimi i¢in tiim
risk faktorlerinin bagimsiz oldugu varsayimidir. Bu durumda P(B|A) = P(AgelA) *
P(Gender|A) * P(Smoking|A) * P(Diabetes|A).

Bu formiilii kullanarak, veri setinde dnceden belirlenmis risk faktorleri verileri ile egitilen
model, verilen bir kisinin risk faktorlerine gore kalp hastaligina sahip olma olasiligim

hesaplayabilmektedir.
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3.3.2 Karar Agaci

Karar agaci algoritmasi, veri madenciliginde kullanilan bir siniflandirma veya regresyon
yontemidir. Algoritma, veri kiimesinden 6zellikleri ve etiketleri kullanarak bir karar agaci
olusturur. Bu agag, veri kiimesindeki nesnelerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan kurallar
veya kararlari igerir. Her diigim, bir 6zellik ve bu 6zellik igin bir deger araligi temsil eder
ve diiglimiin alt dallar1, bu deger araligindaki degerler icin siniflandirma kurallarini igerir.
Yaprak diiglimleri ise, nesnenin sinifini temsil eder. Karar agaci algoritmasi, veri kiimesinde
onceden bilinmeyen bir siniflandirma yapmak icin kullanilabilir ve genellikle kolay anlasilir

ve uygulanabilir sonuglar verir.

Sekil 3.4.’te yer alan ornek karar agacinda i¢ diigiimlerde (dikdortgenler) cesitli girdilere
gore agacin dallanmasi s6z konusudur. Yapraklarda ise sonug olarak elde edilen degerler

gosterilmistir.

Sigara igiyor mu?

Hayir
i Evet

Ailesinde kalp
krizi gegiren

Rl . Yas1 40 yas Gzerinde mi?

Hayir Hayir Evet

Alkol kullaniyor mu?

Alkol kullaniyor mu?

Evet Hayir Evet

Sekil 3. 4. Ornek karar agac1[37].
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Karar agaci algoritmasi genellikle asagidaki adimlar icerir:

- Veri kiimesinin 6zellikleri ve etiketleri kullanilarak bir karar agaci olusturulur.

- Agacg, veri kiimesindeki nesnelerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan kurallar1 veya
kararlari igerir.

- Her diigiim, bir 6zellik ve bu 6zellik icin bir deger aralig1 temsil eder.

- Diigiimiin alt dallar1, bu deger araligindaki degerler i¢in siiflandirma kurallarini
igerir.

- Yaprak diigiimleri ise, nesnenin sinifini temsil eder.

- Algoritma, veri kiimesinde 6nceden bilinmeyen bir siniflandirma yapmak i¢in

kullanilabilir ve genellikle kolay anlasilir ve uygulanabilir sonuglar verir[38].

Karar agag¢larinin olusturulmasinda en yaygin kullanilan denklem, siniflandirma veya
regresyon problemi i¢in en iyi bdliinmeyi (split) bulmak i¢in kullanilan Gini indeksi veya
Entropi denklemidir. Bu denklemler, veri setindeki nesnelerin siniflari arasindaki esitligi
Olcer. Gini indeksi, siniflandirma problemlerinde kullanilan bir 6lgiit olarak, siniflar
arasindaki esitsizligi 6lger. 0 degeri esit bir dagilimi, 1 degeri ise siniflar arasinda biiyiik
bir esitsizligi ifade eder. Gini indeksi, her boliinme i¢in hesaplanir ve en kiigiik Gini
indeksine sahip bdliinme secilir. Bu sekilde, boliinmeler arasinda en diisiik esitsizligi

saglamak amaclanir.

Entropi ise, veri setindeki nesnelerin siniflar1 arasindaki esitligi 6lger. Entropi O ile 1
arasinda bir deger alir ve 0 degeri esit bir dagilimi, 1 degeri ise siniflar arasinda biiyiik bir
esitsizligi ifade eder. Her boliinme i¢in entropi hesaplanir ve en kiigiik entropiye sahip

boliinme segilir. Bu sekilde, boliinmeler arasinda en diisiik esitsizligi saglamak amaclanir.

Karar agaci algoritmasinin amaci, veri setindeki 6zellikler arasindaki iligkiyi belirlemek ve
veri setindeki nesnelerin siniflandirilmasi igin kullanilacak kurallar1 veya kararlari igeren

bir karar agaci olusturmaktir. Bu amag, Gini indeksi veya Entropi denklemleri ile
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gerceklestirilir ve algoritma, veri setinde 6nceden bilinmeyen bir siniflandirma yapmak

icin kullanilabilir ve genellikle kolay anlasilir ve uygulanabilir sonuglar verir[39].

Karar agaci algoritmalarinin ¢esitleri bulunmaktadir. Bu algoritmalar icerisinde en ¢ok

kullanilanlar; ID3, Random forest, CART, C4.5’tir.

3.3.3. KEn-Yakin Komsu Algoritmasi
K en Yakin Komsu Algoritmasi (K-NN), 1950'lerin sonlarinda bulunmustur. Bu algoritma,
verilen bir 6rnekteki 6zellikleri kullanarak benzer 6rnekleri bulmaya ve bu benzer drneklerin

etiketlerini kullanarak 6rnegin etiketini tahmin etmeye calisir.

Algoritmanin calisma sekli asagida ver almaktadir:

1. Veri noktalarinin benzerligi 6l¢iisii: Bu benzerlik 6l¢iisii, veri noktalar1 arasindaki
mesafeyi 6l¢en bir fonksiyondur, 6rnegin Euclidean mesafesi.

2. En yakin k veri noktasinin belirlenmesi: Test verisi, tiim veri noktalar1 arasindaki
benzerlik dl¢iistine gore siralanir ve en yakin k veri noktasi segilir.

3. Test verisinin siniflandirmasi: En yakin k veri noktasinin sinifinin modu (en sik

tekrarlayan sinif) test verisi i¢in siniflandirma olarak atanir.

Bu algoritmanin en 6nemli avantaji, hizli ve basit olmasidir. Ancak, veri kiimesi ¢ok biiytikse
performansi diisebilir ve veri kiimesindeki giiriiltii etkileyebilir. Ayrica, algoritma 6zellikler

arasindaki iligkileri dikkate almaz ve sadece benzerligi esas alir[40].

3.3.4. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik Regresyon Algoritmasi, smiflandirma problemlerinde kullanilan bir veri
madenciligi yontemidir. Bu algoritma, bir nesnenin belirli bir sinifa ait olup olmayacagini

tahmin etmek i¢in kullanilir.
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Lojistik regresyon, ¢ikti olarak bir olasilik degeri veren bir siniflandirma modelidir. Model,
veri setindeki nesne dzelliklerine dayanarak belirli bir sinifa ait olma olasiligini hesaplar ve

olasilik degerine gore bir siniflandirma etiketi atar.

Lojistik regresyon, diger siniflandirma yontemlerine gére daha iyi performans gosterir ve

basit matematiksel formiillerle uygulanabilir[41].

3.3.5. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (SVM) Algoritmasi, veri madenciligi ve smiflandirma
problemlerinde kullanilan bir yontemdir. SVM, veri setindeki nesneleri en iyi ayrim ¢izgisi
olan bir hiperdiizleme dayali olarak siniflandirir. Bu ayrim ¢izgisi, veri setindeki nesneleri
en iyi sekilde ayiran ve en fazla bosluk birakan ¢izgidir[42]. SVM, veri setindeki nesneleri
siniflandirma i¢in kullanilan bir destek vektorii temel alir. Destek vektort, veri setindeki en
onemli nesnelerdir ve siiflandirma i¢in en 6nemli referans noktalaridir. SVM, veri setinin
boyutu ve veri dagilimina gore yiiksek performans gosterebilir ve Onceki tecriibelerle
iyilestirilebilir. Ornek olarak, gorsel tanima, siniflandirma ve metin siniflandirma gibi

uygulamalarda kullanilabilmektedir.

3.3.5. Yapay Sinir Aglarn

Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks, ANN), bir bilgisayar sistemi tarafindan
ogrenme ve 0grenmeye benzer bir davranis sergilemeye yonelik tasarlanmigtir. ANN, gercek
sinir sistemi temel alinarak tasarlanir ve daha 6nce goriilmiis veriler kullanilarak 6grenir[43].
ANN, giris verilerine gore agirliklar1 ve bias degerlerini degistirerek c¢ikis verilerini
iiretebilir. Formiil olarak, her bir ag néronu i¢in giris verileri ile agirliklarin ¢carpimi yapilir
ve bias degeri eklenir, sonra bu deger aktivasyon fonksiyonu ile islenir ve ¢ikis olarak elde

edilir. Ornek olarak, gorsel tanima gorevinde, ANN girdi olarak gériintii verilerini alabilir
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ve ¢ikt1 olarak nesnenin ne oldugunu tahmin edebilir. Ayrica ses tanima, metin siniflandirma

ve makine ¢evirisi gibi uygulamalarda da kullanilabilir.

3.4. Veri Madenciliginde Kullanilan Programlar

Veri madenciliginde agik kaynakli, ticari gibi farkli seviyelerde bir¢ok uygulama
bulunmaktadir. Bu uygulamalarin se¢imi yapilacak ¢alismanin niteligi, kullanicinin bilgi
seviyesi gibi parametreler dogrultusunda yapilmalidir. Veri madenciliginde kullanilan

baslica programlar agagida yer almaktadir.

3.4.1. RapidMiner Studio

2001 yilinda Dortmund Universitesi’nde java dili ile gelistirilen agik kaynak kodlu program
daha 6nce Yale adiyla bilinirken 2007 y1linda RapidMiner olarak degistirilmistir. Kullanish
araylizli sayesinde kullanicilara kodlama yapmaya gerek kalmadan veri isleme imkani sunar.
Veri 6n isleme ve gorsellestirme, tahmine dayali analitik ve istatistiksel modelleme, veri
yiikkleme ve doniistiirme(ETL) gibi veri madenciligi siireglerini sunmaktadir. Rapidminer;
.aml, arff, att, bib, cIm, cms, cri, csv, dat, ioc, log, mat, mod, obf, par, per, res, sim, thr, wgt,

wls, xrff ve a gibi bircok dosya formatiyla kullanilabilmektedir[44].
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R, S diline benzer bir programlama dilidir ve istatistiksel hesaplama ve grafikler i¢in

olusturulmus bir yazilimdir. 1992 yilinda Auckland Universitesi’ndeki Ross Ihaka ve Robert

Gentleman adli istatistikgiler tarafindan gelistirilmistir[46].

R programlama dili, istatistik ve veri analitigi i¢in tasarlanmis bir agik kaynak programlama

dilidir. R, veri kiimelerini inceleme, gorsellestirme ve modelleme i¢in genis bir kiitiphane

yelpazesine sahiptir. R, 6zellikle veri bilimciler, istatistik¢iler ve arastirmacilar tarafindan

siklikla kullanilmaktadir. R, diger programlama dilleri ile birlikte kullanilabilir ve veri

kaynaklarindan verileri okuyarak, veri setlerini temizleyerek ve sonuglari raporlama aract

olarak kullanilabilir. R ayrica, ¢esitli grafikler ve diger gorsel araglar ile veri gorsellestirme

islemleri i¢in de kullanilabilir.
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SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) sosyal bilimlerde istatistiksel analiz i¢in

genis Olcekte kullanilan IBM e ait bir yazilim paketidir. Veri isleme, tanimlayici istatistikler,

yargilayici istatistikler ve grafikler gibi gesitli 6zellikleri igerir. Kullanici dostu bir arayiize

sahip olan SPSS, veri girisi, temizleme ve analiz islemlerini kolaylastirir. Ayrica, SPSS,

cesitli veri tiirlerini ve formatlarin1 destekler ve sonuclari raporlama ve sunma islemleri igin

de kullanilabilir. SPSS, sosyal bilimler alanindaki arastirmacilar, istatistik¢iler ve veri

bilimcileri tarafindan siklikla kullanilmaktadir[48].

3.4.4. Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) ilk olarak 1990 yilinda Waikato
Universitesi'nde (Yeni Zelanda) Ian H. Witten, Eibe Frank ve Mark A. Hall tarafindan

gelistirilmistir. 1k siiriimii 1993 yilinda yayinlanmstir[49].
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Weka, bir acik kaynakli veri madenciligi ve 6grenme ortamidir. Java programlama diliyle
yazilmistir ve kullanicilarina veri madenciligi, 6grenme algoritmalari, gorsellestirme ve
raporlama gibi Ozellikleri sunar. Weka, veri setlerinin yliklenmesi, temizlenmesi,
Ozetlenmesi ve analiz edilmesi i¢in araglar sunar. Ayrica, kullanicilar Weka araciligiyla veri
setlerinde ¢esitli 6grenme algoritmalarini uygulayabilir ve sonuglarini karsilastirabilirler.

Arff, csv formatinda bulunan dosyalarla islem yapilabilmektedir.

&) Weka Explorer = O X

Preprocess Classify Cluste! Associate Select attributes Visualize

Open file.. Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit Save.
Filter
Choose |None e

Current relation Selected attribute
Relation: None Attributes: None Name: None Weight: None Type: None
Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct: None Unigue: None

Attributes

~ | Visualize All

Status.
Welcome to the Weka Explorer Log W x0

Sekil 3. 7. Weka programina iliskin ekran goriintiisii.

3.4.5. Python

Python, veri madenciligi alaninda kullanilan popiiler bir programlama dilidir. Python'un
genis bir kiitiiphaneye sahip olmasi ve bu kiitiiphanelerin veri madenciligi i¢in gerekli olan
tiim araclar1 saglayabilmesi en énemli &zelliklerinden biridir. Ornegin, Pandas kiitiiphanesi

veri setlerini okuma, diizenleme ve 6zetleme i¢in kullanilirken, scikit-learn kiitiiphanesi ise
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cesitli Ogrenme algoritmalarin1 uygulamak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, Python'un
okunakli ve anlastlir bir s6zdiziminin olusu veri madenciligi i¢in kodlama yaparken kolaylik

saglamaktadir.

Python ayrica veri gorsellestirme ic¢in de kullanilabilir. Matplotlib ve Seaborn gibi
kiitiiphaneler veri setlerini gorsellestirmek icin kullanilabilir. Bu sayede, veri madenciligi

stirecinde elde edilen sonuglarin daha iyi anlagilmasi ve sunulmasi miimkiin olur[50].

Son olarak, Python'un agik kaynak kodlu olmasi ve genis bir kullanici toplulugu tarafindan
desteklenmesi nedeniyle, veri madenciligi i¢cin Python kullanmak i¢in ¢ok sayida ornek,
Ogretici ve dokiiman mevcuttur. Bu sayede, Python ile veri madenciligi 6grenmek daha

kolay ve hizli hale gelir.

3.4.6. Matlab

MATLAB (Matrix Laboratory) ilk olarak 1984 yilinda Cleve Moler tarafindan
yazilmigtir[51]. Moler, bir matematik profesorii olarak, dgrencilerine matematik derslerinde
matrisleri kullanmalarini saglamak i¢in bu programi yazmistir. MATLAB, ilk olarak sadece
bir matris isleme araci olarak kullaniliyordu ancak zaman i¢inde ¢ok daha fazla 6zellik ve

uygulama alan1 kazanmastir.

MATLAB, veri madenciligi alaninda kullanilan bir programlama dili ve ortamidir.
MATLAB, matematiksel islemler, 6grenme algoritmalari, gorsellestirme ve raporlama gibi
ozelliklerin yami sira; veri setlerinin yiiklenmesi, temizlenmesi, 6zetlenmesi ve analiz
edilmesi i¢in de araglar sunar. Ayrica, kullanicilar MATLAB aracilifiyla veri setlerinde
cesitli 6grenme algoritmalarini uygulayabilir ve sonuglarini karsilagtirabilirler. Boylece
kullanicilar veri setlerinden 6grenme modeli olusturabilir ve sonuglarimi test edebilirler.

MATLAB’mn veri madenciligi alaninda kullanmasinin avantajlarindan biri de MATLAB ‘in
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kendi i¢inde iist diizey grafiksel ara yliziiniin olmasidir. Bu sayede, veri setleri ve sonuglari

kolayca gorsellestirilebilir.

3.4.7. Tanagra

Ricco Rakotomalala tarafindan Fransa Lumiére Universitesi’nde gelistirilen arastirma ve
akademik amagli iicretsiz bir yazilim paketidir. Veri madenciligi islemleri i¢in kullanilabilir
ve kullanicilarina cesitli veri analitik islemleri gergeklestirmelerine olanak tanir. Ornegin
Tanagra, kullanicilarina siniflandirma, kiimeleme, regresyon, lojistik regresyon ve diger
cesitli veri analitik yontemlerini uygulamalarina olanak tanir. Ayrica, Tanagra, veri setlerini

on isleme, temizleme ve gorsellestirme gibi islemleri gergeklestirmek i¢in de kullanilabilir.

Tanagra, veri madenciligi projelerinde kullanicilarin ihtiyaci olan veri analitik islemlerini
gerceklestirmelerine olanak tanir. Python ile yazilmistir, bu nedenle kullanicilarina Python
kodu kullanarak veri analitik islemlerini 6zellestirme ve genisletme olanagi sunar. Bu 6zellik
sayesinde Tanagra, veri madenciligi projelerinde kullanicilarin ihtiyaci olan veri analitik

islemleri ger¢eklestirmelerine olanak tanir[52].

3.4.8. Orange

Orange, bir agik kaynak kodlu veri analitik ve gorsellestirme platformudur. ik olarak 2003
yilinda Ljubljana Universitesi (Slovenya) Bilgisayar Fakiiltesi ve Bilgi Bilimi tarafindan
gelistirildi. Orange kullanic1 dostu giiglii ve esnek gorsel programlama, arama amagh veri
analizi ve goriintileme ve Python baglama ve kodlama igin kiitiiphaneler iceren bilesen
tabanli bir veri madenciligi ve makine 6grenmesi yazilim takimidir. Veri 6nisleme, 6zellik
skorlama ve filtreleme, modelleme, model degerlendirme ve kesif teknikleri gibi genis

kapsamli bilesen seti icerir. C++ (hiz) ve Python (esneklik) 'a uygulanmistir. Grafik kullanici
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araylizii capraz platform iizerine insa eder. Orange GPL (Genel Kamu Lisansi) altinda

tcretsiz olarak dagitilmaktadir(Tekerek, 2011: 166).

3.4.9. Knime

KNIME (Konstanz Information Miner), agik kaynak kodlu bir veri analitik, raporlama ve
entegrasyon platformudur. Kullanicilarin gorsel olarak veri analitik islemleri yapmasini
saglamak icin tasarlanmistir. KNIME, veri madenciligi i¢cin genis bir ara¢ yelpazesine
sahiptir. Kullanicilar, veri kaynaklarini toplamak, veri temizligi ve hazirlik, modeller
olusturma ve sonuglari raporlama gibi islemleri gergeklestirebilir. KNIME, ayrica, veri
madenciligi i¢in popiiler agik kaynak kodlu paketleri entegre edebilmektedir. Ornegin R ve
Python gibi diller entegre edilebilmektedir. Bu 6zellikleri ile KNIME, veri madenciligi i¢in
kullanilabilir bir platformdur[54].

3.4.10. SAS

SAS (Statistical Analysis System) veri yonetimi, gelismis analitik ve is zekas1 i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yazilim paketidir. Iginde veri girisi, depolama, raporlama ve analitik
araglar gibi birgok arac bulunur. SAS veri madenciligi icin de birgok ara¢ sunar. Oncelikle,
SAS veri setlerini kolayca yiikleyebilir ve manipiile edebilir. Bu, veri madenciligi islemleri
icin gerekli olan veri temizligi ve hazirlik adimlarmi kolaylastirir. SAS, ayrica, veri
madenciligi teknikleri igin ¢esitli modeller ve algoritmalar sunar. Ornegin, kurumsal analitik
paketi, lojistik regresyon, karar agaglari, k-means, clustering gibi klasik veri madenciligi
yontemlerini igerir. Ayrica, SAS Visual Data Mining and Machine Learning isimli

uygulamasi, kullanicilarin gorsellestirme ve kesif analitikleri kullanarak veri madenciligi
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islemleri gerceklestirmelerine olanak tanimaktadir. Bu araglar, SAS veri madenciligi i¢in

kullanilabilir[55].

3.5. Veri Setleri

Yapilan arastirmalarda kullanilacak veri setleri hastanede bulunan hasta kayitlarinin
anonimlestirilmesiyle, hastalarin  rizasinin  alinarak  veri  toplanmasi  seklinde
yapilabilmektedir. Bu amacla hastalardan veri bilgisinin alinmast uzun ve zahmetli
oldugundan genellikle mevcutta bulunan veri setleri tercih edilmektedir. En ¢ok tercih edilen
veri setlerinin bulundugu alanlar;

e UCI Machine Learning Repository
e Kaggle Datasets

e Amazon Datasets

e Google’s Datasets Search Engine

seklindedir. Bu veriler agik veri kayitlari olarak yer almaktadir. Farkli tiirden veri setlerinin

bulundugu bu alanlarda bir¢ok arastirmaya konu olacak veri setleri yer almaktadir.

Kalp hastaligr ile ilgili verilere daha ¢ok UCI Machine Learning Repository ve Kaggle’da
rastlanmaktadir. UCI Machine Learning Repository’de kalp hastaligina iliski 4 ayr1 veri
tabani1 bulunmaktadir. Bunlar; Cleveland, Hungary, Switzerland ve VA Long Beach veri

tabanlaridir.

Kalp hastaligi tahmin etme ile ilgili yapilan arastirmalarda genellikle UCI Machine Learning
Repository’de bulunan Cleveland veri tabani tercih edilmistir. Bu veri tabaninda yer alan
veri seti 76 6zellik ve 303 hasta kaydindan olusmaktadir[56]. Arastirmacilar bu 6zelliklerden
onemli olanlar1 bircok yontemlerle belirlemektedirler. Ancak bununla birlikte yayinlanan
deneylerin c¢ogunda 14 ozelligin kullanilmasi yoniinde atifta bulunulmaktadir. Bu

ozelliklerin bulundugu veri seti 6rnegi Cizelge 4.1’de gdsterilmistir.
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Cizelge 3.1. Veri seti 6rnegi
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4. YONTEM

Tez ¢alismasinda Android Studio Dolphin 2021.3.1 programi lizerinden Android tabanli bir
uygulama gelistirilmistir. Mobil cihazlarda ¢alisacak olan bu uygulama ile 13 6znitelige
sahip ve 303 hasta kaydi bulunan veri setine veri madenciligi algoritmalarindan Naive
Bayes, KKNN ve lojistik regresyon algoritmalart segilerek dogruluk oranlari tespit

edilmisgtir.

4.1. Veriler ve Toplanmasi

UCI Machine Learning Repository’den alinan ve Kaggle web sitesinde bulunan "Cleveland
Heart Disease Dataset" adl1 veri seti, 1988 yilinda yapilan bir ¢aligmadan olusturulmustur.
Tez calismasinda bu veri seti kullanmilmistir. Veri seti 303 kayit ve 13 Oznitelikten

olusmaktadir. Veri setine iliskin 6zellikler ve agiklamalar Tablo 5.1°de verilmistir[57].

Cizelge 4.1. Oznitelik tablosu

Sira No | Oznitelik Aciklama
1 Yas (age) Niimerik
2 Cinsiyet (sex) Ikili Say1
3 Gogiis Agrist Tipi (cp) Nominal
4 Istihrahat Basinc (trestbps) Niimerik
5 Serum Kaolesterol (chol) Niimerik
6 Aclik Kan Sekeri (fbs) Ikili Say1
7 Istihrahat Elektrokardiyografik Sonug (restecg) Nominal
8 Maksimum Kalp Hizi (thalach) Niimerik
9 Egzersize Bagli Anjin (exang) Ikili Say1
10 Egzersize Bagli ST Depresyonu (oldpeak) Niimerik
11 ST Segmentinin Egimi (slope) Nominal
12 Floroskopi ile Renklendirilimis Damar Sayis1 (ca) | Nominal
13 Defekt Tipi (thal) Nominal
14 Num Ikili Say1
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Veri setinde yer alan num degiskeni tahmin degiskenidir. Bu deger 0’ ise hasta, ‘1’ ise hasta
degil anlamina gelmektedir. Ayrica veri setinde yer alan eksik degerler iceren alanlar

cikarilmistir. Bu durumda 294 hasta kaydi elde edilmistir.

4.2. Model Performans Olgiitleri

Veri madenciligi model performans oOlgiitleri, bir modelin basarisinin nasil 6l¢iildigiini

aciklar. Bunlar arasinda en yaygin olarak kullanilanlar asagida agiklanmistir.

Dogruluk (Accuracy)

Modelin, tiim veri kiimesinde dogru tahmin yaptig1 oranidir.

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Dogruluk =

Kesinlik (Precision)

Modelin, pozitif olarak siniflandirdig: verilerin gercekten pozitif oldugu oranidir.

Kesinlik = i
eSS = b 1 FP
Duyvarlilik (Recall)

Modelin, gergekten pozitif olan verileri pozitif olarak siniflandirdig1 oranidir.

Duyariilk = ——
WAt = p + FN
F Olgiitii

Kesinlik(K) ve duyarliligin(D) harmonik oranidir[58].
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Kappa Istatistigi

Etiketleme veya smiflandirma problemlerinde hakemler arasindaki uyumun Ol¢iilmesinde
kullanilmaktadir. Ornegin, bir veri kiimesi icindeki orneklerin belirli bir kategoride
siniflandirilmast gerektiginde, birden fazla hakemin verileri etiketlemesi ve sonrasinda
kappa istatistigi kullanilarak hakemler arasindaki uyumun Sl¢iilmesi miimkiindiir. Kappa,
hakemler arasindaki anlasma diizeyini O ile 1 arasinda bir skorla 6lg¢er ve 1 tam anlagma, 0

ise tam uyusmazlik anlamina gelir.

ROC Egrisi

Modelin pozitif olarak siniflandirdigi verilerin gergekten pozitif olma olasiligint ve
gercekten negatif olan verilerin yaniltici olarak pozitif olarak siniflandirma olasiligini

gosterir.

AUC (Area Under the ROC Curve)

ROC egrisinin altindaki alandir.

RMSE (Root Mean Squared Error)

Tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki hata ortalamasinin karekokiidiir.

MAE (Mean Absolute Error)

Tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki hata ortalamasidir. Her veri kiimesi

icin en uygun performans ol¢iitii farkli olabilir ve modelin tasarimina gore degisebilir.

Confusion Matrix (Karisiklik Matrisi)

Smiflandirma problemlerinde bir modelin dogru ve yanlis tahminlerini goérsel olarak

raporlamak i¢in kullanilan bir tablo seklidir. Asagida yer alan degerler bulunmaktadir.
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True Positives (TP)

Modelin, bir verinin pozitif oldugunu dogru bir sekilde tahmin etmesidir.

False Positives (FP)

Modelin, bir verinin negatif oldugunu pozitif olarak tahmin etmesidir.

True Negatives (TN)

Modelin, bir verinin negatif oldugunu dogru bir sekilde tahmin etmesidir.

False Negatives (FN)

Modelin, bir verinin pozitif oldugunu negatif olarak tahmin etmesidir.

Karisiklik matrisi su sekildedir:

Tahmin Edilen Stmif

Sif Pozitif Negatif
Gergek Smif Pozitif DP YN
Negatif YP DN

Bu degerler, bir modelin performansinin 6l¢iilmesinde kullanilabilmektedir ve dogruluk,

kesinlik, duyarlilik, F 6l¢iitii gibi metrikler hesaplanabilmektedir.
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5. UYGULAMA

Bu tez calismasinda veri setleri ile veri madenciligi algoritmalarinin karsilastirilmasi
amaciyla mobil cihazlarda kullanilabilecek bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama Android
isletim sisteme sahip cihazlar iizerinde ¢alisacak sekilde tasarlanmis ve programlama dili

olarak JAVA dili se¢ilmistir.

Emulator: a Pixel 2 XL APl 31 o —
V% D0 « ¢ 8 @D :

Veri Analizi

DOSYA SEGINIZ

(%) BAsLAT

Sekil 5.1. Veri analizi dosya se¢gme ara yiiz goriintiileri

Bu uygulama ile kullanicilar veri setini Sekil 5.1°de yer alan ara yliz ekraninda goriildiigii
gibi “Dosya Se¢” butonu ile mobil cihazdan dosya se¢imi yapilir ve Sekil 5.2°de yer alan
ekranda yer aldig1 gibi segilen veri setine iliskin bilgiler kullaniciya gosterilir. Ayni ekranda

yer alan kistmdan uygulanmak istenen algoritma segilerek “Baslat” tusuyla veri setine iligkin
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degerler hesaplanir. Bu hesaplama islemlerinde Weka kiitliphanesinden yararlanilmistir.

Yapilan hesaplamalarda cross validation folds degeri default olarak 10 seg¢ilmistir.

O\ Veri Analizi

DOSYA SECINIZ

Relation Wame: nominal.csy
Mum Tnstances: 2%%
Mum Allribules: 1&

Hae Type HMem  Int Real
1 id Hum 0% 100% 0%
2 age Hum 0% 100 0%
3 sex Ham £
4 dataset Mam
5ocp Hom
a tresthps Hur
7 chol UK
& fhs Harm
9 restecg Hom
10 thalch Hurm
11 exang Ham
12 aldpeak Hum
13 slape Har
14 ca Hur 0%
15 thal Hom 100% 0% 0%

18 num dom 100% 0% 0%

Class attribute; (16) num
Allribule Llype : Nominal/Calsgarical
Distinet walues: 2

- seginiz -- -

(¥) BASLAT

Sekil 5.2.Veri seti bilgisinin ara yiiz goriinimii

Hesaplamalara iligkin bilgiler 5.3’te yer alan ekranda yer almaktadir. Ayrica detay bilgileri
farkli ekranda gosterilmektedir. Detay bilgilerinde ilgili algoritmaya ait karisiklik matrisi,

kesinlik, duyarhilik, F 6l¢iitii, ROC egrisi hesaplamalarina yer verilmistir.

Logistic -
() BASLAT
Codgru Simflandirma 247 (B2 6087%)
Yanhg Simiflandirma 52 {(17.3913%)
Kappa lstatistik 0.6495
Qrtalama Mutlak Hata 0.2249
Kok Ortalama Kare Hatas 0.3599
Yaklasim Hatasi 45.2066%
Karekik Hatas T2 A57F%
Taplam Grnek Sayis 299

CETAYLAR VE CONFUSION MATRIX

Sekil 5.3.Hesaplanan degerin ara yiizde gosterilmesi



Secilen veri setinin uygulama {izerinde calistirilmasiyla

gibidir.

Cizelge 5.1. Algoritma Performanslari

37

elde edilen bulgular asagidaki

Algoritma Dogruluk Oram
KNN %77.59
Naive Bayes %82.60
Lojistik Regresyon %82.94

Cizelge 5.2. Karigiklik Matrisi

a (kalp hastahig yok)

b (kalp hastahigi var)

a (kalp hastalig1 yok)

TP

FN

b (kalp hastalig1 var)

FP

TN

TP (True Positive — Dogru Pozitif): Ger¢ekte dogruyken dogru olarak siniflandirilan kayit

sayisi

FN (False Negative — Yanlis Negatif): Gergekte dogruyken yanlis olarak siniflandirilan kayit

sayisi

FP (False Positive — Yanlis Pozitif): Ger¢ekte yanlisken dogru olarak smiflandirilan kayit

sayisi

TN (True Negative — Dogru Negatif): Gergekte yanligken yanlig olarak siniflandirilan kayit

sayisl

Cizelge 5.3. KNN Algoritmas1 Karigiklik Matrisi

a b
a 128 32
b 35 104
Cizelge 5.4. Naive Bayes Algoritmasi Karigiklik Matrisi
a b
a 137 23
b 29 110

Cizelge 5.5. Lojistik Regresyon Algoritmasi Karigiklik Matrisi

a b
a 138 22
b 29 110
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6. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, java ile gelistirilen mobil bir uygulama araciliiyla kalp hastalig
tahmin etme problemi ele alinmustir. Ik olarak, uygulamada kullanilmak iizere bir veri seti
secilmis ve bu veri seti egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Veri madenciligi
algoritmalarinda KNN, Naive Bayes ve lojistik regresyon algoritmalar1 veri seti iizerine
uygulanmustir. Algoritmalarin performanslar1 mobil uygulama araciligiyla degerlendirilmis
ve en yiiksek dogruluk oranina sahip olan algoritma bu sekilde belirlenmistir. Sonug olarak,
Naive Bayes algoritmasinin %82.60, lojistik regresyon algoritmasinin %82.94 ve KNN
algoritmast %77.59 olarak hesaplanmistir. Sonug lojistik regresyon algoritmasinin en
yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmistiir. Mobil uygulama {izerinden elde edilen
degerler ile Weka 3.9.6 programi ile elde edilen degerler karsilastirilmis ve ayni sonuglar
bulunmustur. Bu ¢alisma, veri madenciligi algoritmalarinin kalp hastaligi tahmin etmede
kullanilabilecegini ve farkli algoritmalarin performanslarimin karsilastirilmasinin dnemini

vurgulamaistir.

Uzman doktorlar ile yapilacak c¢alismalar dogrultusunda kalp hastaligi teshisinde
kullanilabilecek yeni 6zniteliklerin belirlenmesi ve farkli veri setleri iizerinde ¢alismalarin
yapilmast klinik karar destek sistemlerinin altyapisini olusturulmasinda onemli bir rol

oynayacagi diisliniilmektedir.
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