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Ozetce— Koroner Arter Hastah@ (KAH), arterlerin
duvarlarinda aterom denilen yagh madde birikiminin bir
sonucu olarak kalbin yeterince beslenememesi durumudur.
KAH, 2016 yilinda diinyadaki toplam 6liimlerin %31'ine (17,9
milyon) neden olmustur ve teshis edilmesi zordur. 2030 yilinda,
yaklasik olarak 23,6 milyon insanin bu hastaliktan 6lecegi
tahmin edilmektedir. Makine 6@renmesi ve veri madenciligi
yontemlerinin  gelismesiyle birlikte, baz1 fiziksel ve
biyokimyasal degerleri inceleyerek, KAH’n1 ucuz ve zahmetsiz
bir sekilde teshis etmek miimkiin olabilir. Bu caismada, KAH
siniflandirma problemi icin, uzman bilgisini icine alan yeni bir
topluluk 6znitelik secim yontemi onerilmistir. Onerilen ¢oziim,
UCI Cleveland KAH veri kiimesi iizerinde uygulanms, farkh
siniflandirma algoritmalar1 kullamlarak, farkh performans
olciitleri karsilastirnlmistir.  Gergeklestirdigimiz deneylerde,
onerdigimiz ¢oziimiin, MLP smiflandiricis1 ve secilen 9
oznitelik kullamldiginda, %85.47 dogruluk, %82.96 hassasiyet
ve 0.839 F-olgiisiine ulastigi gosterilmistir. Bu calismanin
devaminda, hastanelerde gercek zamanh veriler iizerinde, hizh
bir sekilde KAH tahminlemesi yapabilecek bir makine
o6grenmesi modeli olusturabilmeyi amachyoruz.

Anahtar Kelimeler — Veri Madenciligi; Makine Ogrenmesi;
Swniflandirma Algoritmasi; Koroner Arter Hastaligi

Abstract— Coronary Artery Disease (CAD) is the condition
where, the heart is not fed enough as a result of the
accumulation of fatty matter called atheroma in the walls of
the arteries. In 2016, CAD accounts for 31% (17.9 million) of
the world's total deaths and its diagnosis is difficult. It is
estimated that approximately 23.6 million people will die from
this disease in 2030. With the development of machine learning
and data mining techniques, it might be possible to diagnose
CAD inexpensively and easily via examining some physical and
biochemical values. In this study, for the CAD classification
problem, a novel ensemble feature selection methodology that
incorporates domain knowledge is proposed. Via applying the
proposed methodology on the UCI Cleveland CAD dataset and
using different classification algorithms, performance metrics
are compared. It is shown that in our experiments, when
Multilayer Perceptron classifier is used with 9 selected
features, our proposed solution reached 85.47% accuracy,
82.96% accuracy and 0.839 F-Measure. As a future work, we
aim to generate a machine learning model that can quickly
diagnose CAD on real-time data in hospitals.
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I GiRris

Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 2016 yilinda yayinlanan
bir rapora gore, diinyadaki toplam Oliimlerin %31'ine,
koroner arter hastaligi (KAH) neden olmaktadir [1]. KAH
2016 yilinda, diger dliimciil hastaliklar arasinda ilk siradadir
ve yaklasik olarak 17.9 milyon insan, KAH nedeniyle
hayatimi kaybetmistir. Diinya Saglik Orgiitii, KAH mn 2030
yilinda yaklasik 23,6 milyon kisinin oOliimiine neden
olacagini tahmin etmektedir [1]. KAH, kalbi besleyen biiyilik
arter  damarlarin  ateroskleroz ~ olmast  durumudur.
Ateroskleroz, arterlerin duvarlarinda aterom adi verilen yagh
maddenin birikmesidir ve bu durum, damarlarda daralmaya
ve tikanikliga neden olur. KAH zamanla ortaya ¢iktig1 igin,
ilk basta teshis edilmesi zordur, ancak damarlarda tikanma
veya kisinin kalp krizi gegirmesi halinde KAH teshisi
konulmaktadir. Kalp krizi gegiren birisi, bir tiir
Kardiovaskiiler Hastaliga (KVH) sahiptir. KVH terimi, kalp
veya kan damarlarini etkileyen her tiirlii hastaligi kapsayan
en genel terimdir ve KAH da KVH’lara dahildir. Bu
hastaligin belirlenmesi, belirli cihazlar ve uzmanlar gerektirir
ve her bir yontemin ¢esitli avantajlari, dezavantajlart vardir.
KVH’nin dortte iigliniin gorildigi disik ve orta gelirli
iilkelerde [2], KVH’n tanist miimkiin olmayabilir. Diistik ve
orta gelirli tlkelerdeki insanlar, yiiksek gelirli iilkelerdeki
insanlara kiyasla, erken tam1 ve tedavi programlarindan
siklikla  yararlanamadigindan,  hastaliktan  olumsuz
etkilenmektedirler. Bu nedenle, bu iilkelerde KVH olan
birgok kisi, ge¢ tan1 nedeniyle geng yasta 6lmektedir [3].

Gelismis bilgisayar sistemleri, saglik verilerinin daha diisiik
maliyetle elde edilmesine yardimet olabilir. Veri madenciligi
ve makine dgrenmesi gibi, saglik alaninda popiiler hale gelen
yontemler, pahali cihazlarin sonuglart yerine, spesifik
parametreleri inceleyerek, KVH riskini tahmin etmeyi
miimkiin kilabilmektedir. Aragtirmacilarin KVH
siiflandirma problemi igin, kamuya ag¢ik olan UCI makine
ogrenme deposundaki KVH’na ait veri kiimelerini kullanarak
yaptigr caligmalar, Tablo I'de Kkarsilastirilmistir. Mevcut
caligmalar degerli bilgiler igermesine ragmen, genel olarak
kabul edilmis standart bir makine 6grenme modeli yoktur.
Tablo I’de goriilebilecegi iizere, bu ¢aligmalar genel olarak
dogruluk oranlarim iyilestirmeyi hedeflemis ve ¢ogu ¢alisma,
elde etmis olduklart dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F-6l¢iisii
ve egrinin altindaki alan agisindan ayrintili bir performans
degerlendirmesi sunmamustir. Gergek hayatta KVH tanisi
i¢in, farkli performans 6lgiitleri de 6nemlidir.
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TABLO I. KAH teshisi i¢in farkli siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmasi

Yazarlar Yil Veri Kiimesi Yontem HS (%) KS (%) FO EAA D (%)
Kemal Polat et al [5] 2007 Cleveland KNN 92.30 92.30 - - 87
Sellappan et al [6] 2008 UCl NB - - - - 95
Resul Das et al [7] 2009 Cleveland ANN 80.95 95.91 - - 89.01
Anbarasi et al [8] 2010 UCl DT - - - - 99.2
Shouman et al [9] 2011 Cleveland DT 77.90 85.20 - - 84.1
Rajalaxmi et al [10] 2014 Cleveland BABC - - - - 86.4
El-Biary et al [11] 2015 Cleveland DT - - - - 78.54
Verma et al [12] 2016 Cleveland MLR - - - - 90.28
Redd et al [13] 2019 UcCl RF 88 95.4 - - 92.16

HS: Hassasiyet, KS: Kesinlik, FO: F-Olgiisii, EAA: Egri Altindaki Alan, D: Dogruluk

Bu calismada, bir uzman bazli Oznitelik se¢me
algoritmasini [4] ve 7 iglemsel 6znitelik segme algoritmasini
birlestiren bir topluluk Oznitelik se¢gme algoritmasi
sunulmustur. Sunulan yontem, UCI Cleveland KAH veri
kiimesi, ve sekiz farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak
test edilmistir. KVH tanist igin en uygun Oznitelik segim
algoritmasinin, en uygun Ozniteliklerin ve en uygun
smiflandiricinin belirlenerek, en uygun modelin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Ozellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerdeki
doktorlarin, ellerindeki mevcut veri kiimesini kullanarak,
KVH’n1 hizl1 bir sekilde teshis edilebilmesi amaglanmustir.

Bu makalenin geri kalam1 su sekilde diizenlenmistir:
Boliim 2'de, veri kiimeleri ve sunulan yontem tanitilmistir.
Bolim 3'te elde edilen bulgular sunulmustur. Son olarak,
Boliim 4'te bulgular tartisilmistir, ve bu ¢alismaya ek olarak
gelecekte yapilacaklardan bahsedilmistir.

II. VERI KUMESi VE YONTEMLER

A. Veri Kiimesi

UCI KAH veri kiimesi; Cleveland, Long Beach VA,
Hungarian ve Switzerland olmak {izere 4 veri kiimesinden
olusmaktadir. Bu veri kiimeleri toplam 76 oOznitelik
icermesine ragmen, bir¢cok Ornekte eksiklikler olmasindan
dolay1 Ozniteliklerin sadece 141 kullanilmaktadir. Mevcut
KAH veri kiimelerindeki orneklerin etnisitesi ve oOrnek
sayilart birbirinden farklidir. Bu nedenle, bu calismada
modelimizi mevcut ¢aligmalarla kargilastirmak i¢in, yaygin
olarak kullanilan UCI Cleveland KAH veri kiimesi
secilmistir. UCI Cleveland veri kiimesinde, 303 6rnek, 13
Oznitelik yer almaktadir, bu Ozniteliklerin detaylar1 bir
onceki ¢aligmamizda sunulmustur [4]. Bu veri kiimesindeki
alt1 eksik 0rnegin sentetik verilerle doldurulmasi yerine, bu
calismada bu 6rnekler veri kiimesinden ¢ikartilmistir.

B. Oznitelik Secim Yontemleri

Makine ogrenmesi iglemlerinde modelin performansi
Ozniteliklere baglidir ve daha kaliteli sonuglar elde etmek
icin anlamli Oznitelikler kullanmak gerekmektedir. Bu
amacla Oznitelik se¢im algoritmalari, ilgisi olmayan veya
tahmin giicii olmayan 6znitelikleri kaldirirken, tahmin giicii
yiiksek olan &znitelikleri one cikarir. Oznitelik secim
yontemlerinin  temel amaglari, modelin karmasikligini
azaltarak kolay yorumlanmasini saglamak, asir1 uyumlama
ve giriltiyi ortadan kaldirmak, makine Ogrenmesi
algoritmalarinin  daha hizli ¢aligmasini  saglamak ve
performans sonuclarm iyilestirmektir. Oznitelik segimi iic
ana kategoride gruplandirilir: i) Siniflandiricidan bagimsiz

filtre temelli yontemler; ii) Siniflandirici ile etkilesime giren
sarict tabanli yontemler; iii) Her iki yontemin de
avantajlarint ~ birlestiren  ve  Oznitelik  se¢imi  ile
simiflandirmay1 ayni anda gergeklestiren gomiilii yontemler
[14,15]. Her yOntemin avantajlari ve dezavantajlart vardir.
Veri kiimesi biiyiik degilse, gomiilii ve sarma yodntemler
tercih edilmelidir. Veri kiimesi biiyiikse, filtre yontemi tercih
edilmelidir. Giliniimiizde yeni Oznitelik se¢me ydntemleri
ortaya ¢ikmakta ve Oznitelik segme yoOntemlerinin sayisi
artmaktadir. Tim bu O6znitelik se¢im yontemleri arasinda,
iizerinde caligilan veri kiimesi i¢in hangi Oznitelik se¢im
yonteminin uygun olduguna karar vermek zorlagmustir.

Bu ¢alismada, ki-kare (chi square, CS), kazang orani
(gain ratio, GR), bilgi kazanc1 (information gain, IG), rolyef
f (relief F, RF), destek vektér makinesi (support vector
machine, SVM), ar1 aramast (bee search, BS), kosullu
karsilikli  bilgi maksimizasyonu (conditional —mutual
information maximization, CMIM) yontemleri kullanilmistir
ve bu islemsel Oznitelik segcim yontemlerine alternatif
olarak, alan bilgisi (domain knowledge, DK) tabanl
oznitelik se¢im yonteminden [4] faydalanilmistir. Onerilen
alan bilgisi tabanli 6znitelik se¢im yonteminde 6zellikler, tip
doktorunun uzmanligina gore puanlandirilip siralanmigtr.

C. Swuflandirma Yontemleri

Bu c¢alismada, yedi farkli bireysel smiflandirict
kullanilmistir. Kullanilan simiflandirma teknikleri, en yakin
k komsusu (k nearest neighbour, kNN), lojistik regresyon
(logistic regression, LR), dogrusal discriminant analizi
(linear discriminant analysis, LDA), saf bayes (naive bayes,
NB), destek vektdor makinesi (support vector machine,
SVM), cok katmanli algilayic1 (multilayer perceptron, MLP)
ve rastgele ormandir (random forest, RF). Bu galismada,
Python programlama dili ve scikit-learn kiitiiphanesi
kullanilarak simiflandirma islemi uygulanmistir.

D. Onerilen Topluluk Oznitelik Secim Yontemi

Oznitelik segim yontemleri, veri kiimelerinde onemli
ozellikleri belirler. Onemli bulunan &zniteliklere yiiksek
puan verilirken, 6nemsiz 6zniteliklere diisiik skorlar verilir.
Ancak, her Oznitelik secim yontemi ayni performansi
vermez. Bu nedenle, 6nemli 6znitelikleri belirlerken topluluk
Oznitelik secim yoOntemiyle belirlemek, tek bir yontem ile
belirlemekten daha iyidir. Bu baglamda biz bu ¢aligmada,
Sekil 1’de gosterilen topluluk &znitelik segme yoOntemini
onerdik ve bu yontemi, KAH tanisi i¢in, farkli siniflandirma
yontemleriyle beraber uyguladik.
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Sekil 1. Onerilen topluluk &znitelik se¢im yéntemi ve siniflandirma isleminin genel gosterimi

Daha o6nceki ¢alismamizda, topluluk se¢im yontemi olarak,
her bir 6zniteligin n farkli 6znitelik se¢im yonteminde aldig:
puanlarin ortalamasini kullanmay1 6nermis ve bu yontem ile
KAH veri kiimelerinde basarili sonuglar elde edilebilecegini
gostermigtik [4,16]. Bu calismada ise, [4,16]’da sunulan
yontem kullanilarak, n 6znitelik se¢im yonteminin tim alt
kombinasyonlarinin (2" -1) her biri i¢in, tim 6zniteliklerin
(O) puanlar belirlenir ve &znitelik segim siralama listesi
olusturulur. Bu listelerde Oznitelikler 13’den 1’e¢ kadar
azalan puana gore siralanmuistir. Her listenin en 6nemli k
ozelligi, 7 farkli siniflandiricida kullanilir. Her 6znitelik
secim kombinasyonunda k degeri (secilen 0znitelik sayisi),
5’den 12’ye kadar birer artirilarak, her siiflandiricida ayri
ayrt test edilmistir. Bahsedilen bu sekiz 0Oznitelik segim
yonteminin tiim olas1 kombinasyonlar1 (255 adet), 7 farkli
siniflandiricida, tabakali 10 kat capraz dogrulama ile
denenmis olup, veri kiimesine en uygun Oznitelik se¢im
algoritmasi belirlenmeye ¢alisilmistir.

I1I. BULGULAR

Bu calismada, 303 6rnek ve 14 Oznitelikten olusan halka
acik Cleveland KAH veri kiimesi kullanilmig olup, veri
temizleme (6 Ornegin eksik oOzellik igermesi nedeniyle
¢ikarilmasi) disinda herhangi bir 6n islem yapilmamustir.
Gergeklestirdigimiz deneylerde toplam 22.440 model elde
edilmistir. Tablo II’de, test edilen her bir siniflandirict igin,
KAH veri kiimesinde elde edilen en iyi performans
sonuglar1 ve bu en iyi model i¢in kullanilan 6znitelik se¢im
yontemi kombinasyonu gosterilmistir. En iyi performans
oOlgiitleri, MLP siniflandiricisi ve CMIM 6znitelik se¢im
yontemi ile 9 6znitelik segilerek elde edilmistir. Bu model,

%85,47 dogruluk, %82,96 hassasiyet, %86,22 kesinlik,
0.839 F-olgiisii ve 0.911 EAA sonucu gostermistir.
Cleveland veri kiimesinde F-Olciisii performans olciitiine
gore ilk 100, ilk 500 ve ilk 1000 en iyi modelde en sik
kullanilan smiflandirma yontemleri ve Oznitelik se¢im
yontemleri analiz edilmistir ve Sekil 2’de gosterilmistir.
Sekil 2a’da gorildiigii iizere, MLP siniflandiricisi, diger
siniflandiricilara gore ilk 100, ilk 500, ilk 1000 en iyi F-
Olgiisii tireten modellerde, biiylik ara farkla daha fazla yer
almistir. Bu analiz, Cleveland KAH veri kiimesinde, MLP
siniflandiricist kullanildiginda diger siniflandiricilara kiyasla
daha iyi sonuglar elde edilebilecegini gostermistir. Sekil
2b’de goriildiigli iizere, Oznitelik se¢im yoOntemlerinin
frekanslar1 birbirine ¢ok yakin ¢ikmigtir. Diger bir deyisle,
Cleveland KAH veri kiimesinde kullanilan her bir 6znitelik
se¢im yontemi, F-0l¢iisii metrigine gore ilk 100, ilk 500, ilk
1000 modelde benzer sayilarda yer almistir. Bu bulgu,
Cleveland veri kiimesinde yer alan 6znitelik sayisinin (13)
az olmasidan veya Ornek sayisinin (303) az olmasindan
kaynaklaniyor olabilir. Sekil 3’de Cleveland veri kiimesi
iizerinde, farkli sayida  Oznitelikler ig¢in, MLP
siniflandiricisinin 6znitelik se¢imi uygulanmadigindaki ve
topluluk 6znitelik se¢imi kullanildigindaki maksimum,
minimum, ve ortalama F-Olgiisii degerleri gdsterilmistir.
MLP smiflandiricist ile Cleveland veri kiimesinde topluluk
Oznitelik se¢imi uygulanarak elde edilen F-6l¢iisii
degerlerinin ortalamasi, Oznitelik se¢imi
uygulanmadigindaki degerlerin biraz iizerinde ¢ikarken,
maksimum degerleri, 6znitelik se¢cimi uygulanmadigindaki
degerlerin oldukga iizerindedir.

Tablo II. Test edilen her bir siniflandirici i¢in, KAH veri kiimesinde 6znitelik se¢im yontemlerinin farkli kombinasyonlari ile elde edilen en
iyi performans sonuglari

Siniflandirici OSYK DOS HS (%) KS (%) FO EAA D (%)
MLP CMIM 9 82.96 86.22 0.839 0.911 85.47

RF IG+RF+SVM 10 80.00 81.67 0.812 0.903 84.74
KNN CS+RF+SVM 5 81.37 85.93 0.825 0.903 84.41
LDA IG+SVM 11 78.51 84.52 0.809 0.901 83.41

LR RF+SVM+DK 10 79.34 83.78 0.811 0.902 83.11
SVM RF 10 80.05 83.13 0.811 0.911 83.10
NB SVM 7 80.82 81.67 0.811 0.892 82.78

OSYK: Oznitelik Segim Y6ntemi Kombinasyonu, DOS: Dahil Edilen Oznitelik Sayisi, HS: Hassasiyet, KS: Kesinlik, FO: F-Olgiisii, EAA: Egri
Altindaki Alan, D: Dogruluk

Authorized licensed use limited to: Abdullah GUI Univ (KAYSERI ABDULLAH GUL UNIVERSITESI). Downloaded on April 07,2023 at 08:52:24 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



552

351

SINIFLANDIRICI SAYISI

° °

1
o
o
2
o
|7
o
1K
0
_—
o
| U
K
2
I 103

500
EN iYi SONUGLAR

1000

(a)

— 2z
| ki
'
2322
ES

mcs
=G
R
F
a =SVM
=Bs

=CMIM
=DK

I 505
I 510
=z 0

£g g
500
EN iYi SONUGLAR

OZNITELIK SAYISI
|
L)
a
8
I s0
s
. 57
.
I 253
23
0
4
I 486

1000

(b)

Sekil 2. Cleveland veri kiimesinde F-Olgiisii performans &lgiitiine gére ilk 100, ilk 500 ve ilk 1000 en iyi modelde en sik kullamilan (a) siniflandirma
yontemleri, (b) dznitelik se¢im yontemleri.
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Sekil 3. Cleveland veri kiimesi iizerinde, farkli sayida 6znitelikler i¢in, MLP siniflandiricisinin Oznitelik Segimi Uygulanmadigindaki (OSU, Ham) ve
topluluk 6znitelik segimi kullanildigindaki Maksimum (Max), Minimum (Min), Ortalama (Ort) F-Olgiisii Degerleri

Iv. TARTISMA VE SONUC

KAH tanist i¢in uluslararasi kabul gérmiis standart bir
makine Ogrenimi yaklagimi yoktur. Bu ¢alismanin ana
amaci, hastanin fiziksel ve biyokimyasal degerlerini veri
madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri ile analiz ederek,
KAH tanisinin daha ekonomik ve verimli bir sekilde
koyulmasini, ve KAH  kaynakli oliimlerin azalmasim
saglamak; ve bdylece topluma katkida bulunabilmektir. Daha
0zel olarak amacimiz, onerilen topluluk oOznitelik segim
yontemini  kullanarak,  tutarli  bulgular  {iretecek
smiflandiriciyt belirleyip, KAH tanisi igin istikrarli bir model
elde edebilmektir. Gelecek ¢aligmalarimizda, 6nerilen model
ile diger halka agtk KAH wveri kiimelerini incelemeyi
planliyoruz. Bdylece, farkli KAH veri kiimelerinde iyi
performans gosterecek tek bir model bulmay1 amagliyoruz.
Ayrica, Tiirk toplumu bireylerinin verilerini igeren kamuya
acik bir KAH verisi yoktur. Tiirk kardiyologlarla is birligi
yaparak, topluma 6zgii bir veri kiimesinin gelistirilmesine
katkida bulunmak, modelimizi bu veri kiimesinde de
uygulamak ve KAH teshisi i¢in Tirk niifusuna ozgi
ozelliklerin olup olmadigini gézlemlemek istiyoruz.
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