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Diinyanin en yaygin hastaliklarindan olan kalp hastaliklarinin, uzun siire daha bir numaral1 6liim
sebebi olmaya devam edecegi Ongoriilmektedir. Kalp hastaliklar1 faktdrlerinin bircogunun
Onlenebilir ya da tedavi edilebilir olmasi hastalik sonucu can kaybinin azalmasi i¢in bir firsattir.
Bu nedenle, vaka verilerine algoritmik ve istatistiksel yontemler uygulayarak hastaligin tespitini
amaclayan birgok caligma yapilmistir. Bu ¢alismanin amaci, belirlenen niteliklerin kalp krizi
tanistyla iliskisini incelemek ve kalp krizi tanisin1 maksimum diizeyde dogru tahmin etmektir. 12
nitelik ve 303 olguya sahip veri setindeki degerler temizlenmis ve ardindan analizler yapilmstir.
Gogiis agrisi tipi, egzersize bagl anjin ve egzersize bagl ST depresyonu niteliklerinin kalp krizi
tanistyla yiiksek oranda kolerasyona sahip oldugu bulgulanmistir. Analiz sonuglari
gorsellestirilerek ¢aligmaya eklenmistir. Kalp krizi teshisi i¢in diger ¢aligmalarda basar1 gosteren
C4.5 karar agaci, k-en yakin komsu, rastgele orman ve DVM olmak iizere 4 farkli algoritma
uygulanmis ve sonuglari karsilastirilmugtir. Kalp krizi tanisin1 en dogru tahmin eden algoritma
C4.5 karar agact algoritmasi olmustur.
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It is predicted that heart disease, one of the most common diseases in the world, will continue to
be the number one cause of death for a long time. The fact that many of the factors of heart disease
can be prevented or treated is an opportunity to decrease the loss of life as a result of the disease.
For this reason, many studies aimed at detecting the disease by applying algorithmic and statistical
methods to case data have been conducted. The aim of this study is to examine the relationship
between the characteristics determined and the diagnosis of heart attack and to predict the
diagnosis of a heart attack at the maximum level. The values in the data set with 12 qualities and
303 cases were cleared and then analyzes were made. It has been found that the characteristics of
chest pain type, exercise-induced angina, and exercise-induced ST depression have a high rate of
correlation with the diagnosis of a heart attack. Analysis results were visualized and added to the
study. For the diagnosis of heart attack, 4 different algorithms were applied, namely the C4.5
decision tree, k-nearest neighbor, random forest, and SVM, which were successful in other
studies, and their results were compared. The C4.5 decision tree algorithm has been the most
accurate algorithm for predicting heart attack diagnosis.
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1. GIiRIiS (~rrODUCTION)

Dolagim sisteminin ve insan viicudunun Onemli
bilesenlerinden birisi olan kalp, kiigiik yapisina
ragmen viicuttaki en giiglii kastir. Anne karninda bir
fetiis iken atmaya baslayan kalp, saglikli ve yetigkin
bir bireyde giinde ortalama 100000 atig
gerceklestirmektedir. Kalp, ortalama bir insan
omriinde yaklasik iki buguk milyar kere atmakta ve
her atisinda viicudun her tarafina gerekli olan temiz
kan1 pompalamaktadir [1]. Kalbin igerisinden
dakikada yaklasik bes litre kan gegmekte ve viicuda
dagilmaktadir. Ancak kalp icerisinden gecen kan ile
beslenmemektedir. Yogun ve durmadan ¢aligan kalbi
besleyen damarlar bulunmaktadir. Bu damarlar
koroner damar olarak adlandirilmaktadir. Koroner
damarlarda meydana gelen daralma veya tikanma
sonucunda ortaya ¢ikan hastaliga ise koroner arter
hastaligi ismi verilmektedir [2]. Kalp ve damar
hastaliklarinin biiyiik bir kisminin kékeninde koroner
arter hastaligt bulunmaktadir [3]. Diinya Saglik
Orgiitii(DSO)  verilerine gore kalp ve damar
hastaliklar1 sonucu 6liimler yiizde 30 ile tiim 6liimler
arasinda ilk siray1 almaktadir. Ulkemizde bu oran
yiizde 47 civarindadir [4].

Koroner arter hastaliklarindan birisi olan ve halk
arasinda kalp krizi olarak adlandirilan Miyokard
infarktiisii (MI), kalbin bir boliimiiniin kanlanma veya
oksijenlenmesinin bozulmasi sonucu ortaya ¢ikan
hastaliktir. Daha agik bir tabirle kalbe yeterli miktarda
kanin ve dolayisiyla oksijenin gidememesinden
kaynaklanmaktadir. ~ Yeterli ~miktarda  oksijen
gitmediginde kalpte hasar, uzun siire oksijen
gitmediginde ise kalpte 6lim meydana gelmektedir
[5]. Oliim riski olusturan veya insan sagligini olumsuz
yonde etkileyen bu hastaligin baslica nedenleri su
sekilde siralanabilir [6]:

Obezite
Hipertansiyon
Diyabet
Kolesterol
Cinsiyet

Yas

Tiitiin kullanim1
Alkol kullanimi
Aile dykiisii

Bu maddelere ek olarak, uyusturucu kullanimi, stres
ve yogun yasam temposu da hastaligi tetikleyen
nedenler arasindadir [7]. Kalp krizi tanisi, fiziksel
muayene ile kreatinin kinaz, troponin, miyoglobin ve
elektokardiyografi(EKG) gibi testlerin sonuglarina
gore  koyulabilmektedir [6]. Hastalik tanisi
giiniimiizde yalnizca doktorlar tarafindan
konmaktadir. Saglik bilisimi kavrami ile tip
diinyasinda daha fazla yer edinmeye baslayan biligim
sistemlerinin bu konuda hekimlere yardim etmesi
beklenebilir. Tip diinyasi veri olarak ¢ok zengindir.
Bir benzetme yapmak gerekirse, tip diinyasindaki

veriler bir okyanusa, iligkilerin kesfedildigi ve ortaya
cikan bilgi bir su damlacigina benzetilebilir. Son
yillarda kalp ve damar hastaliklarina yonelik
algoritmik ve istatistiksel birgok ¢alisma yapilmistir.

Dogan [8] yaptig1 caligmada 50 kalp krizi tanisi almis
ve 11 kalp krizi tanis1 almamus hasta verileri iizerinden
karar agac1 yontemi ile siniflandirma yapmis ve %100
oraninda duyarlilik ve 6zgiilliik elde etmistir.

Anbarasi ve arkadaslari [9] yaptiklari ¢alismada kalp
rahatsizliklarina neden olan faktorleri Genetik
Algoritmalar yardimiyla tespit etmeye ¢aligmislardir.
Calisma sonucunda faktorler arasindan en 6nemli 6
tanesi tespit edilmistir. Caligmada karar agact
tekniginin  daha iyi  performans  gosterdigi
gozlemlenmistir.

Cakmake¢1 ve Kahyaoglu [10] yaptiklart galismada
Cleveland klinik kurumundan alinan 300 hasta verisi
tizerinde asir1 yapay 6grenme yontemi kullanarak kalp
krizi tespiti yapmaya c¢aligmislardir. Caligma
sonucunda %80 basar1 orani elde etmislerdir.

Bulut [1] yaptigi caligmada yapay sinirlandirma
yontemlerini kullanarak kalp krizi risk oranin
belirlemeyi  amaglamigtir.  Calismada  Manisa
Merkezefendi Devlet Hastanesi ve Izmir Ege
Universitesi Hastanesinde tedavi goren 62 hastanin
verisi kullanilmigtir. Verilerin analizinde karar agaci
yontemi ve AdaBoost algoritmasi kullanilmigtir.

Calisma sonucunda kalp krizini tetikleyen en nemli
bes faktor, bilyiik tansiyon degeri, diyabet, obezite,
sigara ve kii¢iik tansiyon degeri olarak bulunmustur.
Tage1 ve Samli [11] yaptiklar ¢alismada yiizlerce veri
bulunan veri setine ¢esitli algoritmalar uygulayarak
kalp hastaligi teshisi koyma g¢alismas: yapmustir. 9
farkli veri madenciligi yontemini WEKA yaziliminda
veri seti lizerinde uygulamislardir. K-NN ydnteminin
en basarili yontem oldugunu tespit etmislerdir.

Sunulan ¢aligmalar verinin iglenip bilgi ¢ikarilmasinin
tip alaninda kullanilabilecek yararli sonuglar ortaya
cikarilabilecegine birer &rnek olarak gosterilebilir.
Kalp ve damar hastaliklar1 iizerine yapilan ¢aligma
sayist arttikca kalp hastaliklarinin  dnlenmesi
konusunda daha fazla destek saglayacaktir.

Bu c¢alismanin amaci, yas, cinsiyet, gogiis agrisi tipi,
istirahat kan basinci, kolesterol degeri, aglik kan
sekeri, istirahat  elektrokardiyografik  sonug,
maksimum nabiz, egzersize bagli anjin, egzersize
bagli ST depresyonu, ST segmenti egimi ve defekt tipi
niteliklerinin kalp krizi tamsiyla iligkisini incelemek
ve kalp krizi tanisini maksimum diizeyde dogru
tahmin etmektir. Calisma kapsaminda veri 6n igleme
yapilmig ve veriler diizenlenerek analiz edilmistir.
Analiz ~ sonuglar1  gorsellestirilerek  ¢alismaya
eklenmigtir. Tan1 tahmini i¢in C4.5 karar agaci, k-en
yakin komsu, rastgele orman, destek vektor
makineleri algoritmalart  kullamilmistir.  Calisma
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Kaggle veri tabanindan alman 12 &znitelige ve 303
olguya sahip veri kiimesi {izerinde ilerlemistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde kullanilan veri seti
ve analiz asamasinda kullanilan  yOntemler
aciklanmstir. Uglincii boliimde analiz sonucu elde
edilen sonuglar sunulmus ve tartigmalar yapilmustir.
Caligmanin  dordiinci ve son boOlimiinde ise
caligmanin sonuglart agiklanmustir.

2. MATERYAL ve YONTEM (MATERIAL and

METHODS)

2.1. Veri Seti (Data Set)

Calismada Kaggle veri tabaninda yer alan 85000 kalp
krizi vakasindan olusan, kalp krizi tanis1 konmus ya
da saglikli bireylerin degerlerinden olusan veri seti
kullanilmigtir. Degerler ¢esitli yontemlerle elimine
edilmis ve sonug¢ olarak 12 nitelik ve 303 vaka ile
calisgmaya baslanmistir. Kullamilan  &znitelikler
sirasiyla yas, cinsiyet, g6giis agrisi tipi, istirahat kan
basinci, kolesterol, a¢lik kan sekeri, istirahat
elektrokardiyografik  sonug, maksimum nabiz,
egzersize bagli anjin, egzersize bagh ST depresyonu,
ST segmenti egimi ve defekt tipidir. Tablo 1’de
oOzniteliklerin ayrintili agiklamasi verilmistir.

Tablo 1: Oznitelikler ve Agiklamalari
(Attributes and Descriptions)

Kod Nitelik Aciklamasi Deger Deger
Aciklamasi
age Hastanin yas1 Niimeri
k
sex Hastanin cinsiyeti 0,1 0: Kadin
1: Erkek
cp Gogiis agris1 tipi 0,1,2,3 0: Tipik anjin
agri
1: Atipik anjin
agri
2: Anjinal
olmayan agri
3:Asemptomati
k agn
trestbp Istirahat kan basinc1 | Niimeri
s k
chol Kolesterol degeri Niimeri
k
fbs Aclik kan sekeri 0,1 0: 120 veya
daha kiigiik
seker degeri
1: 120°den
biiyiik seker
degeri
restecg Istirahat 0,1,2 0: Normal deger
elektrokardiyografi 1: ST-T dalga
k sonug anormalligi
2: muhtemel ya
da kesin sol
ventrikiil
hipertrofisi
thalac Maksimum nabiz Niimeri
k
exang Egzersize baglt 0,1 0: Yok
anjin 1: Var
oldpea Egzersize bagli ST | Niimeri
k depresyonu k

slope ST segmentinin 0,1,2 0: Yukar: dogru
egimi 1: Diiz

2: Asag1 dogru
3: Normal

thal Defekt tipi 3,6,7

6: Belirlenmis
defekt

7: Tersinir
defekt

2.2. Kullanilan Teknik ve Yontemler (Techniques and
Methods)

Calisma 3 asama uygulanarak tamamlanmistir.
Veriler analiz edilmeden oOnce 06n isleme
tekniklerinden veri temizleme yapilarak
diizenlenmistir. Daha sonra veriler analiz edilerek
gorsellestirme yapilmistir. Son olarak karar agaci, k-
en yakin komsu, rastgele orman ve DVM(SVM)
algoritmalar1  kullanilarak  veriler =~ makineye
Ogretilerek tahminde bulunmasi istenmis ve basari
sonuclart listelenmistir.

2.2.1. Veri temizleme (Data cleansing)

Veri temizleme, veri analiz islemleri yapilmadan 6nce
kesinlikle yapilmasi gerekilen bir islemdir. Eksik
verilerin tamamlamasi, tutarsizliklarin giderilmesi ve
aykirt  degerlerin  saptanmasi i¢in  giiriiltiiniin
giderilmesi gibi islemlerden olusmaktadir [12]. Eksik
verilerin tamamlanmasinda su yontemler
kullanilabilir [13]:
e  Eksik deger igeren kayutlar silinebilir.
e  Eksik degerler yerine ortalama kullanilabilir.
e  Eksik degerler yerine medyan kullanilabilir.
e  Eksik degerler yerine i¢inde bulundugu sinifin
ortalamasi kullanilabilir.
e  Eksik degerler yerine regresyon gibi yontemler
kullanarak en uygun deger kullanilabilir.

Aykir1 degerlerin saptanmasi i¢in ise kullanilan 3
yontem bulunmaktadir. Bunlar, binning, kiimeleme ve

regresyon yontemleridir. Olabilecek veri
tutarsizliklari  ise  digsal referans kullanarak
giderilebilir [12].

2.2.2. C4.5 karar agac1 algoritmasi (C4.5 decision tree
algorithm)

C4.5 karar agact algoritmasi, son yillarda sik
kullanilan siniflandirma yontemlerinden birisidir [ 14].
Algoritma Oncelikle her hedef ve tahmin degiskeni
icin bilgi degeri hesaplar. Daha sonra en fazla bilgi
toplayan smifi belirlemek amaciyla her tahmin
degiskeni i¢in bilgi kazanci hesaplar. En fazla bilgi
kazanimi saglayan tahmin degiskeni tespit edilir ve
agac olugsmaya baglar. Veriler her dalda dengeli bir
bigimde dagilir. Tk tahmin edici degisken
belirlendikten sonra geriye kalan tahmin edici
degiskenlerin hangisiyle boliimlenmesinin en yiiksek
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bilgi kazanimi saglayacagi hesaplanir. Bu islem
tahmin edici degiskenlerin timii agaca yerlesene
kadar devam eder [11].

2.2.3. K-en yakin komsu algoritmasi (K-nearest
neighbor algorithm)

K-En yakin komsu algoritmasi, egitim setindeki
verilere dayali olarak 6grenmeyi gergeklestiren 6rnek
tabanli bir 6grenme algoritmasidir. Gruptaki yeni
veriyi, egitim setindeki verilerle karsilagtirarak
smiflandirma iglemini yapmaktadir [15]. K-En yakin
komsu algoritmasinda, egitim setindeki her Ornek
uzayda bir noktayr temsil edecek sekilde
tutulmaktadir. Yeni bir 6rnek uzaya katildiginda, yeni
ornege en yakin egitim setindeki 6rneklerden k tanesi
belirlenerek yeni 6rnegin sinif1 belirlenmektedir [16].

2.2.4. Rastgele orman algoritmasi (Random forest
algorithm)

2001 yilinda gelistirilen rastgele orman algoritmasinin
amaci, tek bir karar agacit yerine farkli egitim
kiimelerinde egitilmis aga¢ kararlarim birlestirip
sunmaktir. Her seviyedeki nitelik belirlenirken, biitiin
agaclarda birtakim hesaplar yapilarak nitelik
belirlenmektedir. Daha sonra ise diger agaglardaki
nitelikler birlestirilerek en fazla kullanilan nitelik
secilmektedir. Segilen nitelik agaca dahil edilip biitiin
seviyelerde islem tekrarlanmaktadir. Algoritmanin
baslatilabilmesi i¢in her diiglimde kullanilacak
degisken sayis1 ve aga¢ sayist kullanici tarafindan
belirlenmelidir [17].

2.2.5. Destek vektor makineleri (Support vector machine)

Destek vektor makineleri, bilinen adiyla SVM, riski
minimize etmeyi amaglayan, dis biikey optimizasyona
dayali makine Ogrenim algoritmalaridir. Dagilim
bilgisine ihtiya¢ duymadigi i¢in bagimsiz 6grenme
yapabilmektedir. Algoritmalarin amaci, smiflari
ayiracak en uygun hiper diizlemi elde etmektir. Diger
bir ifadeyle, farkli smiflar arasindaki uzaklig
maksimize etmeyi amaglamaktadir [18].

Calismada kullanilan veri seti 12 nitelik ve 303 olguya
sahiptir. 12 nitelik bagimsiz degisken olarak ele
alinmig ve 0 ve 1 degerlerini igeren tan1 adinda bir
bagimli degisken tahmin edilmeye caligilmistir.
Calismada kullanilan veriler 6ncelikle temizlenmistir.
Temizleme isleminde eksik veri barindiran thalac
degiskeni niimerik degerler tasidigindan eksik
verilerin yerine ortalama deger atanmistir. Bos
degerler barindiran niimerik olmayan degiskenler i¢in
ise medyan degeri eksik veriler yerine kullanilmustir.
Uygulama asamasinda veriler Python ortaminda,
Python dili kullanilarak analiz edilmistir. Veriler

oncelikle korelasyon analizine tabii tutulmustur.
Aralarinda korelasyon iligkisi ¢ikan nitelikler analiz
edilmis ve sonuglar gorsellestirilmistir. Tahmin
agsamasinda Scikit-learn kiitliphanesi kullanilmustir.
Bu kiitiphane Python dilinde makine O6grenimi
konusunda en kullanigh kiitiiphanelerden oldugu i¢in
tercih edilmistir.

3. BULGULAR (FINDINGS)

Calismada kullanilan veri setinin niteliklerinin tani
durumu ile olan korelasyonunu belirlemek igin
korelosyon analizi yapilmistir. Test sonuglari Sekil
1’de gosterilmistir.

a0e
sex - - I- 08
- W
trestbps - . -04
chol - .
restecg - .

-00
thalach -
exang -
oldpeak - -—0.4

slope - .
thal - [ ] ' -08

mm-.|||.|||..|_

v X g w3 DL DX UG E
Q T Q

g & &6 385 0 o5 2
7 P -
J £ 5 S

Sekil 1. Korelasyon analizi sonuglari
(Correlation analysis results)

Sekil 1 incelendiginde, niteliklerin tan1 durumu ile
olan korelasyonunda gogiis agrisi tipi, egzersize bagh
anjin ve egzersize bagli ST depresyonu arasinda
pozitif yiiksek bir korelasyon oldugu
goriilebilmektedir. Bu durumda gogiis agrist tipi,
egzersize bagli anjin ve egzersize baghh ST
depresyonunun tani durumunu etkiledigi
sOylenebilmektedir. Korelasyon analizinde yiiksek bir
korelasyon ¢ikmasa da yapilmis ¢alismalarda yasin
kalp krizi vakasini etkiledigi siklikla ge¢mektedir.
Yag-tani grafigi Sekil 2°de gosterilmistir.

Saglikii
35 " Tani Konmug

30
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Kisi Sayisi
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33 40 45 50 55
Yas

Sekil 2.Yas-tan1 grafigi
(Age-diagnosis chart)
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Sekil 2 incelendiginde yas ve tam arasinda bir baglanti
olmadig1 rahatlikla gériilebilmektedir. Bu durum
korelasyon analizini de desteklemektedir. Literatiirde
bahsedilen bir diger degisken ise cinsiyettir. Vakalarin
cinsiyete gore dagilimmna iliskin grafik Sekil 3’te
gosterilmistir.

Erkek

Kadin

Sekil 3.Vakalarin cinsiyet dagilimi
(Gender distribution of the cases)

Kaydedilen 303 vakanin %72.7’sini erkek hastalar,
%27.3’ini ise kadin hastalar olusturmaktadir. Bu
grafik tek basina bir yorumlanamayacagindan kalp
krizi tanist konmus hastalarin cinsiyete gore
dagilimma bakip birlikte yorumlanmalidir. Tani
konmus vakalarin cinsiyet dagilimina iligkin grafik
Sekil 4’te gosterilmistir.
Kadin

Erkek

Sekil 4. Tan1 konmusg vakalarin cinsiyet dagilimi
(Gender distribution of diagnosed cases)

Kalp krizi tanis1 konmus 106 hastanin %88.7’sini
erkek hastalar, %11.3’inli ise kadin hastalar
olusturmaktadir. Sekil 3 ve Sekil 4 birlikte
incelendiginde kalp krizi ile cinsiyet arasinda bir iligki
oldugu sdylenebilmektedir. Bu durum kolerasyon testi
sonucunda ortaya ¢ikan normal pozitif korelasyon
sonucunu  desteklemektedir. ~ Korelasyon  testi
sonucunda giiclii pozitif iligki ¢ikan niteliklerden
birisi olan gogiis agrisi tipine iligkin grafik Sekil 5’te
gOsterilmistir.

&0
70
60
% 50
g
&
@ 40
2
30
20
10
0
1 2 3 4
Gogus Agnisi Tipi
Sekil 5. Tan1 konmus vakalarin gogiis agrisi tipi
dagilimi

(Chest pain type distribution of diagnosed cases)

Sekil 5 incelendiginde, kalp krizi tanist konmus
vakalarda hastalarda biiyiik oranda asemptomatik agr1
tipi oldugu goriilebilmektedir. Bu durum hasta kayit
altina alinirken herhangi bir gogiis agris1 yasamadigini
ifade etmektedir. Asemptomatik agriy1r sirasiyla,
anjinal olmayan agri, atipik anjin agr1 ve tipik anjin
agn takip etmektedir. Kalp krizi tanis1 ile yliksek
korelasyona sahip bir diger nitelik egzersize bagh
anjin durumudur. Tan1 konmus vakalardaki anjin
durumu dagilimi Sekil 6’da gosterilmistir.

70

60

50

Kigi Sayisi
-] ] &

s

0

00 10
Anjin Durumu
Sekil 6. Tan1 konmus vakalarin anjin durumu
dagilimu

(Angina status distribution of diagnosed cases)

Sekil 6 incelendiginde, kalp krizi tanis1 konmus
hastalarda biiyiik oranda egzersize bagl anjin oldugu
goriilebilmektedir. Anjin, kalbi besleyen damarlarin
kalbi besleyecek yeterli kanin gegemeyecegi sekilde
daralmasi halinde kalbin yaptig1 agridir. Bu durumda
egzersiz sirasinda  olusan anjinin  kalp  krizi
belirtilerinden oldugu sdylenilebilir. Tam ile yliksek
pozitif iligkisi bulunan son nitelik ise egzersize bagh
ST depresyonudur. Tani konmus vakalardaki ST
depresyonuna iligkin grafik Sekil 7°de gosterilmistir.
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Sekil 7. Tan1 konmus hastalardaki egzersize bagli ST
depresyonu durumu dagilimi
(Distribution of exercise-induced ST depression status in
diagnosed patients)

Egzersize bagli ST depresyonu, kalp kansizliginin en
stk rastlanan bulgularindan bir tanesidir. Genellikle
ST ¢okmesi yasanmadan once ST segmentinde
diizlesme(depresyon) meydana gelmektedir [19].
Sekil 7 incelendiginde, tani konmus hastalarin
yaklagik ticte ikisinde egzersize baglhi ST segment
diizlesmesinin en az 1 defa oldugu goriilmektedir. Bu
durum dikkate alinarak egzersize baglh ST
depresyonunun kalp krizi i¢in 6nemli bir bulgu oldugu
sOylenebilir.

Calismada dort farkli  algoritma  kullanilarak
smiflandirma islemi yapilmis ve algoritmalarin yeni
vaka tahminindeki basar1 oranlari incelenmistir. Bu
asamada age, sex, cp, trestbps, fbs, restecg, thalach,
exang ve oldpeak nitelikleri test wverisi olarak
kullanilmigtir. Test sifinin biiyikligi %25 olarak
belirlenmigtir. Karar agaci1 algoritmasinda kriter
olarak entropi belirlenmistir. K-en yakin komsu
algoritmasinda, test verisi bilyiikligii %33 olarak
belirlenmistir. Metrik olarak minkowski teknigi
uygulanmistir. Rastgele orman algoritmasinda test
verisi bliyilikliigli %30 olarak ele alinmistir. Son olarak
Destek Vektor Makinelerinde ise test boyutu %33
olarak ele alinmis ve lineer yontem kullanilmstir.

oranlart  Tablo 2’de

Algoritmalarin ~ basari

gosterilmistir.

Tablo 2. Algoritmalarin tahmin basar1 yiizdesi
(The prediction success percentage of algorithms)

Algoritma Basan
Orani(Yiizde)

C4.5 Karar Agact 83,099
Algoritmast

K-En Yakin Komsu 68,085
Rastgele Orman 81,456
Destek Vektor Makineleri 75,532
(Dogrusal)

C4.5 karar agac1 algoritmasi vaka tahmini konusunda
%83,099 oraninda basar1 elde etmistir. C4.5 karar
agac1 algoritmasini %81,456 basar1 oraniyla rastgele
orman, %75,532 basar1 oramyla destek vektor

makineleri ve %68,085 bagar1 oraniyla k-en yakin
komsu algoritmalari takip etmistir.

4. SONUC (RESULTS)

Bu ¢aligmanin amaci, yas, cinsiyet, gogiis agrisi tipi,
istirahat kan basinci, kolesterol degeri, aclik kan
sekeri,  istirahat  elektrokardiyografik  sonug,
maksimum nabiz, egzersize bagli anjin, egzersize
bagli ST depresyonu, ST segmenti egimi ve defekt tipi
niteliklerinin kalp krizi tanistyla iligkisini incelemek
ve kalp krizi tan1 degerini(0,1) maksimum diizeyde
dogru tahmin etmektir. Veri setinde yer alan degerler
temizlenerek  analiz  asamasma uygun hale
getirilmistir. Sonrasinda veriler analiz edilmis ve
gorsellestirme  yapilarak caligmaya eklenmistir.
Analiz sonucunda go6giis agrisi tipi, egzersize bagli
anjin durumu ve egzersize bagli ST depresyonu
niteliklerinin kalp krizi tanisi ile yiiksek pozitif
kolerasyona sahip oldugu goriilmistiir. Bu durum,
gOglis agrist tirll, egzersize bagli anjin durumu ve
egzersize bagl ST depresyonu degiskenlerinin kalp
krizi  hastalii igin birer isaret olabildigini
gostermektedir. Cinsiyet ve yas niteliklerinin ise kalp
krizi tanis1 ile normal pozitif kolerasyona sahip oldugu
saptanmistir. Bu durum ise cinsiyet ve yasmn kalp
krizinde etkili oldugunu gostermistir. Kadilarda
erkeklerden, genglerde ise yaslilardan daha az kalp
krizi riski oldugunu gostermektedir.Kalp krizi tanisim
tahmin etmek i¢in C4.5 karar agac1, k-en yakin komsu,
rastgele orman ve destek vektér makineleri
algoritmalari veri setine uygulanmig ve basari puanlari
kaydedilmistir. Yapilan testler sonucunda C4.5 karar
agacit algoritmasinin en iyl sonucu verdigi
goriilmektedir. Karar agaci algoritmasimi rastgele
orman, Destek Vektor Makineleri ve K-En yakin
komsu algoritmalar takip etmistir.
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