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Oz

Kalp yetmezligi, son yillarda giderek yayginlagan kronik bir hastaliktir. Hastalarin 6liim oranlar1 ¢ok yiiksektir ve bu durum hastaligin
en ciddi kalp hastaliklarindan birisi oldugunu gostermektedir. Hastalarin hayatta kalma oran1 meme kanseri, prostat kanseri ve
bagirsak kanseri gibi kanser tiirlerine gore daha diisiiktiir. Kalp yetmezligi ile yasayan hastalarin sag kalimlarimin tahmin edilmesinin
kritik 6nemi vardir. Sag kalim tahmini ile en 6nemli risk faktorlerinin belirlenmesi ve hastaligin erken asamada teshisi saglanabilir.
Veri madenciligi teknikleri son yillarda klinik verilerin analiz edilmesi ve siniflandirilmasi tlizerinde biiyiik gelisim gostermis,
hekimlere ve hastalara faydalar saglamistir. Bu ¢alismada kalp yetmezligi hastalarinin sag kalimlarinin tahmin edilmesi amaciyla
Naive Bayes, lojistik regresyon, ¢ok katmanli algilayici, destek vektér makineleri ve J48 karar agaci siniflandirma yontemleri
WEKA’da bulunan InfoGainAttributeEval, CfsSubsetEval ve ReliefFAttributeEval 0Oznitelik se¢im yontemleri kullanilarak
degerlendirme olgiitleri agisindan karsilastirilmigti.  Degerlendirme 6lgiitii olarak dogru siniflandirma orani, F-6lgiitii ve Kappa
istatistigi metrikleri kullanilmigtir. En yiiksek siniflandirma basarisina sahip smiflandirict %90 dogru siniflandirma orani ile gok
katmanli algilayici olmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kalp Yetmezligi, Siniflandirma.

Predicting Survival of Heart Failure Patients via Classification
Algorithms

Abstract

Heart failure is a chronic disease that has become increasingly common in recent years. Patients’ mortality rates are very high,
indicating that the disease is one of the most serious heart diseases. The survival rate of patients is lower than cancer types such as
breast cancer, prostate cancer and bowel cancer. Predicting the survival of patients living with heart failure is critical. The most
important risk factors can be determined and the disease can be diagnosed at an early stage via prediction of survival. Data mining
techniques have made great progress in analyzing and classifying clinical data in recent years, providing benefits to physicians and
patients. In this study, Naive Bayes, logistic regression, multilayer perceptron, support vector machines and J48 decision tree
classification methods were compared in terms of evaluation metrics using InfoGainAttributeEval, CfsSubsetEval and
ReliefFAttributeEval feature selection methods in WEKA. The accuracy rate, F-measure and Kappa statistics metrics were used as
evaluation metrics. The classifier with the highest classification success was the multilayer perceptron with 90% correct classification
rate.

Keywords: Data Mining, Heart Failure, Classification.
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1. Giris

Kalp yetmezligi, kalp kasimnin viicudun ihtiya¢ duydugu kan
ve oksijeni saglayacak diizeyde kani viicuda gonderemedigi
durumda gelisen kronik bir rahatsizliktir. Kalp yetmezliginin
baslica sebepleri koroner arter hastaligi, yiiksek kan basinci ve
kalp krizi ge¢misinin bulunmasidir [1, 2]. Amerika’da 2030
yilina kadar kalp yetmezliginin %46 artis gostererek 8 milyonun
iizerine c¢ikacagi ongorilmektedir. Tiirkiye’de kalp yetmezligi
hastaligina sahip kisi sayist 2 milyonun iizerindedir. Kalp
yetmezligi ile yasayan insanlarin sag kalim oranlart meme
kanseri, bagirsak kanseri ve prostat kanserine kiyasla daha
diisiiktiir. Kalp yetmezligi hastaligina sahip insanlarin en az bir
kez hastaneye yatig oran1 %83’tiir. Bu hastalarin %50’si yogun
bakim iinitelerinde izlenmektedir [3].

Saglik alaninda toplanan veri miktar1 her gegen giin
artmaktadir. Artan veri miktari, tespit edimesi zor olan gizli bilgi
ve iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi ihtiyacini dogurmustur. Tibbi
verilerin analiz edilmesinde veri madenciligi teknikleri hayati
oneme sahiptir. Kalp hastaliginin artan seyri ve yiiksek 6liim
oranlart  arastirmacilar1  veri madenciligi teknikleri ile
hastaliklarin miimkiin 6lgiide 6nlenmesi, erken asamada teshis
edilmesi ve hastane Oliimlerinin Oniine gegilebilmesi igin
caligmalar yapmaya tegvik etmistir [3, 4].

Saqlain vd. c¢aligmalarinda kalp yetmezligi ile yasayan
hastalarin 1 yil ve daha fazla siire sag kalimlarmin tahmin
edilmesi i¢in bir model dnermislerdir. Naive Bayes algoritmasi
ile %86,7 dogru siniflandirma oranina ulagmiglardir [5]. Jagad
vd. koroner arter hastaliginin erken donemde teshis edilebilmesi
icin Naive Bayes, karar agaci ve sinir aglari siniflandiricilarinin
performanslar1 degerlendirmislerdir. Ug algoritma arasinda en
hizli algoritma Naive Bayes olmustur. Hatay1 en kiigiikleyen
sinir aglari ise gorece daha yiiksek hesaplama zamanina sahiptir.
Naive Bayes ve sinir agt icin ulasilan dogru siniflandirma
oranlart sirasiyla %86 ve %85,7°dir [6]. Kiiciikak¢ali vd. veri
madenciligi yontemlerinden birliktelik kurallarini temel alan
iligkisel siniflandirmay1 kullanarak kalp yetmezligine bagl 6liim
olaylarinin tahmin edilmesini amaglamiglardir. 299 6rnek ve 13

Oznitelikten olusan kalp yetmezligi veri seti kullanilarak
gerceklestirilen ¢aligmada dogru siniflandirma orani, dengeli
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk, pozitif prediktif deger, negatif
prediktif deger ve F o6lgiitii degerlendirme 6lgiitleri i¢in sirasiyla
0,866, 0,819, 0,688, 0,951, 0,868, ve 0,865 ve 0,767 sonuglarina
ulasilmigtir [7]. Chicco ve Jurman ¢aligmalarinda 299 6rnekten
olusan kalp yetmezligi veri setini kullanarak hastalarin sag kalim
oranlarmin tahmini ve en Onemli risk faktorlerinin ortaya
cikarilmasi adma siniflandirma yontemlerini analiz etmislerdir.
Lojistik regresyon siniflandiricisi ile %83,8 dogru siniflandirma
oranma ulasmislardir. [8]. Giirfidan ve Ersoy kalp yetmezligi
hastalarinin klinik bilgilerini ve yasamlarina ait bilgileri igeren
UCI web sitesinden alinan kalp yetmezligi veri setini kullanarak
kalp hastaligina bagli oliim oranlarmin degerlendirilmesini,
hastalarin ve hekimlerin erken tamiya yonlendirilmesini
amaclamiglardir. Siniflandirma basarilar1 %73 ile %83 arasinda
degisen 6 farkli siniflandirma algoritmasi i¢inde en basarili
smiflandiricinin - destek vektér makineleri oldugu sonucuna
varmiglardir [9].

Bu ¢aligmada 299 6rnekten olusan kalp yetmezligi veri seti
kullanilarak hastalarin 4-285 giin arasinda degisen, ortalama 130
giinliik takip siiresi i¢indeki sag kalimlar1 tahmin edilmistir.
Smiflandirma iglemi 6ncesinde WEKA yaziliminda bulunan
InfoGainAttributeEval, CfsSubsetEval ve ReliefFAttributeEval
Oznitelik se¢im yontemlerinden yararlanilarak daha dnce bu veri
setinin kullanildig1 calismalara goére siniflandirma basarisinin
arttirllmas1 amaglanmigtir. Naive Bayes, lojistik regresyon, ¢ok
katmanli algilayici, destek vektor makineleri ve J48 karar agaci
smiflandirma algoritmalarinin performanslari dogru
smiflandirma orani, F-6l¢iitii ve Kappa istatistigi degerlendirme
Olciitleri agisindan karsilagtirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada UCI web sitesinden alinan kalp yetmezligi
veri seti kullanmilmigtir. Veri seti 13 06znitelik ve 105’1 kadin,
194’1 erkek olan 299 hastaya ait kayit igermektedir. Hastalardan
96’s1 takip edildigi siire igerisinde hayatini kaybetmistir. Veri
setine iligkin ayrintili bilgi Tablo 1°de yer almaktadir.

Tablo 1. Calismada Kullamilan Oznitelikler ve Aciklamalar

Oznitelik Adi Oznitelik Tanim Oznitelik Tiirii Veri Tiirii
Yas Hasta yasi Girdi Niimerik
Kirmizi kan hiicrelerinde veya
Anemi hemoglobinde gergeklesen Girdi Kategorik(0:Yanlis, 1:Dogru)
azalma
Yiiksek Tansiyon Hastada hiper tansiyon olmasi Girdi Kategorik(0:Yanlis, 1:Dogru)
Kreatinin Fosfokinaz (CPK) Kandaki kr_eatlnm fos_fokmaz Girdi Niimerik
enzim seviyesi
Diyabet Hastanin diyabetinin olmasi Girdi Kategorik(0:Yanlis, 1:Dogru)
S . Kalbin her kasilmasinda - .
Ejeksiyon Fraksiyonu Kalpten ¢ikan kan miktars Girdi Niimerik
Trombosit Kandaki trombositler Girdi Niimerik
Cinsiyet Hasta cinsiyeti Girdi Kategorik(0:Kadin, 1:Erkek)
Serum Kreatinin Kandaki serum _kreatmm Girdi Niimerik
seviyesi
Serum Sodyum Kandaki se_rum_sodyum Girdi Niimerik
seviyesi
Sigara Igme Durumu Hastanin sigara igcme durumu Girdi Kategorik(0:Yanlis, 1:Dogru)
Siire Giin bazinda takip siiresi Girdi Niimerik
Oliim Olay1 Hastanimn ti).k&fmsi?rem iginde Cikt1 Kategorik(0:Yanlis, 1:Dogru)
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2.1. Oznitelik Secimi

Calismada WEKA yaziliminda bulunan
InfoGainAttributeEval, CfsSubsetEval ve ReliefFAttributeEval
yontemleri en etkili dzniteliklerin ortaya cikarilmasi amaciyla
kullanilmistir.  Oznitelikleri derecelendirmek igin kullanilan
InfoGain yontemi entropi kavramina dayanmaktadir. Bu yontem
ile hedef sinifa gore hesaplanan bilgi kazanci ile 6zniteligin
onemi Olgiilmektedir. Entropi “H” ile ifade edilirse bilgi kazanci
su sekilde hesaplanmaktadir [10, 11]:

Bilgi kazanci(Smif, Oznitelik)= H(Smif)- H(Sinif | Oznitelik) (1)

Best fit arama algoritmasindan yararlanan CfsSubsetEval
yontemi ise sinif etiketi ile en yiiksek iliskiye sahip 6zniteliklerin
secilmesi icin Oznitelik alt kiimesinin degerini 6zniteliklerin her
birinin bireysel tahmin yetenegini ve Oznitelikler arasindaki
fazlalik derecesini dikkate alarak degerlendirmektedir [ 12, 13].
ReliefFAttributeEval  yontemi bir Ornegi tekrar tekrar
ornekleyerek Ozniteligin onemini degerlendiren agirlik tabanl
bir Oznitelik se¢im yontemidir. Her bir O6znitelik, smif ile
iligkisine gore agirliklandirilmaktadir. Bu yontemde baglangicta
tiim agirliklar sifir olarak ayarlanmistir. Agirlik hesaplamasi igin
rastgele secilen Ornekler kullanilmaktadir. Her bir tekrarda
rastgele bir i drnegi segilmekte ve bu drnegin her bir 6znitelik
degerinin Ornege en yakin Ornekler arasinda ne derece iyi bir
ayrim yaptigt tahmin edilmektedir. Algoritma her bir 6zniteligin
agirligint tekrarli olarak gilincellemekte ve en yiiksek agirliga
sahip belirli sayida 6znitelik segilmektedir [14, 15].

2.2. Siniflandirma Algoritmlalar:

Kalp yetmezligi hastalarmin sag kalimlarinin tahmini i¢in
gerceklestirilen bu calismada Naive Bayes, destek vektor
makineleri, lojistik regresyon, ¢ok katmanli algilayict ve J48
karar agaci siniflandirma algoritmalari kullanilmigtir.

2.2.1. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes, Thomas Bayes’in Bayes teoremini temel alan
istatistiksel bir siniflandirma algoritmasidir. Ozniteliklerin belirli
bir smf {zerindeki etkisinin diger Ozniteliklerin aldig
degerlerden bagimsiz oldugu (kosullu bagimsizlik) varsayiminin
yapildigt bu smiflandirici  ile kosullu siif olasiliklar
hesaplanarak sonug degiskeni tahmin edilmektedir [16, 17].

Kosullu  bagimsizlik  varsaymmi  sayesinde,  rassal
degiskenlerin tiim kombinasyonlari i¢in kosullu sinif olasiliginin
hesaplanmasi yerine yalnizca verilen bir sinif etiketi i¢in her bir
rassal degiskenin kosullu olasiligi hesaplanmaktadir. Naive
Bayes siniflandiricist ile test verilerinin smiflarinin tahmin
edilmesi i¢in kullanilan ifade su sekildedir [17]:

P(Y) Hln=1 P(XL' |Y) (2)
P(X)

Burada smif etiketi Y ile, i.
(i=1,..., n) ile gosterilmistir.

2.2.2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektdor makineleri, smiflandirma problemlerinin
¢Ozlimii igin verileri marjini en biiyiikleyecek en uygun diizlem
veya hiper diizlem ile ayirmayr amaglayan bir siiflandiricidir.
Marjin, iki farkli sinifa ait birbirine en yakin veri noktalari
arasindaki uzaklik olarak tanimlanmaktadir. Bu noktalar destek
vektorleri olarak adlandirilmaktadir. Cok boyutlu uzayda
siniflandirma hatasin1 en kiiciikleyen en biiyilk marjinli hiper
diizlemin belirlenmesi amaglanmaktadir [16].
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Yx) =

Ozniteligin aldig1 deger X;

Dogrusal olarak ayrilabilen veriler bir diizlem ile ayrilirken
dogrusal olarak ayrilamayan veriler dogrusal olmayan
haritalama yontemi ile yiiksek boyutlu bir uzaya aktarilmakta,
burada hiper diizlem ile simiflara ayrildiktan sonra veri
noktalarinin girdi uzayina iz diigiimleri alinmaktadir [18]. Sekil
1’de dogrusal olarak ayrilabilen verilerin siniflandirilmasina
yonelik bir 6rnek gorsele yer verilmistir.

Sekil 1. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Verilerin Siniflandirilmast

Sekil 2°de dogrusal olarak ayrilamayan verilerin dogrusal
olmayan haritalama yontemi ile smiflandirildigi ve veri
noktalarinin girdi uzayina iz diistimlerinin alindig bir gorsel yer
almaktadir.

Sekil 2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Verilerin
Swniflandiriimasi

2.2.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, yanit degiskeninin iki veya daha fazla
kategoriden olustugu durumlarda kullanilan istatistiksel bir
smiflandirma yontemidir. Problemin tiirine gore ikili, ¢ok
kategorili ve sirali olmak iizere ¢esitli lojistik regresyon
modelleri kullanilmaktadir. Lojistik regresyon modelinde de
diger regresyon modellerinde oldugu gibi yanit degiskeni ile bir
dizi bagimsiz degisken arasindaki iligkinin ortaya konmasini
amaclanmaktadir. Lojistik regresyon pek ¢ok ydnden dogrusal
regresyon modeline benzese de yanit degiskeninin kesikli yapida
olmasiyla diger regresyon tiirlerinden ayrilmaktadir [19].

Yanit degiskeni dogrusal regresyonda siirekli bir degere
sahipken lojistik regresyonda kullanilan lojistik fonksyion
sayesinde 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Lojistik
fonksiyondan elde edilen degere gore Ornegin ait oldugu smif
tahmin edilmektedir.

2.2.4. Cok Katmanli Algilayict

Cok katmanli algilayici, insan beynininin bilgiyi isleme
stirecini taklit eden bir yapay sinir ag: tiiriidiir. Tek katmanli
algilayicilarin = sadece dogrusal problemlerin  ¢6ziimiinde
kullanilmasindan kaynaklanan yetersizliklerin giderilmesi igin
gelistirilmistir. Cok katmanli algilayicilar giris katmani, cikis
katman1 ve gizli katman olmak iizere ii¢ c¢esit katmandan
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olugmaktadir. Digaridan gelen bilgilerin toplandig1 giris katmani
kendisine gelen bilgileri islenmek iizere gizli katmana
iletmektedir. Aradaki gizli katmanlardan ¢ikig katmanina ulagan
bilgiler ise tahmin sonuglar1 {retildikten sonra sistemden
ayrilmaktadir. Sekil 3’te cok katmanli algilayicilarda bilgi
aktarim siirecinin isleyisini gosteren bir Ornek verilmigtir
[20,21].

Giriy Katman

Gizli Katman Cilery Katenan

Sekil 3. Cok Katmanli Algilayict Yapist

2.2.5. J48 Karar Agact Algoritmast

C4.5 karar agacinin WEKA yazilimindaki karsiligi olan J48
karar agaci, bilginin kesfedilme siirecinde veri madenciliginde
kullanilan gii¢lii siniflandiricilardan birisidir. J48 algoritmasi ile
karar kuralinin olusturulabilmesi i¢in bilgi kazancinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Bilgi kazancinin hesaplanmasinda
entropi kavramindan yararlanilmaktadir. Entropi kavrami veri
setindeki diizensizligi ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. Kok
digiimii ve karar diigiimlerinin olusturulmasi i¢in her 6zniteligin
bilgi kazanci 6lgiilmekte ve elde edilen degerlere gore en iyi
ayirict Oznitelikler belirlenmektedir [22]. Bu algoritma ile egitim
veri seti kullanilarak karar agaci olusturulduktan sonra kok
digiimiinden yapraklara kadar karar kurali dogrulrusunda
ilerlenerek her bir yeni drnegin sinif etiketi tahmin edilmektedir.

2.3. Degerlendirme Kriterleri

Egitim veri seti ile siniflandirma modelleri olusturulduktan
sonra test verisi kullanilarak smiflandiricilarin performanslari
test edilmektedir. Smiflandiricilarin  performanslarinin  test
edilebilmesi igin gesitli degerlendirme kriterleri
hesaplanmaktadir. Bu c¢alismada degerlendirme kriterlerinin
hesaplanmasi1 i¢in karmagsiklik matrisinden yararlanilmigtir.
Karmagsiklik matrisi Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Simif

Pozitif Negatif
Pozitif GP YN
Gergek Simf Negatif YP GN

Gergek Pozitif (GP), gergek smifi pozitif olan bir 6rnegin dogru
smiflandirildigr durumlari gostermektedir.

Yanlis Negatif (YN), gercek sinifi pozitif olan bir 6rnegin yanlis
siiflandirildigi durumlart gostermektedir.

Yanlig Pozitif (YP), gercek sinifi negatif olan bir drnegin yanlis
siiflanirildigt durumlari gostermektedir.

Gergek negatif (GN), gercek sinift negatif olan bir 6rnegin dogru
simiflandirildigr durumlart gostermektedir.

Karmagiklik matrisinin hiicrelerindeki degerler kullanilarak
dogru simiflandirma orani, kesinlik, duyarlilik, F Olgiitii ve
Kappa istatistigi degerlendirme 6lgiitleri hesaplanabilmektedir.

Dogru siiflandirma orani, dogru smiflandirilan drneklerin tiim
orneklere oranmi ile bulunmaktadir. Formiilasyonu asagidaki
esitlikte verilmistir [23].

GP+GN

Dogru Siniflandirma Oran1 = —————
GP+YN+YP+GN

3)

Kesinlik, pozitif olan ve dogru tahmin edilen 6rneklerin pozitif
olarak tahmin edilen Orneklerin toplamina oramidir. Esitlik
(4)’teki gibi hesaplanmaktadir [23].

GP
GP+YP

Kesinlik =

“4)

e-ISSN: 2148-2683

Duyarlilik, pozitif olan ve dogru tahmin edilen 6rneklerin pozitif
orneklerin toplamina oranidir [23].

Duyarlilik = Sl
GP+YN

(5)
F-olgiitii esitlik (4) ve (5)’teki degerlerin harmonik ortalamasi
almarak hesaplanmaktadir. F-olgiitiiniin hesaplanmasina iligkin
formiil esitlik (6)’da verilmistir [23].

2xDuyarlilikxKesinlik

F olgiitii = (6)
Tesadiifi faktorleri de hesaba katan Kappa istatistigi,
giivenilirligin bir dl¢iisiidiir. Kappa istatistigine ait formiil esitlik
(7)’de verilmistir.

Kesinlik+Duyarlilik

Gozlenen Dogruluk—Beklenen Dogruluk

Kappa istatistigi = @

1-Beklenen Dogruluk

Kappa istatistigi hesaplamasinda 0 ile 1 arasinda bir deger elde
edilmektedir. 0.00-0,20 arasinda elde edilen Kappa istatistigi,
o6nemli olmayacak diizeyde uyum oldugunu, 0,21-0,40 diisiik
diizeyde uyum oldugunu, 0,41-0,60 orta derecede uyum
oldugunu, 0,61-0,80 iyi derecede uyum oldugunu ve 0,81-1,00
ileri derecede uyum oldugunu gostermektedir [24].
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3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu ¢aligmada kalp yetmezligi veri seti kullanilarak Naive
Bayes, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, J48 Karar
Agact ve Cok Katmanli Algilayici simiflandiricilarinin
performanslar1 degerlendirilmistir. Veri setindeki o6rneklerin
%80°1 egitim, %20’si test verisi olarak ayrilmistir. Siniflandirma
oncesinde veri O6n isleme asamasinda veri standardizasyonu

yapilmigtir. InfoGainAttributeEval, CfsSubsetEval ve
ReliefFAttributeEval Oznitelik secim yontemlerinden
yararlanilmistir.  InfoGainAttributeEval yontemi ile yas,

ejeksiyon fraksiyonu, serum kreatinin, serum sodyum ve siire
Oznitelikleri; CfSubsetEval ydntemi ile yas, ejeksiyon
fraksiyonu,  serum  kreatinin ve silire  Oznitelikleri;
ReliefFAttributeEval yontemi ile ejeksiyon fraksiyonu, diyabet,
anemi, cinsiyet ve siire 6znitelikleri se¢ilmistir.

Her bir 0Oznitelik se¢im yontemi i¢in siiflandirma
algoritmalarindan elde edilen dogru siniflandirma oranlar1 Sekil
4’te verilmistir. Oznitelik segim yontemleri ve degerlendirme
kriterleri i¢in siniflandirma algoritmalarindan elde edilen
sonuglar Tablo 3-7 arasinda yer almaktadir. Degerlendirme

kriterleri incelendiginde en basarili siniflandiricinin 5 adet
Ozniteligin  kullanmildigr InfoGainAttributeEval ve 4 adet
Ozniteligin kullanildigi CfsSubsetEval 6znitelik se¢cim ydntemi
ile %90 dogru smiflandirma oraninin elde edildigi ¢ok katmanli
algilayict siniflandiricisi oldugu goriilmiistii. Her iki 6znitelik
secim yontemi ile de en yiiksek Kappa istatistigi degeri olan
0,78’¢ ulagilmigtir. Giivenilirligin bir 6l¢iisii olan bu deger,
beklenen ve gozlenen dogruluk arasinda iyi derecede uyum
oldugunu gostermektedir. F-ol¢iitii degeri InfoGainAttributeEval
ve CfsSubsetEval 6znitelik se¢im yontemleri i¢in 0,86 olarak
hesaplanmigtir. CfsSubsetEval yontemi ile InfogainAttributeEval
yontemine gore daha az sayida Oznitelik kullanilmigtir.  Cok
katmanli algilayici algoritmasi ile daha 6nce bu veri setininin
kullanildigr [7], [8] ve [9] referanslarina gore daha yiiksek bir
simiflandirma basarisi elde edilmistir.

ReliefFAttributeEval yontemi ile en basarili siniflandiricilar
%88,33 dogru smiflandirma oram ile destek vektdr makineleri
ve lojistik regresyon olmustur. Destek vektor makineleri i¢in F-
olciitli ve Kappa istatistigi degerleri sirastyla 0,81 ve 0,73 iken
lojistik regresyonda 0,82 ve 0,74 olarak hesaplanmistir.
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95%
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5% o B333%
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ReliefAttributeEval icin Dogru
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90,0086
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Sinfflandirma
Crani

Sekil 4. Oznitelik Secim Yéontemleri ve Simiflandirma Algoritmalarindan Elde Edilen Sonuclar
Tablo 3. Lojistik Regresyona Gére Elde Edilen Smiflandirma Sonuglart

Oznitelik Se¢im Yontemi Lojistik Regresyon
Dogru Simiflandirma Orani F-Olgiitii Kappa Istatistigi
InfoGainAttributeEval %88,33 0,82 0,74
CfsSubsetEval %86,67 0,79 0,70
ReliefFAttributeEval %88,33 0,82 0,74
Tablo 4. Naive Bayes Algoritmasina Gére Elde Edilen Siniflandirma Sonuglar
Oznitelik Se¢im Yoéntemi Naive Bayes
Dogru Simmiflandirma Orani F-Olgiitii Kappa Istatistigi
InfoGainAttributeEval %78,33 0,61 0,48
CfsSubsetEval %81,67 0,71 0,58
ReliefFAttributeEval %83,33 0,76 0,63
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Tablo 5. Cok katmanli Algilayiciya Gére Elde Edilen Siniflandirma Sonuglart

Oznitelik Se¢im Yontemi Cok Katmanh Algilayici
Dogru Simflandirma Oram F-Oliitii Kappa istatistigi
InfoGainAttributeEval %90,00 0,86 0,78
CfsSubsetEval %90,00 0,86 0,78
ReliefFAttributeEval %83,33 0,76 0,63
Tablo 6. Destek Vektor Makinelerine Gore Elde Edilen Siniflandirma Sonuclari
Oznitelik Secim Yéntemi Destek Vektor Makineleri
Dogru Simiflandirma Orani F-Olciitii Kappa Istatistigi
InfoGainAttributeEval %85 0,76 0,65
CfsSubsetEval %83,33 0,72 0,61
ReliefFAttributeEval %88,33 0,81 0,73
Tablo 7. J48 Karar Agacina Gore Elde Edilen Simiflandirma Sonuglart
Oznitelik Secim Yontemi J48 Karar Agact
Dogru Smiflandirma Oram F-Olgiitii Kappa Istatistigi
InfoGainAttributeEval %83,33 0,75 0,63
CfsSubsetEval %83,33 0,75 0,63
ReliefFAttributeEval %85 0,78 0,67
4. Sonug¢ [2] American Heart Association, Causes and Risks for Heart

Kalp yetmezligi, hastaliktan kaynaklanan &liim oraninin
yiiksekligi ve son yillarda giderek artan bir seyir gostermesi
sebebiyle en ciddi kalp hastaliklarindan biri olarak
goriilmektedir. Bu calismada kalp yetmezligi hastalarinin sag
kalimlarinin yiiksek bir dogrulukla tahmin edilmesi i¢in 299
kayit ve 13 Oznitelikten olusan kalp yetmezligi veri seti
kullanilarak 5 farkli smiflandirict ve 3 farkli 6znitelik segim
yonteminin performansi degerlendirilmistir.

Calismanin sonucunda degerlendirme Olgiitlerine gore en
basarili siniflandiricinin %90 dogru smiflandirma oranina sahip
olan gok katmanl algilayict oldugu gériilmiistiir. Oznitelik se¢im
yontemleri  karsilastirildiginda  InfoGainAttributeEval — ve
CfsSubsetEval yontemleri kullanilarak secilen 6znitelikler ile en
yiiksek siniflandirma basarisina ulasilmistir.  CfsSubsetEval
yontemi ile daha az sayida Oznitelik kullanilmistir. Ayni veri
setinin kullanildig1 [7], [8] ve [9] kaynaklarina gore daha yiiksek
bir dogru smiflandirma oranina ulasilmistir.  Gelecek
caligmalarda veri sayisinin arttirilmasi, farkli 6znitelik seg¢im
yontemlerinden yararlanilmasi ve siniflandirma algoritmalarinin
birlikte degerlendirilmesiyle olusturulacak biitiinlesik
siiflandiricilar ile daha basarili sonuglar elde edilebilir.
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