Demografik Ozelliklerin Koroner Arter Hastaligina Etkisinin Analizi
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Ozet: Koroner arterler kalbin kendisini besleyen damarlardir. Koroner arter hastaligi bu damarlarda
meydana gelen tikanikliklarla ortaya cikar ve g¢ok yaygin bir hastalikti. Bu hastaliga neden olan
bir cok risk faktoriiniin oldugu bilinmektedir. Bu ¢calismamizda siniflandirma teknikleri ile modifiye
edilebilen risk faktorlerinin koroner arter hastaligina etkisi analiz edilmistir. Calismamizda kullanilan
verisetleri biyokimya ve hemogram laboratuvar test sonuglarini icermektedir. Analizler ile elde edilen
basarim élcutleri net bir sekilde géstermektedir ki, hipertansiyon ve diyabet mellitus faktérlerinin
KAH Uzerinde etkisi vardir. Ayrica, bu gcalisma koroner arter hastaligi gibi medikal verilerin islenmesi
ve siniflandinimasinda random forest ve destek vektdr makineleri algoritmalarinin kulllanilabilecegini
bize gdstermistir.

Anahtar Sozciikler: Koroner Arter Hastaligi, Degistirilebilen Risk Faktorleri, Bilgi Kesfi, Siniflandir-
ma.

Analysis of Impact of Demographic Characteristics on Coronary Artery Disease

Abstract: Coronary arteries are vessels supplying the heart itself. Coronary artery disease occurs
with occlusions occurring in the veins and very common disease. It is known that there are many
risk factors that cause disease. In this study, effect of modifiable risk factors on coronary artery
disease is analyzed by classification techniques. The dataset used in this study include the bio-
chemistry and hemogram laboratory test results. Performance metrics obtained by analysis clearly
showed that hypertension and diabetes mellitus factors have an effect on coronary heart disease.
In addition, this study showed us that can be used random forests and support vector machines
algorithms in processing and classification of medical data such as coronary artery disease.

Keywords: Coronary Artery Disease, Modify Risk Factors, Knowledge Discovery, Classification.

1. Giris « Sigara igiyor olmak
* Diyabetes Mellitus
+ Fazla kiloluluk/Obezite

* Fiziksel inaktivite

Koroner Arter Hastaligi(KAH) kalp adalesini
besleyen ve koroner arterler olarak adlandirilan

atar damarlarin daralma veya tikanmasi ile kan
akiminin biraz veya tamamen kesilmesine bagl
olarak ortaya c¢ikan hastaliklardir. Bu hastaligin
nedeni halk arasinda damar sertligi olarak bilinen
aterosklerozdur ve en 6nemli 6zelligi ileri evrel-
erinde saghmizi ciddi derecede tehliyeke sokan
kalp krizine yol acabilmesidir [1]. Bu hastaligi
tetikleyen lipid risk faktdrlerinin yani sira nonlip-
id risk faktoérleri de bulunmaktadir. Bu anlamda
bilinen ve bilinmeyen bir ¢cok risk faktériintin old-
ugu bilinmektedir. Ve bu alanda bir ¢cok calisma
yapiimistir. Ulusal Kolesterol Egitim Programi’nin
2001’de yayinlanan lll. Yetigkin tedavi pane-
linde koroner arter hastaligi ile ilgili nonlipid risk
faktoérlerinden modifiye edilebilecek olan yani
kontrol altinda tutulabilecek olan risk faktorleri
calismamizin baslangic noktasini olusturmak-
tadir ve bu faktérler asagida verilmistir [2]:

+ Hipertansiyon
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+ Aterojenik diyet
« Trombojenik/ hemostatik durum

Uzerinde calistigimiz veriler ile yiiksek lisans
tez calismasinda[3] “hangi test degerleri KAH
icin 6nemlidir?” sorusuna yanit aranmistir. Bu
calismada ise “hangi test degerleri dGnemlidir?”
sorusuna yanit aramaktan ziyade KAH icgin
onemli olan test degiskenleri ile hipertansiy-
on ve diyabetik mellitus demografik 6zellikler-
inin KAH Uzerindeki etkisi arastinimistir. Tabii
ki, literatirde gorilecegi lzere, KAHni dogru-
dan veya dolayll olarak etkileyen bir cok faktér
vardir. Yani, hastanin tim degerleri normal iken
bile KAH olma ihtimali s6z konusudur ki bu du-
rum gizli faktérlerin etkisi olarak da aciklanabilir.
Dogru siniflandirma oranlari ve basarim o6lgtleri
cercevesinde modifiye edilebilen risk faktorlerin-



den hipertansiyon ve diyabet mellitus tanisinin
oldugu verisetleri ile calisiimisgtir. Verisetindeki
verilerin az olmasi nedeniyle diger risk faktorleri
ile calisilamamistir.

Bu calismanin igerigi su sekildedir: 2. kissmda
KAH ile ilgili yapilmis ¢calismalara yer verilmistir.
3. kisimda bilgi kesfinin dnemi sunulmustur. 4.
kisimda siniflandirma hakkinda bilgi verilmistir. 5.
kisimda analiz i¢in gelistirilen uygulama ele alin-
mistir. 6. kisimda verilerin analizi ile elde edilen
sonuglar verilmistir. Son bélimde sonuglar ve
Oneriler sunulmustur.

2. ilgili Calismalar

KAH ile ilgili olarak yapilmis bir ¢ok ¢alisma bu-
lunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilari sunlardir:
Framingham calismasinda bilgi kesfi neticesinde
elde edilen belirli kriterler ¢ercevesinde 10 yil
icinde KAH olma riskini analiz etmislerdir [4].
Bir baska calisma olan PROCAM calismasinda
KAH’n1 dnleme amacl bir sistem gelistirilmistir.
Bu sistem ile erken tani ve hastaligi mimkin
oldugunca oOnleyebilme calismalan yapilmistir
[6]. TEKHARF calismasinda 0zellikle yetiskin
Turk bireylerinin KAH riskini skorlama calismasi
yapiimistir. Bu calisma bireylere ait 10 yillik bilgi
birikimi ile gerceklestiriimistir [6]. Wang ve ark-
adaglari, Framingham fonksiyonunu kullanarak
geleneksel risk faktorlerinin KAH Utzerinde farkl
derecelerde etkili oldugu ve diger risk faktorleri-
nin de bu hastaliga ayrica katkida bulunduguna
dair 6nemli bir sonuca varmiglardir [7]. Karaolis
ve arkadaslari Apriori algoritmasi tabanl veri
madenciligi sistemi gelistirmislerdir. Bu sistem,
KAH ile alakall risk faktdrlerini tanimlamak igin
kullaniimistir. Bu calismaya gore, sigara KAH’ni
tim durumlarda dogrudan etkileyen onemli
bir risk faktortdur [8]. Srinivas ve arkadaslari,
karar agaci, yapay sinir aglari ve bayes sini-
flayicilan gibi veri madenciligi tekniklerini kul-
lanarak etkili bir sekilde kalp krizini tahmin et-
meye calismiglardir [9]. Abdullah ve Rajalaxmi,
KAH’nin tahmininde doktorlara yardimci olmasi
icin random forests algoritmasini kullanarak veri
madenciligi teknigi gelistirmislerdir [10]. Lojistik
risk skoru isimli bir calismada, KAH riski tahmin
edilmektedir. Bu hastalik ile ilgili risk faktdrlerinin
tanimlanmasi c¢ergevesinde akut koroner sen-
dromlarin ve KAH olan hastalarin tedavisinde
onemli bir yere sahiptir [11]. Bir baska ¢calismada,
biyokimya ve hemogram laboratuvar test verileri
Turk Kardiyoloji Derneg@i(TKD) bilgileri referans
alinarak lojistik regresyon yontemi ile test edilm-
istir. KAH icin 6nemli bulunan test degiskenleri
lojistik regresyon modeline dahil edilerek KAH
analizi gerceklestirilmistir. Doktorlarin KAH ris-

kini degerlendirebilmeleri igin yeni veri girisine
imkan veren bir sistem tasarlamislardir [12].

3. Bilgi Kesfi

Bilgi kesfi, veriden anlamli bilgiyi elde etmek
icin gerekli olan ydntem ve teknikleri igerir.
GUnUmuzde, bluylk veri setlerinden anlaml bil-
giyi cikarmak igin is dunyasli, bankacilik ve tibbi
alan gibi cok c¢esitli alanlarda hizla artan bir kul-
lanimi mevcuttur. Ozellikle tip alanindaki verilerin
6nem derecesi bu alandaki uygulamalari daha
da 6nemli kilmaktadir. Sekil 1’de gdsterilen bilgi
kesif stirecinin adimlarn su sekildedir [13]:

1. Veri temizleme: Gurdltali ve anlamsiz verileri
verisetinden cikarmak,

2. Veri bitlnlestirme: Gerekli oldugu durumda
birden ¢ok veri kaynagini birlestirebilmek,

3. Veri secme: Analiz icin gerekli olan verileri be-
lirlemek,

4. Veri dénasima: Verinin kullanilabilecek hale
dénusimuand gerceklestirmek,

5. Veri madenciligi: Veri oruntdlerini siniflan-
dirabilmek icin gerekli ydbntem ve teknikleri uygu-
lamak,

6. Orlintli degerlendirme: Basgari élgiim kriterleri
cercevesinde performans basar analizi yapmak
7. Bilgi sunumu: Elde edilen anlamli bilginin kul-
laniclya sunumunu gerceklestirmek.
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Sekil 1. Bilgi Kesif Streci Adimlari [13]
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4. Siniflandirma

Siniflandirma, yaygin olarak kullanilan ve anal-
izlerde 6nemli bir yeri olan bir makine 6grenme
teknigidir. Girdi olarak verilen bilginin gesitli 6zel-
liklere ve niteliklere gére bir siniflandirma algo-
ritmasi tarafindan siniflara atanmasi sirecidir.
Girdi, her biri bir sinif etiketi ile etiketlenecek go-
zlem veya 6rneklerden olusan bir egitim kiime-
sidir. Cikti ise 6grenen sistemin verilen girdiye
dayal olarak atadigi sinif etiketidir. Elde edilen
sonuglar, basarili siniflandirma oranlari ve perfor-
mans 6lcim degerleri siniflandirmanin basarisini
bize sunar [14]. Ozellik tanimlama, siniflandirma
siirecinin dnemli bir adimidir ve aslinda problemin
¢6zUmunlin c¢ekirdegini olusturur. Bu anlamda,
KAH ile ilgili olarak laboratuvar test sonuglarinin
analizi icin Turk Kardiyoloji Derneg@i(TKD) verileri
esas alinmigtir.

4.1. Random Forest(RF)

Random forest(Rastgele orman) algoritmasi
Breiman tarafindan tanitilan ¢cok popduler ve etkili
bir makina 6grenme teknigidir [15]. RF yontemi
cok sayida karar agaci ile olusturulan orman
siniflandiricisidir ve bu yéntemle siniflama veya
regresyon agaclan kurulabilmekte ve kiimeleme
yapilabilmektedir. Veri setindeki “sinif degiske-
ni” kategorik ise siniflama, surekli ise regresyon
agaclarn kurulmaktadir [16].

RF, tim degiskenler arasindan en iyi dal kulla-
narak her bir dUgimui dallara ayirmak yerine,
her bir digimde rastgele bir bigcimde segilen
degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her
bir digimi dallara ayinr. Her veri seti orjinal
veri setinden yer degistirmeli olarak Uretilir. Son-
ra rastgele 6zellik secimi kullanilarak agaclar
gelistirilir [17].

4.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM siniflandirmasi, iki ayri sinifa ait verilerin
en iyi sekilde birbirinden ayrilmasi i¢in en uygun
ayirict asir diazlemi kullanir. Bu islem, iki sinif
uzayinin birbirinden olabildigince uzakta temsil
edilmesiyle gerceklestirilir. ki sinif arasinda karar
araligi sinirlari(margin) bulunmaktadir. Bu sinirlar
birbirinden ne kadar uzak olursa bulunan dizlem
o kadar uygun olur. Sinirlar Gzerindeki veri setine
ait orneklere destek vektorler denir. Sekil 2’de
gorildugu Uzere, bir verisetini ayirmak icin pek
cok hiper diizlem(sekil GUzerindeki kesikli gizgiler)
olabilir ancak en iyi genellemeyi yapan yani en iyi
sinir(margin) olan kirmizi ¢izgidir [18].
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Sekil 2. iki sinifli bir problemde DVM hiper diizlemleri
(18]

Bu calismada kullandigimiz bu iki siniflandirma
algoritmasi ile laboratuvar test bilgileri verilen
bir veri setine ait sinif etiketlerini dgrenebilen
veya tahmin edebilen bir model olusturulmasi
amagclanmigtir.

5. Uygulama
5.1. Veriler

Geriye doénlk ve olgu-kontrol arastirmasi sek-
linde gerceklestirilen bu calismanin verileri,
01.01.2011-11.10.2011 tarihleri arasinda Yildirnm
Beyazit Universitesi Ankara Atatiirk Egitim ve
Arastirma Hastanesi Kardiyoloji ve diger servis-
lerinden temin edilmistir. Calisma verilerinden
koroner kalp hastasina ait veriler, KAH grubuna,
diger veriler ise kontrol grubuna dahil edilmigtir.

ICD-10 Uluslararasi Hastallk Kodlari kitapgigi
referans alinarak KAH tanisi veriseti olusturul-
mustur. Olgularda KAH ile ilgili olarak biyokimya
ve hemogram laboratuvar test degerlerine iliskin
referans degerlerin tanimlanmasinda TKD’nin
2002’de yayinladigi “Koroner Kalp Hastaligi Ko-
runma ve Tedavi Klavuzu” esas alinmistir. Re-
ferans deger, iki deder arasinda olabilecegi gibi
belirli bir esik degerin altinda veya Ustinde de
olabilir.Bu klavuzda belirtilen ve arastirmamizda
kullanilan koroner arter hastaligi risk degerleri
sunlardir [19]:

* Erkeklerde 45 ve daha Uzeri, kadinlarda 55 ve
daha Uzeri yasinda olma,

+ Serum LDL Kkolesterol degerinin
olmasi ve/veya total kolesteroliin
olmasi,

+ Serum trigliserid duzeylerinin =150 mg/d| ol-
masil,

+ Serum HDL kolesterol diizeylerinin <40 mg/dl
olmasi.

>130 mg/dl
>200 mg/dl



5.2. Onisleme

Calisma icin temin edilen veriler gelistirilen
yazihm ile sisteme yUklenmigtir. Veri setinde-
ki biyokimya ve hemogram laboratuvar test
degiskenlerinden KOLESTEROL, TRIGLISERID,
HDL ve LDL degiskenleri ve ayrica CINSIYET ve
YAS belirleyici faktdr degiskenleri modele da-
hil edilen degiskenlerdir. KAH degiskeni sonug
degiskeni olmak Uzere veri setinin dizenlenmesi
saglanmistir. Kategorik degisken verileri text for-
matinda bir igerige sahiptir ve bu ¢alisma igin bu
verilerin hepsi kategorik olarak 1 ve 0 déntsim
saglanmistir. Ornegin KAH tanisi pozitif ise 1,
negatif ise 0 dénlisimu saglanmistir. Diger yan-
dan, TKD verileri dogrultusunda, yas ve cinsiyet
verilerinin ikisini birden ele alan bir déntsim
yapilmistir. S0yle ki; cinsiyeti erkek ve yasi 44 ve
Uzeri ise veya cinsiyeti kadin ve yasi 54 ve Uze-
ri ise 1 diger durumlarda O kategorik dénisim
saglanmistir. Slrekli degisken verileri normal-
ize edilerek veri setleri olusturulmustur. Bir test
degiskenine ait referans deger araligi TKD verileri
dogrultusunda sisteme tanitiimis ve bu dogrultu-
da verisetleri elde edilmigtir. Tablo 1’de dniglem
asamasindan geciriimeden &nce verisetinde
mevcut olan degiskenler listesi gorilmektedir.

Degisken ismi Veritirii Aqklama
Cinsiyet Kategorik Cinsiyet
Yas Siirekli Hastanin yagt
Hastalik_Tanisi = Kategorik KAH Tanis:
LDLKolesterol Stirekli LDL olesterol
degeri
HDLKolesterol Stirekli HDL kolesterol
degeri
Trigliserid Stirekli Trigliserid
degeri
Kolesterol Stirekli Kolesterol
degeri
Hipertansiyon Kategorik Hipertansiyon
tanisi
Diyabet Mellitus  Kategorik Diyabet
Mellitus tanist
Tablo 1. Verisetindeki degiskenler listesi
HT DM HT ve DM
(Veriseti 1) | (Veriseti2) | (Veriseti3)
0 1 0 1 0 1
30 30 16 16 46 46

Tablo 2. Olusturulan verisetleri

Veri Veri Veri

seti 1 seti2 | seti3
KAH 0 19 10 29
1 41 22 63
Egitim 30 16 46
Test 30 16 46

Tablo 3. KAH tanisi ve siniflandirma igin kullanilacak
egitim ve test veri sayisi bilgileri

Analizler icin olusturulan her bir veri setinde 2
kategorik ve 4 slrekli degisken bulunmaktadir.
Bu verisetlerinin %50’lik kismi egitim igin, diger
%50’lik kismi ise modelin testi icin ayrilmistir. EGi-
tim ve test verilerinin yarisi demografik 6zelligin
oldug@u, diger yarisi da normal hasta verilerinden
olusmaktadir. Ancak her bir verisetindeki KAH
hastaligi tanisi olan hasta sayisi farklilik gos-
terebilmektedir. Tablo 2 ve 3’deki veriler ince-
lendiginde gorulmektedir ki, 6rnegin 30 hastada
HT tanisi var, diger 30 hastada HT tanisi yok iken
bu verisetindeki KAH sayisi 41, KAH tanisinin ol-
madigi hasta sayisi 19’dur.

5.3. Gelistirilen Uygulama

Bu calismada biyokimya ve hemogram labor-
atuvar test degerleri ile siniflandirma yapilmistir.
Bu verisetlerinin olusturulmasi sonrasinda RF ve
DVM siniflandirma algoritmalari ile hipertansiyon
ve diyabet mellitus faktérlerinin KAH Uzerindeki
etkisi arastirimistir.

Veri Kaynagi

Onigleme ve Verinin
Anlaml Hale Getirilmesi

Olugturulan Verisetleri
Veri Simflandirma

v

Performans Analizi
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Sekil 3’deki is akisinda gorildugu Uzere, her bir
veriseti Uzerinde gerceklestirilen analizlerin islem
adimlar su sekildedir:

+ Laboratuvar ve tani bilgileri yuklenir ve
gurdlttlerden arindinimis olarak veriler hazirlanir.
» Anlamli bilgiler elde edilir ve verisetleri olusturu-
lur.

+ Belirlenen kurgu dogrultusunda siniflandirma
islemi gerceklestirilir.

+ Olusturulan modellerin basarisi performans
degerlendirme OlgUtleri cergevesinde test edilir.

6. Analizler ve Elde Edilen Sonugclar

Uzerinde caligtigimiz veriler ile ilgili bilgiler ve
performans basari analizleri Tablo 4 ve 5’te

goruldiagu Uzere tablo formatinda sunulmustur.
Uygulanansiniflandirmaalgoritmalarineticesinde
veri setindeki KAH tanisi verileri ile analiz sonu-
cu elde edilen degerler karsilastirilarak “Dogru
Siniflandirma  Orani(DSO)” hesaplanmistir. Bu
tabloda, KAH’na ait “Beklenen” ve “Gdzlenen”
degerler gérilmektedir. Ornegin, RF algoritmasi
ile hipertansiyonun KAH’na etkisi incelendiginde
gorulmektedir ki, koroner arter hastasi olmayan
2 kisi yanlis siniflandirilarak koroner arter hastasi
grubuna, koroner arter hastasi olan 5 kisi de yan-
Iis siniflandirilarak koroner arter hastasi olmayan
gruba atanmistir. Bagka bir ifadeyle koroner ar-
ter hastasi olmayanlarin %50,0’si, koroner arter
hastasi olanlarin %90,0’1 dogru tahmin edilmistir.

Verisetleri Random Forest Destek Vektor Makineleri

erisetien Hayir | Evet | Bagari(%) | Hayir | Evet | Basari(%)
Hipertansiyon tanili olgular ve | No S S 50,00 9 1 90,00
diger olgular ile olugturulan Yes 2 18 90,00 3 17 85,00
veriseti ile KAH analizi Genel Bagar 76,66 Genel Basar 86,66
Diyabet Mellitus tanil1 olgular No 3 0 100,00 3 0 100,00
ve diger olgular ile olusturulan | Yes 5 8 61,53 5 8 61,53
veriseti ile KAH analizi Genel Bagan 68,75 Genel Basar 68,75
Hipertansiyon ve Diyabet No 12 3 80,00 12 3 80,00
Mellitus tanili olgular ve diger | Yes 5 26 83,87 4 27 87,09

olgular ile olugturulan veriseti

e KA analivi Genel Basar1 | 82,60 Genel Basani | 84,78

Tablo 4. KAH duyarliigi olusturan faktorler ile elde edilen tahmin sonuglari

Siniflandirma  algoritmalarinin  performansini
olcmek icin duyarlilik(sensitivity,SN), secici-
lik(specificity,SP) ve gercek dogru orani(TPR)
Olcutleri kullaniimistir. Bu degerlendirme 6élgUtleri
sirasiyla Esitlik 1’de verilmistir [20].

SN =TP/TP+FN, SP =TN/TN+FP,
TP+FP (1)

TPR=TP/

Esitlik 1’de yer alan bagari dlcttleri hesaplama-
lari 4 temel degdere dayandirilarak hesaplanir.
Bunlar;

. Dogru Pozitif (DP) :KAH tanisi olan
hastalarin dogru bir sekilde KAH olarak siniflan-
dirlimasi,

. Yanlis Pozitif (YP) ‘KAH tanisi ol-
mayan hastalarin yanlig bir sekilde KAH olarak
siniflandiriimasi,

. Yanlis Negatif (YN) :KAH tanisi
olan hastalarin yanlis bir sekilde KAH tanisi yok
olarak siniflandiriimasi,

. Dogru Negatif (DN) ‘KAH tanisi ol-
mayan hastalarin dogru bir sekilde KAH tanisi
yok olarak siniflandiriimasi.

Siniflandiricilar Verisetleri SN Sp TPR DSO
Veriseti 1 71,42 78.26 50,00 | 76,66

Random Forest Veriseti 2 37.50 100,00 | 100,00 | 68.75
Veriseti 3 70,58 89,65 80,00 | 82,60

) Veriseti 1 75,00 94,44 90.00 | 86,66
Dﬁi‘in‘:ﬁm Veriseti 2 37.50 100,00 | 100,00 | 68.75
Veriseti 3 75,00 90,00 80,00 | 84,78

Tablo 5. Siniflandirma degerlendirme sonuglari
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7. Sonuglar ve Oneriler

KAH, saglikli bireylerde %5-10 siklikla
gorilirken, laboratuvar test degerlerinin refer-
ans araligi degerlerini asan hastalarda %80’e
ulasabilmektedir. Ayrica yas ile birlikte KAH olma
riski artmaktadir.

Siniflandirma ile veriden anlaml bilgi elde edil-
erek bir bakima bilgi kesfi icra edilmis olur. Sini-
flandirma, egitim ve gbzlem yolu ile verinin gesitli
siniflardan hangisine ait oldugunu bulan énemli
bir makine 6grenme teknigidir.

Geriye donik ve olgu-kontrol arastirmasi sek-
linde 01.05.2011-28.11.2011 tarihleri arasinda
Kardiyoloji ve diger servislerdeki 92 adet hasta
verisi Uzerinde yapilan bu c¢alismada rutin biy-
okimya ve hemogram laboratuvar test deger-
leri analiz edilerek modifiye edilebilen risk fak-
torlerinden hipertansiyon ve diyabetik mellitus
tanilaninin KAH’ na etkileri arastiriimigtir.

Calisma verileri, hasta gurubu ve kontrol gru-
bundan olusmaktadir. KAH verileri kardiyoloji
bélimindeki uzman doktorlar tarafindan KAH
tanisi ile isleme alinmis verilerden, kontrol gru-
bu hastalarina ait veriler ise kardiyoloji bélimuU
haricindeki diger bélimlerdeki hastalardan olus-
maktadir. Kontrol grubu verileri her ne kadar
kardiyoloji bélimune ait verilerden olusmamis
olsa da hastanin kalp hastasi olabilecegi ihti-
mali g6z 6éntinde bulundurulmalidir. Elde edilen
sonuclar, RF ve DVM siniflandirma algoritma-
larinin basaril bir sekilde siniflandirma yaptigini
ve bu siniflandirma algoritmalarinin KAH tanisi
icin alaninda uzman yetkili kisilere yardimci ola-
bilecegini bize gostermistir.

Ayrica elde edilen veri setindeki olgu sayisinin
az olmasi da g6z éninde bulundurulmasi gerek-
en diger 6nemli bir ayrintidir. Veri setindeki olgu
sayisi ne kadar ¢ok olursa veri uzayi o kadar iyi
tanilanacaktir ki bdylece algoritmalarin basar
performansi da o kadar iyi olacaktir. Verisetinde-
ki verilerin az olmasi nedeniyle bu ¢alismamizda
diger risk faktorleri ile calisilamamistir. Sonraki
calismalarimizda modifiye edilebilen tim risk
faktorlerini iceren bir calisma yapilmasi planlan-
maktadir.
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