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PROBLEM TANIMI

Kalp yetmezligi, diinya genelinde yiksek olim
oranlarina neden olan ciddi bir saglik sorunudur. Bu
calismanin ana problemi, mevcut degiskenlerle tespit
edilen kalp yetmezligini, daha az degisken kullanarak
belirlemektir. Tani sirecinin basitlestirerek, daha az '
veri ile ayni dogrulukta sonuclara ulasilmasi problem I
taniminin temelini olugturmaktadir. '

AMAC

- ANALiZ ANALiZ ANALiz ANALiz
Uygun Veri  Veri Setinin  Siniflandirma Nitelik Nitelik Secimi  Nitelik Secimi
Setinin Hazir Hale Algoritmalarinin Secimi Sonrasi Sonrasi Eski ve Metotlarin
Bulunmasi  Getirilmesi Uygulanmasi Uygulanmasi Olusturulan Veri Yeni

Setlerine Tekrar Performanslarin
Siniflandirma  Karsilagtiriimasi
Algoritmalarinin
Uygulanmasi

1. Performans Analizi

52 Siniflandirma

LWL-RandomForest 9542

Siniflandirma algoritmas _
Algoritmalarlnln . RandomCommittee-RandomForest 895,27
——> uygulanmistir (En iyi pesressionByDiscretization-RandomForest 95,12
Sonuglari performans gosteren RandomForest 95,07
(SMOTE) 5 sonug listelendi). Bagging-RandomForest 94,91
CfsSubsetEval - LWL-RandomForest 95,13
BestFirst / RandomCommittee-RandomForest 95,06
GreedyStepwise nitelik RandomForest 94,85
Klasik 2 secimi siirecinde 11  RegressionByDiscretization-RandomForest 94,83
Yontemler ile nitelik belirlemistir. Bagging-RandomForest 94,68

Nitelik Secimi

Sonrasi AdditiveRegression-RandomForest 92,57
Pr|nC|paIC.om_poner.1ts. RegressionByDiscretization-RandomForest 91,17
- Rfmk(?r 2It(:|;k s.eg,::n e 8574
surim;:' Ie . :Itel CVParameterSelection-M5Rules 8546
eliriemistir. WeightedinstancesHandlerWrapper-M5Rules 85,46

AdditiveRegression-RandomForest 91,80

Sezgisel Yontem Bestfirst Algoritmasi, LWL-RandomForest 91,53
ile Nitelik Secimi —> nitelik secimi RandomCommittee-RandomForest 91,20
Sonrasi surecinde 5 nitelik RandomForest 91,09
belirlemistir. CVParameterSelection-RandomForest 91,09

2. Arayuz Tasarimi

[Hastanln Yasini Giriniz: ] [Trombusit (Platelet) Degerini Giriniz: ]

[Kreatinin Fosfokinaz Degerini Giriniz: ] [Serum Kreatinin Degerini Giriniz: ]

[Diyabet Degerini Giriniz: ] [Serum Sodyum Degerini Giriniz: ]

[Ejeksiyon Fraksiyonunu Giriniz: ] [Hastanln Cinsiyetini Giriniz: ]

[Hipen:ansiyonunu Giriniz: ] [Zamam Giriniz: ]
[ Hastanin Risk Seviyesini Ogrenmek igin Tiklayin ]
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Danisman: Do¢. Dr. Murat OTURAKCI

Bu calismanin amaci, kalp yetmezligi hastalarinda cesitli
makine 6grenimi teknikleri kullanarak kalp yetmezligi riski
seviyesini tahmin etmektir. En yuksek performans gosteren
yontemin belirlenmesi ile, saglik personeline yardimci
olacak bir arayiz gelistiriimesi de hedeflenmistir. Bu
sayede, tani sirecleri hizlandirilarak ve kolaylastirilarak,

daha etkin bir hasta yénetimi saglanabilecektir. |

Literatiir Taramasi

Yontem ve Tasarim

ANALIZ

Sezgisel

Uygulanmasi

Sonuclar

MOTIVASYON

Kalp yetmezligi, yliksek 6lim oranlarina yol acan
ciddi bir saghk sorunudur. Calismanin
motivasyonunu, riski azaltmak ve tedavi surecini
lyilestirmek icin erken teshis ve etkili miidahale !
olanaklarini artirma gerekliligi olusturmaktadir. |
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ANALIZ ANALIZ ANALIiZ ANALIZ ANALIZ TASARIM

Performanslarin Metasezgisel Performanslarin Hibrit Performanslarin  Performans
Karsilastirmasi  Metotlarin  Karsilastirmasi Metotlarin Karsilastirmasi Artigi Gosteren

Uygulanmasi Uygulanmasi Veri Seti ile
Arayliz
Tasarimi
Differential Bagging-RandomForest 88,49
Evolution RandomCommittee-RandomForest 88,08
Algoritmasi, RandomForest 87,96
_ nitelik se¢imi  pvvrinyteselectedClassifier-RandomForest 87,96
Metasezglsel surecinde 3 nitelik CVParameterSelection-RandomForest 8796
Yontemiler ile belirlemigtir.
Nitelik Segimi Particle Swarm RegressionByDiscretization-RandomForest 8978
Sonrasi L Optimization RandomForest 89,77

Algoritmasi nitelik  AttributeSelectedClassifier-RandomForest
secimi slirecinde 7

89,77

CVParameterSelection-RandomForest 89,77

nitelik belirlemistir. WeightedinstancesHandlerWrapper-M5Rules

89,77

Elite Opposition-
Based Learning Salp
Swarm Algoritmasi

RegressionByDiscretization-RandomForest - 95,31
LwL-RandomForest [ 95.26
RandomCommittee-RandomForest - 95,10

TR —> itelik secimi
Hibrit n
véntemler il siirecinde 11 nitelik RandomForest [Jl] 9480
DE AT TS belirlemistir. CVParameterSelection-RandomForest M 94.80

Nitelik Secimi
Sonrasi Mutual Information
—  Maximization -

Adaptive Genetic

AdditiveRegression-RandomForest

LWL-RandomForest
Algoritmasi nitelik

HandomCammittEE‘Randanar?
secimi siirecinde 10 RandomFor

nitelik belirlemistir. CVParameterSelection-RandomForest

Saglik problemi oldugu
icin en yuksek
performans aranmistir.
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Java ile arayuz Olusturulmus
tasariminin modelin
yapiimasi koda
entegre edilmesi

Arayuz ve Masaustu
algoritmanin uygulamasinin
baglanmasi  gercek hasta
verileri ile test
edilmesi
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