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Ozet — Okul oncesi ¢ocuklarin en yaygin hastaligi, dzellikle gelismekte olan iilkelerde, anemi olarak
bilinmektedir. Anemi genellikle kotii beslenme ile iliskili olup, demografik ve sosyal faktorlerle de
yakindan iliskilidir. Onceki ¢alismalarda, cocuklardaki anemi hastaligini tahmin etmek ve iliskili faktorleri
belirlemek i¢in istatistiksel yontemler kullanilmistir. Ancak, bu yontemlerin yetersiz oldugu sonucuna
varilmigtir. Bu ¢alismada, ¢ocuklarda anemi hastaligini tahmin etmek igin topluluk 6grenme (ensemble
learning) tekniklerinin kullanimi1 aragtirilmistir. Anemi hastaligini tahmin etmek i¢in Karar Agaci, Destek
Vektor Makineleri, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, En Yakin Komsu gibi ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalar1 test edilmistir. Daha sonra bu simiflandiricilar, torbalama (bagging), artirma (boosting),
istifleme (stacking) gibi 6grenme teknikleri ile modellenerek daha dogru ve giiglii bir tahmin modelinin
olusturulmasi amaglanmistir. Bu c¢alismada kullanilan veri seti, Irak'in Haditha Genel Hastanesi ve
Kliniklerinden toplanan 600 6rnegi icermektedir. Bu 6rneklerden 429'u anemi hastasi iken, 171'1 anemi
hastas1 degildir. Ilgili veri setinde her bir 6rnege ait 31 6zellik bulunmaktadir. Veri seti iizerinde farkli
topluluk tekniklerinin performanslari degerlendirilmistir. Sonuglara gore topluluk 6grenme teknikleri
bireysel siniflandiricilara gére daha az dogrulukla tahminde bulunmustur. Ayrica, topluluk 6grenme
teknikleri arasinda artirma yonteminin en yiiksek dogruluga (%91) eristigi goriilmiistiir. Calisma, topluluk
ogrenme tekniklerinin ¢ocuklarda anemi hastaligini tahmin etmek i¢in farkli bir yontem olabilecegini
gostermektedir. Ancak, gelecekteki arastirmalarda veri Onisleme, Ozellik secimi gibi yontemlerin
kullan1lmasinin topluluk 6grenme modellerinin performansini artirmada etkili olabilecegi dngoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler — Makine Ogrenmesi, Topluluk Ogrenmesi, Anemi Teshisi, Siniflandirma

I. GIRIS
Anemi hastaligr, kirmizi kan hiicrelerinin
sayisinin azalmast veya hemoglobin proteininin

arasinda demir eksikligi anemisi en yaygin anemi
tirlerinden biridir [1], [2].
Hastalik tahmininde ve tedavisinde, makine

normal seviyenin altina diismesi durumunda ortaya
cikan bir hastaliktir. Aneminin ii¢ 6nemli nedeni
vardir: kan kaybi, yetersiz beslenme ve viicudun
kirmizi kan hiicrelerini iiretme yetenegindeki
bozukluklar. Anemi belirtileri arasinda halsizlik,
cabuk yorulma, uyku istegi ve soluk cilt yer alir.
Ozellikle okul ¢ag1 altindaki cocuklarin anemi
olma olasilig1 daha yiiksektir. Bu yas grubundaki
cocuklarin  %42'sinin anemi hastaligina sahip
oldugu tahmin edilmektedir. Aneminin birkag ¢esidi
vardir, ancak 6zellikle bes yasin altindaki ¢ocuklar

ogrenmesi yontemleri kullanilabilir. Bu yontemlerin
avantajlar1 arasinda sunlar yer alir:

-Verilerin daha hizli ve daha dogru bir sekilde analiz
edilmesi;

-Verilerin daha iyi anlasilmasi ve daha iyi bir
sekilde yorumlanmasi;

-Hastaliklarin daha erken teshis edilmesi ve tedavi
edilmesi;

-Hastaliklarin daha iyi bir sekilde takip edilmesi ve
yOnetilmesi;
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Makine 6grenmesi yontemleri, hastalik tahmini
yapmak i¢in kullanilabilecek bir¢ok farkli algoritma
icerir. Bu algoritmalarin her biri farkli 6zelliklere
sahip olup, hangisinin kullanilacagina karar vermek
icin veri setinin boyutu, verilerin o6zellikleri ve
hastaligin  tiiri  gibi  faktorler g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Bu algoritmalar arasinda en
yaygin olanlar1 sunlardir:

- Rastgele ormanlar,

- Destek vektor makineleri,
- Karar agaglari,

- Lojistik regresyon,

- Yapay Sinir Aglart.

Calismanin ikinci boliimiinde konuyla 1ilgili
calismalar yer almaktadir. Bir sonraki boliimdeyse
hastaligin tahmini i¢in kullanilan makine 6grenme
ve topluluk 6grenme yontemlerinden ve kullanilan
veri setinden bahs edilmistir. Dordiincli boliimde
kullanilan yontemlerin sonuglart karsilastirilmistir.
Son boliim ise sonuglarin tartismasini icermektedir.

. ILGILI CALISMALAR

Saglik alani, giiniimiizde yapay zeka ve onun alt
dallar1 olan veri madenciligi ve makine 6grenmesi
yontemleriyle en fazla arastirma ve uygulama
yapilan alanlarindan biridir [3]. Yapay zeka
teknikleri son zamanlarda saglik sektdriinde
hastaliklarin teshisi konusunda biiyiik basar1 elde
etmistir [4]. Bu boliimde, hastalik teshisinde son ti¢
yilda yapay zeka tekniklerininin kullanimina
yonelik literatiir taramas1 yapilmaktadir.

Saygin ve Baykara “Karaciger Yetmezligi
Teshisinde Ozellik Secimi Kullanarak Makine
Ogrenmesi Yontemlerinin Basarilarinm Olgiilmesi”
baslikli yaptiklar1 ¢alismada, sarmal (wrapper)
ozellik secimi yontemlerinden Ileri Yonde Secim

yontemi  (Sequential ~ Forward  Selection)
kullanilarak  karaciger  hastaliklariin  erken
teshisinde kullanilacak en Onemli Ozellikler
belirlenmis.  Makine  6grenmesi  teknikleri

kullanilarak, onemli olarak belirlenen o0zellikler
izerinde yapilan ¢aligmalar, karacier yetmezligi
hastaliginin  teshis dogrulugunu o6lgmek i¢in
gerceklestirilmis. Hafif Gradyan Giiglendirme
Makinesi Siniflandiricist (HGGM), Karar Agaci
(KA), Cok Katmanl Algilayicilar (CKA), Destek
Vektor Makineleri (DVM) ve Lojistik Regresyon
(LR) yontemleri, karaciger yetmezligi hastaliginin

tahmininde kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin
sirastyla  elde ettikleri teshis dogrulugu su
sekildedir: LR; %77.80, DVM; %77.87, CKA;
%81.13, KA; %81.13 ve HGGM; %82.12 [5].

Bilgin 2021 yilinda yaymnlanan “Makine
Ogrenmesi  Algoritmalar1  Kullanarak  Erken
Donemde Diyabet Hastalig1 Riskinin Arastirilmast”
adl1 calismasinda, 520 kisinin verilerinden olusan
bir veritaban1 kullanilmig ve diyabete yakalanma
olasiliginin  tahmini i¢in makine Ogrenmesi
yontemleri  kullanilmig.  Calismada, makine
O0grenmesi yontemlerinden K-En Yakin Komsu
(KEYK), KA, CKA, Dogrusal Diskriminant Analizi
(DDA), Topluluk Ogrenme Algoritmalar1 (TOA) ve
Destek Vektor Makinalar1 (DVM) yontemleri
kullanilmig. Denenmis yontemlerden KEYK
algoritmast en yiikksek dogrulugu %99,81 elde
etmistir [6].

Cosar ve Deniz 2021 yilinda yayinlanan “Makine
Ogrenimi ~ Algoritmalar1  Kullanarak  Kalp
Hastaliklarinin Tespit Edilmesi” adli ¢alislarinda,
farkli makine 6grenmesi teknikleri kullanarak kalp
rahatsizliklarinin tespiti i¢in bir 6rnek veri kiimesi
iizerinde ¢alismalar yapmislardir. Ug farkli makine
ogrenmesi yontemi kullanilarak 6rnek bir model
olusturulmustur ve kalp rahatsizligi olan bireyler
tespit edilmistir. Veri seti incelenmis ve kalp
rahatsizligina dair belirtilerin hangi verilerde yer
alabilecegi belirlenmistir. Karsilastirilan sonuglara
gore, Rastgele Orman(RO) algoritmasi %88'lik bir
dogruluk orani elde etmistir. LR %85 dogruluk
oraniyla ikinci sirada yer alirken, KEYK algoritmasi
%70 dogruluk oraniyla tigiincii sirada yer almig [7].

1. MATERYAL VE YONTEM
A. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti 600 Ornegi
igermektedir [1-2]. Bu Orneklerden 429'u anemi
hastasi iken, 171'i anemi hastas1 degildir. Verilerin
%801 egitim seti olarak, %20’ ise test seti olarak
kullanilmustir. Tlgili veri setinde her bir 6rnege ait 31
ozellik bulunmaktadir. Veri setinde kullanilan tiim
ozellikler Tablo 1'de agiklanmustir.
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Tablo 1. Veri seti 6zelliklerinin agiklamasi.

No Ozellik ad Tiirii Aciklama
1 |Id Sayisal | Birincil
anahtar 600
satirdan
olusur
2 | Cocugun yast Sayisal | 6 aydan 6
yasa kadar
3 | Cinsiyet Sayisal | 0=Kadin, 1
= Erkek
4 | Annenin yast Sayisal | 0=Yas <30,
1 =Yas>30
5 | Annenin egitim | Sayisal | 0= Okur
diizeyi yazarlik yok,
1 = ilkokul, 2
= Ortaokul, 3
= Universite
ve lizeri
6 | Annenin Sayisal | 0 =Issiz, 1 =
mesleki diizeyi Calisan
7 | Babanin egitim | Sayisal | 0= Okur
diizeyi yazarlik yok,
1 = Ilkokul,
2= Ortaokul,
3=
Universite ve
iizeri
8 | Babanin Sayisal | 0 =Issiz, 1 =
mesleki diizeyi Calisan
9 | Konut Sayisal | 0= kirsal, 1
= kentsel
10 | Sosyo- Sayisal | 0= Yoksul, 1
ekonomik = Orta
durum diizey, 2 =
Iyi
11 | Hemoglobin Sayisal
seviyesi
12 | Yagina  gore | Sayisal | 0= Anormal,
kisa boy 1 = Normal
13 | Son 15 giin | Sayisal | 0= Hayir, 1
icinde ates = Evet
14 | Anemiye Sayisal | 0= Hayir, 1
iligkin ~ Onceki = Evet
tibbi gecmis.
15 | Son 15 giin | Sayisal | 0=Hayir, |
icinde ishal = Evet
16 | Emzirme tiiri Sayisal | 0= Anormal,
1 = Normal,
3=
Maksimum
17 | Siit tozu | Sayisal | 0= Hayrr, 1
tiiketim = Evet
18 | Sekerli igecek | Sayisal | 0= Hayir, 1
tilketim = Evet
19 | Yogurt tiiketim | Sayisal | 0 =Hayir, 1
= Evet
20 | Kati/yar1 kat1 | Sayisal | 0=Hayuir, 1
gida tiiketim = Evet

21 | Emzirme siiresi | Sayisal | 0 = Anormal,
1 = Normal

22 | Et tiiketimi Sayisal | 0= Hayur, 1

= Evet

23 | Koyu yesil | Sayisal | 0= Hayir, 1
yaprakli = Evet
sebzelerin
tilketimi.

24 | Demir kaynagi | Sayisal | 0= Hayir, 1
gidalarin = Evet
tilketimi.

25 | Karaciger Sayisal | 0 =Hayur, 1
tilketimi. = Evet

26 | Tamamlayict Sayisal | 0=
beslenmenin Bilinmiyor, 1
optimal = Biliniyor, 2
zamanint = Emin
bilmek. Degilim

27 | Ik tamamlayic1 | Sayisal | 0=
giday1 bilmek. Bilinmiyor, 1

= Biliniyor, 2
= Emin
Degilim

28 | Takviye Sayisal | 0=
demirin Bilinmiyor, 1
optimal = Biliniyor, 2
gidasini = Emin
bilmek. Degilim

29 | Anemi ile | Sayisal | 0=
iliskili besinleri Bilinmiyor, 1
bilmek. = Biliniyor, 2

= Emin
Degilim

30 | Emzirmenin Sayisal | 0=
optimal Bilinmiyor, 1
zamanini = Biliniyor, 2
bilmek. = Emin

Degilim

31 | Anemidurumu | Sayisal | 0=Anemi
Hastas1 Degil
(171 6rnek),
1=
Anemi
hastas1 (429
ornek)

B. Veri onisleme

Yapay zeka algoritmalarinin dogru calismasini
olumsuz etkileyen ve diisiik performans seviyesine
neden olan bir¢ok yaygin sorun vardir. Bu sorunlar
arasinda kayip gozlem, sinif dengesizligi, ilgisiz
degisken ve aykirt goézlem gibi sorunlar yer
almaktadir [8]. Veri 6n isleme, makine 6grenime
teknikleri i¢in 6nemli bir asamadir. Bu
algoritmalarin temel hedefi, veriden bilgi elde
etmektir ve bunu hesaplama yontemlerini
kullanarak yapmaktalar [9]. Makine 6grenmesinde
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veri Onisleme, verilerin dogru bir sekilde analiz
edilebilmesi i¢in hazirlanmasidir. Veri setinde
tutarsiz, giiriiltiilii, eksik ve ya gereksiz veriler
olabilir. Bu durum, algoritmalarin performansini
olumsuz yonde etkiler ve yanlis Ogrenilen bilgi
yanlig sonuclar verebilir. Veri Onisleme, verilerin
temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve 6zellik ¢ikarimi
gibi iglemleri icerir. Bu islemler, makine 6grenmesi
algoritmalarinin daha dogru ve giivenilir sonuglar
tiretmesine yardimci olur.

Veri temizleme islemi, verilerdeki eksik veya
yanlig bilgilerin diizeltilmesini igerir. Bu islem, veri
setlerindeki hatalar1 ortadan kaldirarak, verilerin
dogru bir sekilde analiz edilebilmesi ve daha dogru
sonuclar elde etmek i¢in yapilan bir veri 6n isleme
adimidir. Veri temizleme islemi, 6zellikle biiyiik
veri setlerinde 6nemli bir rol oynar ¢linkii biiyiik
veri setleri, birgok hata ve bozuk veri igerebilir. Veri
temizleme, veri setindeki hatali veya bozuk verileri
belirlemek i¢in bir dizi teknik kullanir. Bunlar
arasinda manuel veri incelemesi, istatistiksel
yontemler, makine Ogrenimi ve yapay zeka
teknikleri yer alir. Veri temizleme islemi sirasinda
yapilacak islemler sunlardir :

-Eksik verilerin tamamlanmasi;

-Yanlis verilerin diizeltilmesi;

-Aykir verilerin tespit edilmesi ve diizeltilmest,
-Verilerin birlestirilmesi.

Veri doniistiirme, bir veri kiimesini bir formattan
bagka bir formata doniistiirme siirecidir. Bu islem,
verilerin bir sistemden digerine taginmasi, islenmesi
veya saklanmasi sirasinda gereklidir. Verileri hedef
sistem tarafindan kabul edilen bir formata
dontstiirerek farkli sistemler arasinda uyumlulugu
saglar, veri kaynaklar1 arasindaki farkliliklarin
giderilmesine yardimci olur, veri biitiinliigiini korur
ve verilerin okunabilirligini artirarak insanlarin
anlamasi icin daha kolay hale getirebilir. Bircok
farkli islemde kullamlabilir. Ornegin  veri
entegrasyonu, veri madenciligi, veri analizi,
raporlama ve 1is zekasi gibi alanlarda sikca
kullanilmaktadir. Veri doniistiirme islemi, manuel
olarak yapilabilecegi gibi otomatik olarak da
gergeklestirilebilir.  Otomatik veri  doniistiirme
islemleri, daha hizli ve daha dogru sonuglar saglar
ve insan hatalarini azaltir.

Veri normallestirme, bir veritabanindaki verilerin
diizenlenmesidir. Veritabani tasarimi sirasinda ayni
verinin farkli yerlerde tekrarlanma ihtimali
mevcuttur. Bu durumda, veri eklemek, silmek veya
giincellemek gibi islemlerde problemler olusabilir.
Normallestirme islemi, verilerin tekrarlanmasini
Onleyerek veritabaninin daha az yer kaplamasini
saglar. Veritaban1 normallestirme, veritabanini
yapilandirma ve organize etme slrecidir, veri
tekrarini azaltmak i¢in kullanilir.

Makine oOgrenimi problemlerinde, Oznitelik
se¢cimi  kabul edilebilir  bir  siiflandirma
dogrulugunu elde etmek i¢in 6nemli bir adimdir. Bu
adim aym1 zamanda biliylik Olgekli bir wveri
kiimesinde yer alan gereksiz, alakasiz ve giiriiltiilii
ozniteliklerin elenmesini de igermektedir. Oznitelik
secimi, siniflandiricinin dogrulugunu arttirmak ve
ilgili hesaplama maliyetlerini en aza indirgemek
icin kullanilmaktadir.

C. Suiflandirma Yontemleri
Siniflandirma  yontemi, veri madenciliginin

O0grenme algoritmalarina dayanan  temel
yontemlerinden biridir [10]. Makine 6grenmede iki

tir Ogrenme vardir: denetimli ve denetimsiz
ogrenme. Denetimli 6grenmede, algoritmalar
girdileri  (Ozellikler) ve ¢iktilar1  (hedefler)

kullanarak bir modeli egitirler ve yeni veri girdileri
icin makul tahminler olusturmay:r amaglarlar.
Denetimsiz 6grenmede ise algoritmalar sadece
girdileri kullanarak bir modeli egitirler ve ¢iktilart
belirtmezler. En 6nemli ve yaygin olarak kullanilan
denetimli makine Ogrenimi tekniklerinden biri
siniflandirmadir. Ciktilarin sayisina bagl olarak iki
tiir siniflandirma vardir: ikili ve ¢oklu siniflandirma.
Bu calismada, ¢ocuklarda anemi durumunu (anemik
veya anemik olmayan) tahmin ettigimiz igin ikili
siniflandirma kullanilmastir.

Bu ¢alismada Anemi hastaligini tahmin etmek icin
KA, DVM, RO, LR, KEYK, LR, CKA gibi ¢esitli
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve torbalama
(bagging), artirma (boosting), istifleme (stacking)
olmak tizere ti¢ farkli topluluk 6grenme teknikleri
kullanilmustir.

Lojistik Regresyon (LR): LR, siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir 6grenme yontemidir.
Bu yontem, c¢ikis degerlerinin siirli olmasini
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saglamak i¢in tahmini etiket degerlerini lojistik bir
fonksiyondan gecirir. LR, giiniimiizde sikca
kullanilan ve bu sorunu ¢6zmek icin Onerilen bir
ogrenme yontemidir.

LR’nin ¢aligma prensibi su sekildedir: Veri
kiimesindeki her bir 6rnek, bir veya daha fazla
Oznitelikle temsil edilir. Bu  0Ozniteliklerin
agirliklarin ve bir esik degerini hesaplar. Bu
agirliklar ve esik degeri, veri kiimesindeki her bir
ornegin simiflandirilmasinda  kullanilir.  Amag,
dogru smiflandirma yapmak icin en uygun
agirliklar ve esik degerini bulmaktir. Siniflandirma
islemi sirasinda, algoritma bagimsiz ve bagiml
degiskenler arasindaki iliskiyi analiz eder [11].

Rastgele Orman (RO): RO, makine
ogrenmesinde  smiflandirma  ve  regresyon
problemlerinde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Bu
yontem, birden fazla karar agacini bir araya
getirerek bir tahmin olusturur. Her bir RO, rastgele
secilen alt kiime wverileri iizerinde egitilir. Bu
sayede, her agag¢ kendine 6zgii 6znitelikler tizerinde
egitilir ve farkli sonuglar elde eder. RO, her bir
agacin sonucunu toplayarak ortalamasini alarak
daha giivenilir bir tahmin elde eder. Yontem, tek bir
agac kullanildiginda beliren agir1 6grenme sorununu
halletmek igin gelistirilmistir [12]. Bu yontem,
yiiksek boyutlu verilerde iyi performans gosterir,
verilerdeki giirtiltiiyii azaltabilir, yliksek dogrulukla
calisir ve ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilabilir.

K-En Yakin Komsu (KEYK): KEYK, makine
O0grenmesinde yaygin olarak kullanilan
siniflandirma yontemlerinden biridir. Bu yontemde,
yeni veri 6rnegi, en yakin komsularindan etkilenir
ve KEYK yontemi 6grenme verilerindeki 6rneklerin
uzakligina dayali olarak tahmin veya siiflandirma
yapar. Bu yontem, basit ama etkili bir yontemdir.
Ancak, yiiksek boyutlu verilerde verimlilik
sorunlar1 ortaya cikabilir. KEYK yodnteminin
avantajlar1 arasinda egitim verilerindeki giiriiltiiye
direngli olmasi, yeni veri Ornekleri eklenirken
yeniden egitim gerektirmemesi ve kolay anlasilir
olmas1 yer alir. Dezavantajlar1 ise, veri setinin
bliyiikliigline bagli olarak, islem yiikii ve maliyetin
artmasidir [13]. Bu yontem, siniflandirma ve oriintii
tanima gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilir ve
bircok makine Ogrenmesi algoritmasina temel
olusturur.

Karar Agac (KA): KA vyontemi, makine
ogrenmesinde kullanilan bir yontemdir ve veri
setindeki 6zellikleri bir aga¢ yapis1 seklinde siralar.
Her bir diiglim, bir 6zellik segcer ve buna gore veri
setini bolerek isleme devam eder. Bu islem,
boliinmelerin sonunda elde edilen alt kiimeler i¢in
de tekrarlanir ve sonunda smiflandirma ya da
tahmin  yapilir. KA  yoOntemi, yiiksek
aciklanabilirligi ve yorumlanabilirligi sayesinde
tercih edilir. Ayrica, veri on islemi gerektirmez ve
yliksek boyutlu verilerde kullanilabilir. Ancak, asir
uyum sorunu olusabilir ve bazi durumlarda diger
yontemlere kiyasla daha az dogru sonuglar verebilir.

Destek Vektor Makineleri (DVM): DVM,
bliyiik veri setlerinin oldugu smiflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan bir ayrim
metodudur [14]. Smiflandirma yapmak i¢in farkli
siniflara ait verileri birbirinden ayiran bir hiper
diizlem olusturur. Bu hiper diizlem, maksimum
marjinal ayrim yapacak sekilde optimize edilir.
DVM, yiiksek boyutlu verilerde de etkili bir sekilde
caligabilir ve asir1 uyuma Karsi direnglidir. Ayrica,
DVM, dogrusal veya dogrusal olmayan ayrim i¢in
farkli c¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanabilir. Bu
yontem, verilerdeki giiriiltiiye ve eksik verilere kars1
da direngli olabilir. Bununla birlikte, DVM, biiyiik
veri setlerinde egitim siiresi uzun olabilir ve
Ol¢eklendirme sorunlarina dikkat edilmesi gerekir.

Torbalama: Topluluk 6grenme yontemi olan
torbalama, makine 6grenmesinde siiflandirma ve
regresyon problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan
etkili  bir tekniktir. Bootstrap Aggregating
kisaltmas1 Bagging olarak ifade edilir ve Bootstrap
ornekleme yontemini esas almaktadir [15]. Bu
yontem, birden fazla zayif 6grenicinin bir araya
getirilerek giiclii bir 6grenici olusturulmasini saglar.
Torbalama yontemi, her zayif Ogrenicinin kendi
kiiciik veri setinde egitilmesini ve sonunda tiim
zaylf Ogrenicilerin tahminlerinin toplanarak bir
tahmin vermesini igerir. Bu teknik, yiiksek varyansl
modellerde kullanilmak iizere 6zellikle uygundur ve
asirt uyum problemini azaltmak icin etkilidir.
Ayrica torbalama yontemi, giiriiltiiye dayaniklidir
ve yiiksek boyutlu verilerde genellikle tercih edilir.
Ancak, hesaplama maliyeti yiiksek olabilir ve ¢ok
sayida zayif 6grenici kullanildiginda yetersiz bellek
problemleri ortaya cikabilir.
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Artirma: Makine 6grenmesinde sik¢a kullanilan
bir teknik olan Artirma (Boosting) topluluk
O0grenmesi, birden fazla 6grenme algoritmasinin bir
araya getirilmesiyle daha dogru sonuglar elde
etmeyi amaglar. Artirma, birden fazla modelin sirali
bir sekilde egitilmesiyle her bir modelin onceki
modelin hatalarindan  6grenerek daha dogru
sonuglar iiretmeyi hedefleyen bir yontemdir. Bu
yontemde, algoritmalar egitim verilerine gore kendi
modellerini  olustururlar ve bu  modeller
birlestirilerek sonuglar iiretilir. Boylece, her bir
algoritmanin giiglii yonlerinden faydalanilir ve zay1f
yonleri telafi edilir. Artirma, modelin yanliligini
azaltarak yetersiz uyum problemini Onlemeye
yardimci1 olur.

Istifleme:  Istifleme  (Stacking)  topluluk
Ogrenmesi, yapay zeka ve makine Ogrenmesi
alanlarinda siklikla kullanilan bir tekniktir. Bu
yontem, karmasik sorunlarin ¢oziimii i¢in idealdir
ve farklt model tiplerinin bir araya getirilerek
Ozellestirilmis ¢oziimler olusturulmasina olanak
saglar. Istifleme, ¢esitli model tiirlerinin
tahminlerini  meta-6grenici i¢in girdi olarak
kullanarak daha yiiksek performansli bir tahmin
tiretir [16]. Topluluk igindeki her model birbirini
tamamlar ve sonraki modelin ¢iktisi, Onceki
modelin girdisi olarak kullanilir. Boylece, modeller
birbirleriyle etkilesim icinde ¢alisarak daha dogru
sonuglar iiretebilirler. Istifleme topluluk dgrenmesi,
bliylik veri kiimeleriyle calisirken 6zellikle
yararlidir ve giirtiltiiyii azaltmak ve dogru sonuglari
elde etmek igin kullanilabilir. Bu teknik, asir1 uyum
ve yetersiz uyum problemlerini 6nlemeye yardimci
olarak modelin yanliligin1 ve varyansini azaltir.

D. Performans é6l¢iimii

Siniflandirma tekniklerinin performansi,
dogruluk, duyarlilik ve kesinlik gibi {i¢ kalite dl¢iitii
kullanilarak degerlendirildi. Anemi hastas1 olan
ornekler "1" olarak pozitif kabul edilirken, anemi
hastas1 olmayan ornekler "0" olarak negatif kabul
edilmistir.

- Gergek Pozitifler (GP): Anemik ¢ocuklar, anemik
olarak tahmin edilen ¢ocuklar.

- Gergek Negatifler (GN): Anemik olmayan
cocuklar, anemik olmayan olarak tahmin edilen
cocuklar.

- Yanlis Pozitifler (YP): Anemik olmayan ¢ocuklar,
anemik olarak tahmin edilen ¢ocuklar.

- Yanhis Negatifler (YN): Anemik ¢ocuklar, anemik
olmayan olarak tahmin edilen ¢ocuklar.

Dogruluk = (GN + GP)/(GN + GP + YN + YP)
Kesinlik = GP/(GP + YP)

Duyarlilik = GP/(GP + YN) [17]

IV.DENEYSEL SONUCLAR

Veri seti tizerinde farkli topluluk tekniklerinin
performanslar1 degerlendirilmistir. Tablo 2’deki
sonuglara gore topluluk 6grenme teknikleri bireysel
siniflandiricilara gore daha az dogrulukla tahminde
bulunmustur. Ayrica, topluluk 6grenme teknikleri
arasinda Artirma yonteminin en yiiksek dogruluga
(%91) eristigi gorilmiistiir.

Sonuglar incelendiginde bireysel
siiflandiricilarin daha dogru bir tahmin yaptigi
acike¢a goriilmektedir. Bunun baslica nedenlerinden
birisi, veri setinin egitim kisminda Ogrenmeyi
gerceklestirirken RO gibi algoritmalarin 6nemli
ozellikleri tespit etmesi gosterilebilir.

Tablo 2. Smiflandirma ydntemlerinin sonuglarmin

karsilastiriimasi.
S‘“‘I\f}l’;‘é‘::irma Duyarhik | Kesinlik | Dogruluk
Lojistik 0.90 0.90 0.90
Regresyon
Rastgele 0.94 0.95 0.94
Orman
K-En Yakin 0.75 0.73 0.75
Komsu
Karar Agaci 0.98 0.98 0.98
Destek Vektor 0.84 0.87 0.84
Makineleri
Torbalama 0.86 0.88 0.86
istifleme 0.83 0.85 0.83
Artirma 0.91 0.92 0.91
V. SONUC

Bu c¢alismada, bes farkli makine Ogrenmesi
teknigi (Karar Agaci, Destek Vektér Makineleri,
Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, En Yakin
Komsu) ve ii¢ farkli topluluk 6grenme yontemi
(torbalama, artirma, istifleme) g¢ocuklarda anemi
hastaligini tahmin etmek igin analiz edilmistir.
Makine oOgrenme yoOntemlerinden Karar Agaci
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yontemi 98% dogrulukla en yiiksek sonucu, K- En
Yakin Komsu yontemiyse 75% dogrulukla en diisiik
sonucu elde etmistir. Diger taraftan, topluluk
O0grenme yontemlerinden Artirma yontemi 91%
dogrulukla en yiiksek sonucu, Istifleme ydntemiyse
83% dogrulukla en diisiik sonuca ulasmistir.
Gelecekte veri Onisleme adimlarinda farkli teknikler

kullanilarak  topluluk &grenme yontemlerinin
basarisi artirabilir.
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