Uluslararasi Ileri Doga International Journal of Advanced
Bilimleri ve Miihendislik @ Natural Sciences and Engineering
Arastirmalart Dergisi w Researches
Sayt 8, S. 473-485, 11, 2024 JAN SER Volume 8, pp. 473-485, 11, 2024
© Telif hakki IJANSER ’e aittir Copyright © 2024 IJANSER

Arastirma Makalesi _ _ _ y Research Article
https://as-proceeding.com/index.php/ijanser

ISSN:2980-0811

Makine Ogrenmesi ve Ozellik Secimi ile Anemi Hastahg1 Siiflandirmasi

Kerim Berkay BUCAN", Serhat KILICARSLAN ?

YYazilim Miihendisligi | Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bandirma Onyedi Eyliil U'nivers"itesi , Tiirkiye
2Yazilim Miihendisligi | Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Tiirkiye

*(kerimbucan@ogr.bandirma.edu.tr)

(Received: 12 December 2024, Accepted: 17 December 2024)
(4th International Conference on Frontiers in Academic Research ICFAR 2024, December 13-14, 2024)

ATIF/REFERENCE: Bugan, K. B. & Kiligarslan, S. (2024). Makine Ogrenmesi ve Ozellik Segimi ile Anemi Hastaligi
Simiflandirmasi. International Journal of Advanced Natural Sciences and Engineering Researches, 8(11), 473-485.

Ozet — Anemi, kandaki kirmizi kan hiicrelerinin veya hemoglobin seviyesinin viicudun ihtiya¢ duydugu
oksijeni tastyamayacak kadar diisiik oldugu yaygin bir saglik sorunudur. Bu durum, yorgunluk, bas
donmesi ve nefes darlig1 gibi belirtilerle kendini gosterirken, 6zellikle ¢ocuklar, kadinlar ve yaglilar gibi
hassas gruplarda daha ciddi etkiler yaratmaktadir. Geleneksel anemi teshis yontemleri, zaman alict ve
maliyetli olmas1 nedeniyle sinirli saglik kaynaklarina sahip bolgelerde uygulanabilirligi kisithidir. Bu
caligmada, anemi teshisinde makine Ogrenmesi yontemlerinin ve 06zellik se¢imi tekniklerinin
uygulanabilirligi incelenmistir. Vert seti 15.300 bireyden olusmaktadir. Farkli yas ve cinsiyet
gruplarindan bireylerin hematolojik ve biyokimyasal 6zelliklerini icermektedir. Bu calismada, 6zellik
secimi i¢in Korelasyon Matrisi, Recursive Feature Elimination ve Boruta algoritmalar1 uygulanmis ve
elde edilen 6zellikler, Random Forest, Gradient Boosting Machine , XGBoost, Karar Agac1 ve Lojistik
Regresyon makine oOgrenmesi modelleri iizerinde degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, Gradient
Boosting Machine modelinin %99,97 dogruluk, %99,97 duyarhilik, %100 6zgiilliikk ve %99,97 F1 skoru
ile en yiiksek performansi sergiledigini ortaya koymustur. Ozellikle Gradient Boosting Machine modeli,
hem Boruta algoritmasiyla hem de Korelasyon Matrisiyle secilen ozellikler iizerinde bu {istiin
performansi gostermistir. XGBoost modeli ise %99,90 dogruluk, %99,91 duyarlilik, %100 6zgiilliik ve
%99,90 F1 skoru ile GBM’in hemen ardindan gelmistir. Bu model, Korelasyon ve Boruta
algoritmalariyla segilen o6zelliklerle etkili sonuglar saglamistir. Karar Agact modeli, %99,90 dogruluk,
%99,90 duyarlilik, %100 o6zgiilliik ve %99,90 F1 skoru ile XGBoost modeliyle benzer performans
sergilemistir ve en iyi sonuglarini Boruta algoritmasiyla secilen 6zellikler lizerinde gdstermistir.

Anahtar Kelimeler — Anemi Hastaligi, Siniflandirma, Ozellik Se¢imi, Makine Og'renmesi.

I. GIRIS

Anemi, kandaki kirmizi kan hiicrelerinin veya hemoglobin seviyesinin viicudun ihtiyag duydugu
oksijeni tasiyyamayacak kadar diisiik oldugu yaygin bir saglik sorunudur [1]. Bu durum, viicudun
dokularma yeterli oksijen tasinamamasina neden olur ve yorgunluk, halsizlik, bag donmesi, nefes darlig
gibi belirtilerle kendini gdsterebilir. Anemi, bireyin yas, cinsiyeti ve genel saglik durumuna gore degisen
normal hemoglobin degerlerinin altinda tespit edilir [2]. Bu durum, demir, folik asit (B9 vitamini) ve B12
vitamini gibi temel besin maddelerinin eksikliklerinden kaynaklanabilir. Ornegin, demir eksikligi, kirmiz1

kan hiicrelerinin yeterli miktarda hemoglobin iiretememesine yol acarak oksijen tasima kapasitesini
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azaltir [3]. Anemi, 6zellikle ¢ocuklar, ireme ¢agindaki kadinlar ve yaslhilar gibi savunmasiz popiilasyon
gruplarinda yaygindir ve ciddi saglik sorunlarina yol agabilir. Demir eksikligi anemisi, ¢ocuklarin zihinsel
ve fiziksel gelisimini olumsuz etkileyerek bagisiklik sistemini zayiflatir ve enfeksiyonlara yatkinligi
artirir [2]. Bu durum sadece bireysel saglik agisindan degil, ayn1 zamanda toplum saglhigi ve ekonomik
tiretkenlik iizerinde de 6nemli etkilere sahiptir. Diinya genelinde yaklasik 1,6 milyar insanin anemiden
etkilendigi tahmin edilmektedir ve bu oran diinya niifusunun yaklasik %24'iine karsilik gelmektedir [4].

Anemi teshisinde, hemoglobin konsantrasyonu (Hb), hematokrit (HCT) degeri ve kirmizi kan
hiicrelerinin (RBC) sayist gibi hematolojik parametrelerin yani sira serum demir diizeyi, toplam demir
baglama kapasitesi (TIBC) ve ferritin seviyeleri gibi biyokimyasal gostergeler de 6nemli bir rol oynar [5].
Ornegin, demir eksikligi durumunda ferritin seviyesinin diisiik oldugu gdzlemlenirken, enflamatuvar
durumlarla iligkili anemilerde serum demir diizeyi diisiik, ancak ferritin seviyesi yliksek olabilir.
Geleneksel teshis yontemleri, bu parametrelerin laboratuvar testleri yoluyla 6l¢iilmesini ve tibbi uzmanlar
tarafindan yorumlanmasini gerektirir. Ancak bu silire¢ hem zaman alicidir hem de maliyetlidir, bu da
ozellikle kaynaklar1 kisith saglik sistemlerinde 6nemli bir zorluk olusturur.

Makine oOgrenmesi (ML) ve veri madenciligi, saglik sektoriinde giderek artan bir sekilde
kullanilmaktadir ve anemi teshisi gibi karmagsik problemleri ¢ozmede etkili araglar sunmaktadir. Bu
yontemler, biiyiik veri kiimelerindeki karmagik Oriintiileri analiz ederek otomatik ve hizli teshis imkani
saglar. Anemi teshisinde ML nin sagladigi avantajlar arasinda daha yiiksek dogruluk, daha diisiik maliyet
ve zaman tasarrufu gibi faktorler yer alir. Ornegin, geleneksel yontemlerde bir laboratuvar teknisyeni
tarafindan manuel olarak yorumlanan veriler, ML algoritmalar1 ile otomatik olarak analiz edilebilir ve bu
da daha hizli karar verme siireglerine olanak tanir [6].

Literatiirde, anemi teshisi ve siiflandirilmasi i¢in birgok ML ve derin 6grenme yontemi kullanilmistir.
Bu ¢aligmalarin tarihsel gelisimi ve dogruluk oranlarina gore performanslari incelenmistir.

Khan vd. (2019), Banglades’te ¢ocukluk cagi anemisini tahmin etmek amaciyla cesitli ML
algoritmalarini karsilastirmis ve Rastgele Orman (RF) algoritmasinin %68,53 dogruluk orani ile en iyi
sonuglart verdigini tespit etmistir [9]. Veri dengesizligi ve sinirlt 6zellik seti gibi zorluklar, bu ¢aligmanin
odak noktalarindan biri olmustur.

Kilicarslan vd. (2021), Tokat Gaziosmanpasa Universitesi’nden toplanan 15,300 hastanimn kan verileri
tizerinde calisarak genetik algoritma ile optimize edilmis GA-SAE ve GA-CNN hibrit modelleri
gelistirmis ve GA-CNN modelinin %98,50 dogruluk oraniyla en iyi performansi sagladigin1 gostermistir
[4]. Aynt yil, Sen vd. (2021), mikroskobik goriintillerde orak hiicrelerin tanimlanmast ve
siniflandirilmasinda RF algoritmasin1 kullanarak %92 dogruluk orani ile basarili sonuglar elde etmistir
[11].

Verma vd. (2022), Hindistan’da ayakta tedavi goren hastalardan alinan kan sayimi verilerini
kullanarak Naive Bayes algoritmasinin diger yontemlere gore daha iyi bir performans gosterdigini ve
%96,09 dogruluk orani ile one ¢iktigin1 vurgulamistir [8]. Benzer sekilde, Vohra vd. (2022), veri
dengesizligini gidermek icin SMOTE yontemini kullanarak Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) modeliyle
anemi hastaligini hafif, orta ve agir olarak siniflandirmis ve %99,35 dogruluk oranina ulagsmistir [7].

Hasan vd. (2023), fetal anemi tahmininde K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri
(SVM) ve Light Gradient Boosting Machine (LGBM) algoritmalarinin bir oylama siniflandiricist ile
birlestirilmesi sonucu %99,95 dogruluk orani elde etmistir [10]. Aym1 yil, Saputra vd. (2023), beta
talasemi ve demir eksikligi anemisi gibi tiirlerin ayirt edilmesi i¢in Extreme Learning Machine (ELM)
algoritmas1 kullanarak %99,21 dogruluk oranina ulagmistir [12]. Yagmur vd. (2023), Kaggle veri
tabanindan alinan kan verilerini kullanarak Ogrenmeli Vektér Kuantalama (LVQ), Rekabet¢i Katman
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Sinir Ag1 (CLNN) ve Kendiliginden Organize Olan Harita (SOM) gibi ¢esitli yapay sinir agi
yontemleriyle anemi siniflandirmasi yapmis ve PRNN yonteminin %99,88 dogruluk oraniyla en basarili
sonuglar1 verdigini belirtmistir [6].

Ozellik secimi, biiyiik veri kiimelerinde en anlamli ve etkili degiskenlerin belirlenmesi amaciyla
kullanilan 6nemli bir veri 6n isleme teknigidir. Bu yontemler, 6zellikle tibbi teshis alaninda, veri
boyutunu azaltarak hesaplama maliyetini diigiirmekte ve modelin genel dogrulugunu artirmaktadir.
Literatiirde, anemi teshisi i¢in gelistirilen modellerde de siklikla 6zellik se¢imi tekniklerinin kullanildigi
goriilmektedir.

Zhang vd. (2017) tarafindan onerilen agirliklandirma ve siralama tabanli hibrit bir 6zellik se¢imi
yontemi bulunmaktadir. Bu yontem, 6zellikle felg riski tahmininde etkili olmus ve 28 6zellikten sadece
9'unun kullanilmasiyla yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir [13].

Singh vd. (2021), Kardiyovaskiiler Saglik Calismas: (CHS) veri setini kullanarak felg tahmini igin
karar agaci tabanli bir 6zellik se¢imi yontemi Onermis ve ardindan ana bilesen analizi (PCA) ile boyut
indirgeme islemi gerceklestirmistir. Sonuglar, optimal 6zellik seti ile %97,7 dogruluk oranina ulasarak
diger yontemleri geride birakmustir [14].

Pathan vd. (2022) genetik algoritma (GA) ve Recursive Feature Elimination (RFE) gibi yontemlerin,
optimal &zellik setlerini belirleyerek siniflandirma dogrulugunu artirdigim vurgulamaktadir. Ornegin,
GA-SVM algoritmasi, Cleveland veri setinde tiim Ozelliklerle %83,34 dogruluk saglarken, segilen
ozelliklerle bu oran %88,34'e yiikselmistir [15].

Bu bulgular, 6zellik se¢ciminin hem anemi hem de diger hastaliklarin teshisinde model performansini
artirma potansiyelini ortaya koymaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde, gereksiz 6zelliklerin
c¢ikarilmasi, makine 6grenmesi modellerinin daha hizli ve dogru bir sekilde caligmasini saglamaktadir.

Bu ¢aligma, anemi hastaliginin teshisini makine 6grenmesi yontemleri ve 6zellik se¢imi teknikleriyle
daha etkili ve kolay hale getirmeyi amaglamaktadir. Boruta, RFE ve korelasyon tabanli 6zellik se¢imi
yontemleri kullanilarak veri setindeki anlamli 6zellikler belirlenmis, ardindan bu 6zellikler ¢esitli makine
O0grenmesi algoritmalariyla uygulanmistir. Calismanin temel hedefi, hem tani siireglerini hizlandirarak
hem de dogruluk oranin artirarak saglik alanina katki saglamaktir.

Performans degerlendirmeleri i¢in, karmasiklik matrisinden tiiretilen duyarlilik, 6zgiillikk, dogruluk ve
F1 Skoru metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler, modellerin hem dogru pozitif hem de dogru negatif
siniflandirmalarini 6lgerek genel basarilarin1 ve dogruluk oranlarini kapsamli bir sekilde degerlendirmek
icin tercih edilmistir. Calisma, bu metrikler araciligiyla makine 6grenmesi modellerinin etkili bir sekilde
kiyaslanmasina ve anemi teshisi i¢cin en uygun yontemlerin belirlenmesine katki saglanmasini
hedeflemistir.

Calismanin geri kalan boliimleri su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2'de calismada kullanilan veri seti
ve yontemler aciklanmistir. Boliim 3'te ise deneysel sonuglar paylasilmistir. Son olarak, Bolim 4'te
caligmanin sonuglar1 ele alinmistir.
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Il. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, anemi hastalig1 iizerine Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tip
Fakiiltesi'nden elde edilen veri setimiz 15300 bireyden ve 29 &zellik olugmaktadir [4]. Veri seti, hamile
kadinlar, ¢ocuklar ve kanser hastalar1 hari¢ olmak iizere, farkli yas gruplarindan ve cinsiyetlerden
bireyleri kapsamaktadir. Veri setinde yer alan 6zellikler arasinda Beyaz Kan Hiicresi (WBC), RBC, HGB,
HCT ve serum demir, B12, folat gibi biyokimyasal parametreler bulunmaktadir. Veri setindeki hedef
degisken, bireylerin anemi durumunu ve tiiriinii temsil etmektedir. Veri 6n isleme asamasinda, hedef
degisken disindaki bagimsiz degiskenler secilmis ve gereksiz siitunlar veri setinden ¢ikarilmigtir.

B. Ozellik Secimi

Makine 6grenmesi modellerinin performansi, kullanilan o6zelliklerin kalitesine ve anlamliligina
baglidir. Ancak, veri setinde bulunan baz1 6zellikler yiiksek korelasyon, diisiik bilgi degeri veya hedef
degiskenle zayif iliskiler nedeniyle modellerin basarisini olumsuz etkileyebilir [16]. Gereksiz ve iliskisiz
ozellikler, modelin hem dogruluk oranini hem de hesaplama maliyetini artirabilir. Bu sebeple, 6zellik
secimi, veri boyutunu azaltarak yalnizca anlamli 6zelliklerin modele dahil edilmesini saglar ve modelin
hem dogrulugunu artirir hem de hesaplama siiresini kisaltir. Bu calismada, 6zellik se¢imi i¢in {i¢ farkl
yontem uygulanmistir: Korelasyon Matrisi, RFE ve Boruta Algoritmasi.

Korelasyon Matrisi

Korelasyon matrisi, veri setindeki Ozelliklerin birbirleriyle olan iligkisini 6lgmek ve asirt iligkili
(multicollinearity) Ozellikleri tespit etmek i¢in kullanilmistir. Bu matriste, ozellikler arasindaki
korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir. Korelasyon katsayisi rrr, bir 6zelligin diger bir 6zellik lizerindeki
dogrusal iliski diizeyini ifade eder [16]. Katsayinin mutlak degeri 0.9°dan biiyiik olan 6zellikler yiiksek
derecede iligkili kabul edilmis ve bu durum gereksiz bilgi tekrarina yol agabileceginden bir dzelligin
cikarilmast gerektigine karar verilmistir. Yiiksek korelasyon gosteren 6zelliklerden biri rastgele secilerek
veri setinden ¢ikarilmis ve bdylece modelin gereksiz bilgiyle yiiklenmesi engellenmistir. Bu yaklasim,
veri setinin boyutunu diistirmiis ve modellerin daha genel ve etkili hale gelmesine katki saglamistir.

RFE

RFE, o6zelliklerin model performansia katkisini iteratif bir siirecle degerlendirerek diisiik onem
derecesine sahip Ozellikleri eler [17]. Bu caligmada, Lojistik Regresyon (LG) tabanli bir RFE yontemi
uygulanmistir. RFE, modelin tahmin dogrulugunu en iist diizeye ¢ikaran ozellikleri belirlemek igin
baslangigta tiim Ozelliklerle modeli egitip, her iterasyonda en az katki saglayan Ozellikleri ¢ikararak
ilerler. Bu islem sonucunda, en yiiksek 6nem derecesine sahip 10 6zellik belirlenmis ve bu 6zellikler
kullanilarak daha kompakt ve hedef odakli bir veri seti olusturulmustur. Boylece, modelin daha iyi
genelleme yapmasi ve hesaplama siiresinin azaltilmasi saglanmaigtir.

Boruta Algoritmasi

Boruta, Random Forest tabanli bir 6zellik se¢imi algoritmasidir ve modelin bagarisini artirmak igin
onemli ozellikleri belirlerken gereksiz olanlar1 eler [18]. Bu algoritma, orijinal veri setindeki her 6zelligin
onem diizeyini degerlendirir ve ardindan rastgele olusturulan "golge ozelliklerle" karsilagtirir. Boruta,
hedef degiskenle anlamli iliskiler gosteren Ozellikleri secerek, veri setini daha etkili hale getirir. Bu
calismada Boruta algoritmasi, veri setindeki Ozelliklerin dnem derecelerini Olgerek yalnizca anlamli
ozelliklerin modele dahil edilmesini saglamis ve gereksiz 6zelliklerin etkisini ortadan kaldirmistir.
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C. ML Algoritmalar
Lojistik Regresyon (LG)

LG, iki smifli ya da ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in siklikla kullanilan temel bir makine
o0grenmesi modelidir [19]. Verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda oldukga etkili sonuglar
sunar. Model, siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in sigmoid fonksiyonu kullanir ve verilerin bir sinifa
ait olma olasiligin1 tahmin eder. Bu calismada, lojistik regresyon modelinin 6zellikle basitligi ve hizl
hesaplama avantajlar1 nedeniyle tercih edildigi goriilmektedir. Model performansi duyarlilik, 6zgilliik,
dogruluk ve F1 skoru gibi metriklerle degerlendirilmistir.

Random Forest (RF)

RF, birden fazla karar agacini birlestirerek siniflandirma veya regresyon yapan bir topluluk 6grenme
algoritmasidir [20]. Algoritma, her bir karar agacini farkli veri alt kiimeleri ve 6zellik setleriyle egiterek
genelleme performansini artirir ve asir1 dgrenme (overfitting) riskini azaltir. Ozellikle karmasik ve biiyiik
veri setlerinde yiiksek dogruluk oranlari sunar. Bu calismada, RF algoritmasi, farkli 6zellik se¢imi
yontemleriyle elde edilen veri setleri lizerinde uygulanmis ve modelin dogrulugu, 6zgiilliigii ve duyarliligi
gibi metriklerle performansi dl¢tilmiistiir.

Gradient Boosting Machine (GBM)

GBM, smiflandirma hatalarini iteratif olarak minimize eden bir topluluk dgrenme yontemidir [21]. Her
bir model, 6nceki modelin hatalarindan 6grenerek performansini adim adim iyilestirir. Bu yaklagim, veri
setindeki karmasik yapilar1 6grenmede oldukga basarilidir. GBM, modelin tahmin performansini artirmak
icin hata azaltimini1 optimize eder ve genellikle sinirli veri setlerinde dahi etkili sonuglar sunar.
Performans degerlendirmesi duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve F1 skoru metrikleri ile yapilmistir.

XGBoost

XGBoost, GBM’nin optimize edilmis ve hizlandirilmis bir versiyonudur [22]. Ozellikle biiyiik veri
setlerinde hizli ¢alismasi ve bellek kullanimini minimize etmesiyle dikkat ceker. XGBoost, veri
setlerindeki eksik verilerle basa ¢ikabilir ve diizenlilestirme teknikleri sayesinde asir1 6grenmeyi onler. Bu
calismada XGBoost algoritmasi, farkli 6zellik se¢imi yontemleriyle egitilmis ve model performansi
duyarlilik, dogruluk ve F1 skoru gibi metriklerle 6l¢iilmiistiir.

Karar Agaci

Karar agaglari, verileri dallara ayirarak basit ve agiklanabilir siniflandirma modelleri olusturur [23].
Her bir dal, veriyi belirli bir 6zellige gore ayristirir ve bu siireg, hedef degiskene en iyi sekilde ulasilana
kadar devam eder. Karar agaclari, 6zellikle ac¢iklanabilirligi yiiksek modeller gerektiren durumlarda tercih
edilir. Bu ¢alismada, karar agaci algoritmasi ile elde edilen sonuglar duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve F1
skoru metrikleriyle degerlendirilmistir.

Bu algoritmalar, veri setine uygulanan Boruta, RFE ve korelasyon tabanli 6zellik se¢imi yontemleriyle
birlestirilmis ve anemi teshisinde en uygun yontemi belirlemek i¢in performans karsilastirmalari
yapilmigtir.
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M. DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel calismalar, Google Colab platformu iizerinde NVIDIA L4 GPU ile gerceklestirilmistir.
NVIDIA L4 GPU, enerji verimliligi ve yapay zeka is yiikleri i¢in optimize edilmis olup, yiiksek
performansl hesaplamalar icin 22.5 GB GPU bellegi sunmaktadir [2]. Bu GPU, 6zellikle derin 6grenme
ve makine 6grenmesi gibi bliyiik 6l¢ekli veri isleme gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir.
Google Colab, bu tiir zorlu islemleri desteklemek i¢in 53.0 GB'a kadar sistem RAM'i ve giiclii bir islem
giicli saglamaktadir. Calisma sirasinda sistem RAM'inin 2.2 GB', GPU RAM'nin ise 0.0 GB'1
kullanilmistir. Bu platform, biiyiik veri kiimeleri iizerinde etkili egitim ve test siirecleri i¢in uygun bir
hesaplama giicti saglamistir.

A. Ozellik Se¢imi Sonuclar:

Anemi teshisi ve siniflandirma islemlerinde kullanilan veri setinde bulunan 6zelliklerin fazlaligi ve
baz1 6zellikler arasindaki yiiksek korelasyon nedeniyle model basarisinin olumsuz etkilenme ihtimali g6z
Online alinmistir. Bu durumu engellemek ve yalnizca modelin performansina en ¢ok katki saglayan
ozellikleri belirlemek amaciyla {i¢ farkl 6zellik se¢imi yontemi uygulanmistir: Korelasyon Matrisi, RFE
ve Boruta algoritmasi.

o Korelasyon Matrisi ile segilen 6zellikler: GENDER, WBC, NE#, LY#, MO#, EO#, BA#, RBC,
HGB, MCV, MCH, MCHC, RDW, PLT, MPV, PCT, PDW, SD, TSD, SDTSD, FERRITIN,
FOLATE, B12 (Toplam 23 6zellik).

e RFE ile secilen oOzellikler: GENDER, MO#, EO#, RBC, HGB, HCT, MCV, MCH, MCHC,
FOLATE (Toplam 10 6zellik).

o Boruta algoritmasi ile secilen 6zellikler: GENDER, LY#, MO#, RBC, HGB, HCT, MCV, MCH,
MCHC, RDW, PLT, PCT, PDW, SD, TSD, SDTSD, FERRITIN, FOLATE, B12 (Toplam 19
ozellik).

« Ug yontemin ortak olarak sectigi dzellikler: GENDER, MO#, RBC, HGB, MCV, MCH, MCHC,
FOLATE (Toplam 8 6zellik).

o Korelasyon Matrisi ve RFE’nin ortak olarak segtigi 6zellikler: GENDER, MO#, EO#, RBC, HGB,
MCV, MCH, MCHC, FOLATE (Toplam 9 6zellik).

o Korelasyon Matrisi ve Boruta algoritmasinin ortak olarak sectigi o6zellikler: GENDER, LY#,
MO#, RBC, HGB, MCV, MCH, MCHC, RDW, PLT, PCT, PDW, SD, TSD, SDTSD, FERRITIN,
FOLATE, B12 (Toplam 18 6zellik).

o RFE ve Boruta algoritmasinin ortak olarak sectigi 6zellikler: GENDER, MO#, RBC, HGB, HCT,
MCV, MCH, MCHC, FOLATE (Toplam 9 6zellik).

B. Makine Ogrenmesi Performans Sonuclar

Calismada model egitiminde kullanilan parametreler, hem genel egitim siireglerinde tutarlilig
saglamak hem de farkli algoritmalar i¢cin optimize edilmis hiperparametrelerin belirlenmesi agisindan
dikkatlice secilmistir. Ortak parametreler, tiim modellerde kullanilan egitim ayarlarimi temsil ederken,
spesifik hiperparametreler, her bir algoritmanin performansini maksimize etmek icin 6zel olarak
ayarlanmustir. Tablo 1, tiim modeller i¢in kullanilan ortak egitim parametrelerini sunarken, Tablo 2’de her
bir modelin basart oranini artirmak amaciyla kullanilan spesifik hiperparametreler detayli olarak
verilmistir. Bu diizenleme, algoritmalarin hem karsilastirilabilir bir temel tlizerinde degerlendirilmesini
hem de her bir modelin kendi i¢inde optimize edilmesini saglamaktadir.
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Tablo 1. Calismada Kullanilan Ortak Parametreler Tablosu

Parametre Deger
Mini topluluk 32
boyutu
Maksimum 10
donem
Baslangic le-4

O0grenme orani

Tablo 2. Calismada Kullanilan Spesifik Parametreler Tablosu

Model Parametre Deger
n_estimators 100
criterion gini
min_samples_split 2
RF min_samples_leaf 1
max_features sqrt
bootstrap True
random_state 42
learning_rate 0.1
n_estimators 100
max_depth 3
GBM min_samples_split 2
min_samples_leaf 1
subsample 1.0
random_state 42
learning_rate 0.3
n_estimators 100
max_depth 6
gamma 0
XGBoost min_child_weight 1
subsample 1.0
colsample_bytree 1.0
eval_metric logloss
use_label_encoder False
criterion gini
. splitter best
Karar Agaci mas_depth None
min_samples_split 2
min_samples_leaf 1
solver Ibfgs
max_iter 1000
LG penalty 12
C 1.0
fit_intercept True

Deneysel calismada kullanilan modeller RF, GBM, XGBoost, Karar Agac1 ve LG'dur. Modellerin
egitimi, %80 egitim ve %20 test oraninda bir veri boliinmesi ile gerceklestirilmistir. Calismada,
modellerin performanslarin1 degerlendirmek amaciyla karmasiklik matrisinden tiiretilen dogruluk,
ozgiillik, duyarlilik ve F1 Skoru gibi c¢esitli performans oOlgiitleri kullanilmistir. Karmasiklik matrisi,
Gergek Pozitif (GP), Yanlis Pozitif (YP), Gergek Negatif (GN) ve Yanlis Negatif (YN) olmak {izere dort
bilesenden olusmaktadir. Performans metriklerinin matematiksel ifadeleri sirasiyla Denklem (1)-(4)
olarak verilmistir.
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Doruluk = (GP 4+ GN) (1)
OBTUR =GP+ YP + GN + YN)
oo (GN) 2
OZgLIllLIk = m
__ h 3)
Duyarlilik = GP T YN
F —skor =2 % (GP) )

(2X GP +YP + YN)

Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5, Tablo 6 ve Tablo 7 sirasiyla RF, GBM, XGBoost ,Karar Agact ve LG
modellerinin 6zellik secimi yontemleriyle performans sonuglarini igermektedir. Tablo 8’de ise biitlin
modellerin 6zellik se¢imi yontemleriyle olan performans sonuglart dogruluk performans Olgiitiine gore
siralanmustir.

Tablo 3. RF Modelinin Ozellik Segimi Y®6ntemleriyle Performans Sonuglari

Ozellik Secimi Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F-Skor
Normal 0,991176 0,991176 1 0,99076
RFE 0,91732 0,904403 1 0,905645
Korelasyon 0,992157 0,992202 1 0,991774
Boruta 0,994444 0,994645 1 0,994275

Tablo 4. GBM Modelinin Ozellik Se¢imi Yéntemleriyle Performans Sonuglari

Ozellik Secimi Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F-Skor
Normal 0,999673 0,99968 1 0,999675
RFE 0,914052 0,897637 1 0,901596
Korelasyon 0,999673 0,99968 1 0,999675
Boruta 0,999673 0,99968 1 0,999675

Tablo 5. XGBoost Modelinin Ozellik Secimi Y&ntemleriyle Performans Sonuglar

Ozellik Secimi Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F-Skor
Normal 0,99902 0,999059 1 0,999023
RFE 0,915686 0,90324 1 0,906841
Korelasyon 0,99902 0,999059 1 0,999023
Boruta 0,99902 0,999059 1 0,999023

Tablo 6. Karar Agact Modelinin Ozellik Se¢imi Y&ntemleriyle Performans Sonuglart

Ozellik Se¢imi Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F-Skor
Normal 0,99902 0,999023 1 0,999014
RFE 0,888889 0,891074 1 0,889933
Korelasyon 0,99902 0,999023 1 0,999014
Boruta 0,99902 0,999023 1 0,999014

Tablo 7. LG Modelinin Ozellik Se¢imi Yontemleriyle Performans Sonuglari

Ozellik Secimi Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F-Skor
Normal 0,908497 0,90338 0,989496 0,90473
RFE 0,912745 0,88777 1 0,892499
Korelasyon 0,902288 0,894975 0,992134 0,89597
Boruta 0,910458 0,905074 0,992643 0,906435
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Tablo 8. Tiim Modellerin Ozellik Secimi Yontemleriyle Performans Sonuglari

Sira Model Ozellik Secimi Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik F-Skor
1 GBM Normal 0,999673 0,99968 1 0,999675
1 GBM Korelasyon 0,999673 0,99968 1 0,999675
1 GBM Boruta 0,999673 0,99968 1 0,999675
2 XGBoost Korelasyon 0,99902 0,999059 1 0,999023
2 XGBoost Boruta 0,99902 0,999059 1 0,999023
2 Karar Agaci Boruta 0,99902 0,999023 1 0,999014
2 XGBoost Normal 0,99902 0,999059 1 0,999023
2 Karar Agaci Korelasyon 0,99902 0,999023 1 0,999014
2 Karar Agaci Normal 0,99902 0,999023 1 0,999014
3 RF Boruta 0,994444 0,994645 1 0,994275
4 RF Korelasyon 0,992157 0,992202 1 0,991774
5 RF Normal 0,991176 0,991176 1 0,99076
6 RF RFE 0,91732 0,904403 1 0,905645
7 XGBoost RFE 0,915686 0,90324 1 0,906841
8 GBM RFE 0,914052 0,897637 1 0,901596
9 LG RFE 0,912745 0,88777 1 0,892499
10 LG Boruta 0,910458 0,905074 0,992643 0,906435
11 LG Normal 0,908497 0,90338 0,989496 0,90473
12 LG Korelasyon 0,902288 0,894975 0,992134 0,89597
13 Karar Agaci RFE 0,888889 0,891074 1 0,889933

RF, GBM, XGBoost, Karar Agaci ve LG modellerinin; normal, Korelasyon Matrisi, RFE, ve Baruta
ozellik secimine gore elde edilen karisiklik matrisleri sirastyla Sekil 1, Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil
5'te sunulmustur.

Correlation

0

T

Talin

Tabwmin

=

Sekil 1. RF Modelinin Normal,RFE.Korelasyon ve Baruta ile Ozellik Secimi Yapilmis Karisiklik Matrisleri

RFE

“

Tahrrin

Tatn

Tohmin

Tahrriin

Sekil 2. GBM Modelinin Normal, RFE, Korelasyon ve Baruta ile Ozellik Se¢imi Yapilnis Karisiklik Matrisleri
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RFE

“

Sekil 3. XGBoost Modelinin Normal, RFE, Korelasyon ve Baruta ile Ozellik Se¢imi Yapilmis Karisiklik Matrisleri

Tahrrin

Tahmin

RFE

“

Tehmin

Tahrr

Tahrri

Tahm

Tohm

Tahrriin

Sekil 4. Karar Agac1 Modelinin Normal, RFE, Korelasyon ve Baruta ile Ozellik Se¢imi Yapilnus Karisiklik Matrisleri

jormal Correlation
. .v ) ) ) . h h A r . \. “ | 1 .

Tahim Tahimin Tahi Tahwmin

Sekil 5. LG Modelinin Normal, RFE, Korelasyon ve Baruta ile Ozellik Se¢imi Yapilnis Karisiklik Matrisleri

IV. TARTISMA

GBM modeli, dogruluk metrigi acisindan tiim modeller arasinda en iyi performansi sergilemistir. GBM
modeli, normal veri setinde, Korelasyon Matrisi ve Boruta algoritmalariyla segilen 6zelliklerle 999,97
dogruluk oranina ulagsmistir. Bu tutarli performans, GBM’in veri setindeki karmasik iliskileri ve 6zellik
etkilesimlerini etkili bir sekilde 6grenme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir. Karigiklik Matrisi
(KM) sonuglarina gére GBM modeli, yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminleri minimumda tutarak
dengeli bir performans gdstermistir.

XGBoost modeli, Korelasyon Matrisi ve Boruta algoritmalariyla %99,90 dogruluk oranina ulasarak
GBM’den sonra en iyi performansi sergilemistir. Ayrica, normal veri setinde de ayni dogruluk oranim
korumustur. KM analizine gore XGBoost, 6zellikle diisiik siniflandirma hatasi ile dikkat ¢ekmis ve
simiflar arasinda yiiksek hassasiyet saglamistir. Bu durum, XGBoost modelinin yiiksek genelleme
kapasitesine sahip oldugunu ve secilen 6zelliklere duyarl bir sekilde ¢alistigini géstermektedir.
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Karar Agaci modeli, Boruta algoritmasi ile %99,90 dogruluk oranina ulasmis ve Korelasyon Matrisi ile
normal veri setinde de benzer sonuglar elde etmistir. KM verileri, Karar Agact modelinin daha az
karmasikli§a sahip olmasia ragmen, siniflar1 iyi ayirabildigini ve genellikle yanlis pozitif oranlarinin
diisiik oldugunu gostermektedir. Bu durum, Karar Agacit modelinin segilen o6zelliklerin performans
tizerindeki etkisinden faydalandigini ve kritik oOzellikleri etkili bir sekilde kullanabildigini ortaya
koymaktadir.

RF modeli, Boruta algoritmasi ile optimize edildiginde %99,44 dogruluk oranina ulasmis, bu da
Korelasyon Matrisi ile %99,22 ve normal veri setindeki %99,11 dogruluk oranlarindan daha ytiksektir.
KMyverileri, RF modelinin nispeten daha yiiksek yanlis negatif oranina sahip oldugunu, ancak genel
dogruluk acisindan kabul edilebilir sonuclar verdigini ortaya koymaktadir. RF modeli, genel olarak
yliksek performans sergilese de, GBM ve XGBoost kadar etkileyici sonuglar elde edememistir.

LG modelinin performansi diger modellere gore daha sinirli kalmig ve en yiiksek dogruluk oran1 RFE
ile %91,27 olarak elde edilmistir. LG modelinin daha diisiik dogruluk oranlari, 6zellikle veri setindeki
dogrusal olmayan iligkilerin sinirl bir sekilde anlasilmasindan kaynaklanabilir. KM analizine gore LG
modeli, 6zellikle diisiik 6zgiilliik degerine sahip siniflarda daha fazla hata yapmistir. Bu, LG modelinin
karmagik veri setlerinde sinif ayriminda zorlandigini gostermektedir.

Ozellik secimi yontemlerinin etkisi incelendiginde, Boruta algoritmasinin genellikle modellerin
dogruluk oranlarmi artirmada en etkili yontem oldugu gériilmiistiir. Ozellikle GBM, XGBoost, Karar
Agaci ve RF modellerinde Boruta algoritmasi ile optimize edilen veri setleri, yliksek dogruluk oranlarina
ulasmistir. KM verileri de Boruta'nin siniflandirma hatalarin1 6nemli 6l¢iide azalttigin1 ve modellerin
genel performansini artirdigini desteklemektedir.

Korelasyon Matrisi yontemi de bir¢ok model icin benzer sekilde etkili olmustur. GBM, XGBoost ve
Karar Agact modellerinde Korelasyon Matrisi ile secilen 6zellikler, model performansini en iist seviyede
tutmay1 basarmistir. Bu durum, Korelasyon Matrisi ile belirlenen 6zelliklerin, hedef degisken ile giicli
iliskiler icerdigini gostermektedir. KM analizine gore, bu yontemle optimize edilen modellerde yanlis
pozitif ve yanlis negatif oranlarinin genellikle daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.

RFE yontemi, daha az sayida 6zellik segcmesi nedeniyle dogrusal modellerde (6rnegin LG ve Karar
Agac1) daha diisik dogruluk oranlart ile sonuglanmistir. Bununla birlikte, bu yontemin model
karmagikligin1 azaltarak hesaplama maliyetlerini diisiirdiigli gozlemlenmistir. KM analizine gore, RFE ile
secilen Ozellikler baz1 modellerde sinif ayrimini gili¢lestirmis ve yanlis negatif oranlarini artirmistir.

V. SONUCLAR

Bu calisma, anemi teshisi ve simiflandirmasinda farkli makine 6grenmesi modellerinin ve 6zellik se¢imi
yontemlerinin bir arada kullaniminin, model performansini optimize etmek i¢in etkili bir strateji oldugunu
ortaya koymustur. Calismanin sonucglari, GBM modelinin hem dogruluk oranlari hem de diger
performans metrikleri agisindan en 1yi sonuclari sagladigini gostermistir. GBM modeli, %99,97 dogruluk
orantyla anemi teshisi i¢in gii¢lii bir model olarak 6ne ¢ikmustir.

Ozellik secimi yontemleri arasinda Boruta algoritmasi, ozellikle GBM, XGBoost ve Karar Agaci
modelleriyle birlestirildiginde, model performansini artirmada en etkili yontem olarak belirlenmistir.
Boruta algoritmasinin gereksiz 6zellikleri eleyerek yalnizca hedef degiskenle anlamli iligkiye sahip olan
ozellikleri se¢mesi, modellerin dogrulugunu ve genel basarimini énemli dlciide artirmistir. Korelasyon
Matrisi yontemi de yliksek dogruluk oranlari saglamis ve Ozellikle GBM ile birlikte etkili sonuglar
vermistir. Ancak, RFE yontemi daha az sayida 6zellik se¢gmesi nedeniyle bazi modellerde dogruluk
oranlarinin diigmesine neden olmus, buna karsin model karmagikligin1 azaltarak hesaplama maliyetlerini
distirmiistiir.
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Calismanin sonuglari, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setleri lizerinde ¢alisan saglik profesyonelleri ve
arastirmacilar igin énemli c¢ikarimlar sunmaktadir. Ozellik secimi yontemlerinin kullanimi, makine
o0grenmesi modellerinin daha verimli ve etkili bir sekilde kullanilmasini saglamakta, ayni zamanda
modellerin yorumlanabilirligini artirmaktadir. Gelecekteki ¢alismalarda, daha genis veri setleri ve derin
O0grenme yoOntemlerinin entegre edilmesiyle model performansinin daha da artirilabilecegi
ongoriilmektedir.
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