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Bu ¢alismada, Tiroit ve ¢ocuklardaki Anemi hastaligini tahmin etmek i¢in topluluk
o0grenme (ensemble learning) tekniklerinin kullanimi arastirilmistir. Bu iki hastaligi
tahmin etmek i¢in Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman, Lojistik
Regresyon, K-En Yakin Komsu gibi ¢esitli makine 0grenmesi algoritmalar1 test
edilmistir. Daha sonra bu smiflandiricilar, Torbalama, Artirma, Istifleme gibi
ogrenme teknikleri kullanilarak daha dogru ve giiglii bir tahmin modeli olusturulmasi
amaglanmistir. Bu calismada, Anemi hastaligmin tahmini i¢in kullanilan veri seti,
Haditha Genel Hastanesi ve kliniklerinde toplanan 600 Ornegi icermektedir. Bu
orneklerin 429'u anemi hastasi iken, 171'i anemi hastas1 degildir. Veri setinde her bir
ornege ait 31 ozellik bulunmaktadir. Tiroit hastaliginin tahmini i¢in kullanilan veri
seti ise 1 ila 90 yas aras1 Irakli erkek ve kadinlardan alman 1250 6rnegi igermektedir.
Iigili veri setinde her bir 6rnege ait 17 ozellik bulunmaktadir. Farkli topluluk

tekniklerinin performansi veri setleri iizerinde degerlendirilmistir. Sonuglara gore,



Anemi hastaliginin  tahmini i¢in topluluk O6grenme teknikleri, Dbireysel
smiflandiricilara gore daha diisiik dogrulukla tahminde bulunmustur. Ayrica,
topluluk 6grenme teknikleri arasinda artirma yonteminin en yiiksek dogruluk oranina
(%100) ulastigir gozlemlenmistir. Diger taraftan, Tiroit hastalig1 i¢in olan sonuglara
gore topluluk Ogrenme teknikleri ve bireysel smiflandiricilar, birbirine yakin
dogrulukta tahminde bulunmustur. Fakat topluluk 6grenme teknikleri arasinda yine
artirma yonteminin en yiiksek dogruluga (%89,6) eristigi goriilmiistiir. Bu ¢alisma,
tiroit ve cocuklardaki anemi hastaligin1 tahmin etmek icin topluluk 6grenme
tekniklerinin farkli bir yaklasim olabilecegini gostermektedir. Ancak, gelecekteki
arastrmalarda veri On isleme, 6zellik secimi gibi yontemlerin topluluk 6grenme

modellerinin performansini artirmada etkili olabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Sozcukler : Makine 6grenmesi, Topluluk 6grenme, Anemi hastaligi, Tiroit
hastalig1.
Bilim Kodu 192431
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In this study, the utilization of ensemble learning techniques has been investigated
for predicting Thyroid disease and Anemia disease in children. Various machine
learning algorithms such as Decision Trees, Support Vector Machines, Random
Forests, Logistic Regression, and K-Nearest Neighbors were tested to predict these
two diseases. Subsequently, these classifiers were used in ensemble learning
techniques such as bagging, boosting, and stacking to create a more accurate and
robust prediction model. The dataset used for predicting Anemia in this study
comprises 600 samples collected from Haditha General Hospital and clinics. Among
these samples, 429 are Anemic patients, while 171 are non-Anemic. Each sample in
the dataset contains 31 features. The dataset used for predicting Thyroid disease
consists of 1250 samples obtained from Iragi males and females aged between 1 and
90. Each sample in the relevant dataset contains 17 features. The performance of

different  ensemble  techniques was evaluated on the  datasets.
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According to the results, ensemble learning techniques for predicting Anemia yielded
lower accuracy compared to individual classifiers. Additionally, it was observed that
the boosting method achieved the highest accuracy rate (100%). On the other hand,
the results for predicting Thyroid disease showed that ensemble learning techniques
and individual classifiers yielded similar accuracies. However, once again, the
boosting method achieved the highest accuracy (89,6%) among the ensemble
learning techniques. This study demonstrates that ensemble learning techniques can
be a different approach for predicting Thyroid disease and Anemia in children.
However, it is believed that future research should focus on methods such as data
preprocessing and feature selection to improve the performance of ensemble learning
models.

Key Word : Machine learning, Ensemble learning, Anemia disease,

Thyroid disease.
Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

1.1. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Yapay Zeka, hastaliklarin tahmini ve teshisi igin 6nemli bir ara¢ haline gelmistir.
Cesitli yapay zeka yontemleri, hastaliklarin erken teshisi, tedavi planlamasi ve
hastalik tahmini gibi konularda yardimci olabilir. Makine Ogrenmesi, yaygin

kullanilan yapay zeka yontemlerindendir.

Makine o6grenmesi, biliyiikk veri kiimelerindeki desenleri taniyarak ve istatistiksel
modeller olusturarak hastaliklarin tahmininde kullanilabilir. Ornegin, kanser tanisi
veya kalp hastaliklarinin riskini belirleme gibi konularda makine 06grenmesi
yontemleri kullanilabilir [1,2]. Bu yontemlerin avantajlar1 arasinda sunlar yer alir:
Verilerin daha hizli ve daha dogru bir sekilde analiz edilmesi, daha iyi anlasilmas1 ve
daha iyi bir sekilde yorumlanmasi, hastaliklarin daha erken teshis edilmesi, tedavi

edilmesi, daha iyi bir sekilde takip edilmesi ve yonetilmesi.

Makine 6grenmesi yontemleri, hastaliklarin tahmininde yardimci olmak icin bir arag
olarak kullanilabilir. Ancak, kesin bir teshis koyma veya tedavi planlama siirecinde
uzman bir saglik profesyonelinin degerlendirmesi ve onay1 gereklidir. Ayrica, bu
yapay zeka yontemlerinin dogrulugunu artrmak i¢in siirekli olarak egitilmeleri ve

dogrulama verileriyle giincellenmeleri gerekmektedir.

Bu tezin konusu olan iki hastaliktan biri Anemi hastaligidir. Anemi hastaligi, kirmizi
kan hiicrelerinin sayisinin azalmasi1 veya hemoglobin proteininin normal seviyenin
altina diismesi durumunda ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Aneminin li¢ 6nemli nedeni

vardir: kan kaybi, yetersiz beslenme ve viicudun kirmizi kan hiicrelerini {iretme



yetenegindeki bozukluklar. Anemi belirtileri arasinda halsizlik, ¢abuk yorulma, uyku

istegi ve soluk cilt yer alir [3].

Ozellikle okul ¢ag1 altindaki ¢cocuklarin anemi olma olasilig1 daha yiiksektir. Bu yas
grubundaki ¢ocuklarm %42'sinin anemi hastaligma sahip oldugu tahmin
edilmektedir. Aneminin birka¢ ¢esidi vardir, ancak Ozellikle bes yasin altindaki

cocuklar arasinda demir eksikligi anemisi en yaygin anemi tiirlerinden biridir [3,4,5].

Bu tezde ¢alisilan bir diger hastalik ise tiroit hastaligidir. Tiroit, boyunda bulunan bir
bezdir ve viicutta metabolizmay1 diizenlemekle gorevlidir [6]. Tiroit bezinin duzglin
calismasi, viicuttaki enerji seviyelerini, kalp atis hizmi, sindirimi ve diger 6nemli
islevleri dengelemeye yardimci olur. Ancak bazi durumlarda tiroit bezindeki

fonksiyonlar bozulabilir ve tiroit hastaliklarina neden olabilir.

Tiroit hastaliklari, genellikle tiroit bezinin fazla ¢alismasina (hipertiroidi), yetersiz
caligmasina (hipotiroidi) [6] veya nodiillerin olusmasina bagli olarak ortaya ¢ikar.
Bununla birlikte, tiroit hastaliklarmin belirtileri ve tedavileri hastaligin tiiriine bagl

olarak degisebilir.

Hipertiroidi, tiroit bezinin asir1 aktif oldugu durumlarda ortaya ¢ikar. Tiroit bezinden
fazla miktarda tiroit hormonu salgilanir ve viicut metabolizmasi hizlanir. Hipertiroidi
belirtileri arasinda kilo kaybi, hizli kalp atis1, sinirlilik, terleme, ellerde titreme,
uykusuzluk ve yorgunluk yer alabilir. Hipertiroidi genellikle Graves hastaligi, tiroit

nodiilleri veya tiroidit gibi durumlarla iliskilidir [7].

Hipotiroidi ise tiroit bezinin yetersiz c¢alistigi durumlarda meydana gelir. Tiroit
bezinin salgiladig tiroit hormonu miktar1 azalir ve viicut metabolizmasi yavaslar [8].
Hipotiroidi belirtileri arasinda yorgunluk, kilo alma, depresyon, soguga karsi

duyarhlik, kabizlik, kuru cilt ve saglar yer alabilir.

Tiroit nodiilleri, tiroit bezinde olusan kiiclik kitlelerdir. Nodiiller genellikle iyi

huyludur (kanserli degiller), ancak bazi durumlarda kanserle iliskili olabilirler.



Nodiiller genellikle agrisizdir ve belirtiler gdstermeyebilir, bu ylizden ¢ogu zaman

tesad(ifen tespit edilir [9].

Tiroit hastaliklarmin teshisi, genellikle tibbi 6ykii, fizik muayene ve kan testleriyle
yapilir. Tedavi, hastaligin tiiriine bagl olarak degisir. Hipertiroidi tedavisi ilaglar,
radyoaktif iyot tedavisi veya cerrahi olabilir. Hipotiroidi tedavisi ise genellikle tiroit

hormonu takviyesiyle saglanir.

Tiroit bezi, bircok farkli kanserin gelisiminin gelisebilecegi bir bolgedir. Tri-
iyodotironin (T3) ve L-tiroksin (T4) olmak iizere iki hormon, tiroit tarafindan tiretilir.
Bu hormonlar, metabolizmanin bir¢ok yoniinii kontrol eder [6]. Hipofiz bezinden
salgilanan Tirotropin-Uyaric1 Edici Hormon, viicut daha fazla tiroit hormonuna sahip
oldugunda tiroit bezine yonlendirilir. Ardindan, Tirotropin-Uyarici Edici Hormon,

tiroit bezine T4 ve T3 hormonlarinin kontroliinii saglar.

Cocuklarda anemi hastaligimin erken evrede teshis edilmesi son derece dnemlidir.
Anemi, viicutta yeterli miktarda saglikli kirmizi kan hiicrelerinin iiretilememesi veya
yok edilmesi sonucu ortaya ¢ikar. Bu durum, ¢ocugun biiyiime, gelisme ve genel

saglik durumu iizerinde olumsuz etkilere neden olabilir.

Erken teshis, cocugun tedavi siirecine hizla baslamasmni saglar, anemiye bagl
komplikasyonlarin 6nlenmesine yardimei olur ve ¢ocugun demir eksikligi veya diger
anemi tiirleri gibi sorunlar1 hizli bir sekilde tespit etmeyi saglar. Bu da tedavinin daha
etkili olmasini ve ¢ocugun saglikli bir sekilde biiyiimesini destekler. Ayn1 zamanda,
erken teshis sayesinde aneminin altinda yatan nedenler de belirlenebilir ve

gerektiginde ek tedavi ydontemleri uygulanabilir.

Ayni sekilde Tiroit hastaliginin da erken evrede teshis edilmesi son derece dnemlidir.
Tiroid, viicudun metabolizma, enerji diizenlemesi, bliylime ve gelisme gibi dnemli
islevlerini kontrol eden bir bezdir. Erken teshis, hastanin tedavi siirecine hizla
baslamasini saglar, olas1 komplikasyonlar1 6nlemeye yardimci olur ve hastanin tiroit

problemlerini hizli bir sekilde tespit etmeyi ve uygun tedaviyi baslatmay1 saglar.



Tiroid hormon diizeylerinin kontrol edilmesi, ila¢ tedavisi veya diger yontemlerle

tiroid fonksiyonunun diizeltilmesi gereken durumlar tespit edilebilir.

1.2. CALISMANIN AMACI

Bu calismanimn amaci, Tiroit ve ¢oguklarda Anemi hastaliginin tahmini i¢in topluluk
6grenme yontemlerinin performansini test etmektedir. Bunun igin Karar Agaci (KA),
Destek Vektor Makineleri (DVM), Rastgele Orman (RO), Lojistik Regresyon (LR),
K-En Yakin Komsu (KEYK) gibi ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari test edilmis,
daha sonra bu siniflandiricilar, torbalama, artirma, istifleme gibi 6grenme teknikleri
kullanilarak daha dogru ve gii¢lii bir tahmin modeli olusturulmus, dogruluk, kesinlik,
duyarlhilik ve Fl1-skoru gibi performans Ol¢limlerine bakilmig, smiflandiricilarin

performans olgiimleri karsilastirilmistir.

1.3. ORGANIZASYON ve YOL HARITASI

Calismanm ilk bolimiinde problemin tanimlanmasi ve ¢alismanin amaci ile ilgili
bilgiler yer almaktadir. Problemin tanimlanmasi kisminda, yapay zeka yontemleriyle
hastaliklarin tahmini, anemi ve tiroit hastaligryla ilgili temel bilgiler bahsedilmistir.

Ikinci bdliimde, ¢alismanm konusuyla ilgili son yillarda yapilmis bazi calismalar

incelenmistir.

Bir sonraki boliimdeyse, hastaligin tahmini i¢in kullanilan makine 6grenme ve
topluluk 6grenme yontemlerinden, veri Onislemeden, kullanilan veri setinden ve

performans 6lgiimiinden bahsedilmistir.

Dérdiincii boliimde, kullanilan yontemlerin sonuglar karigiklik matrisleri ve tablolar

halinde sunulmus ve analiz edilmistir. Son bolim ise sonug ve 6nerileri icermektedir.



BOLUM 2

LITERATUR CALISMALARINA GENEL BAKIS

2.1. COCUKLARDA ANEMIi HASTALIGI

Saribacak [10] yaptig1 ¢alismada, istatistiksel analizler Bagimsiz Orneklemler T
Testi, Mann-Whitney U Testi ve Lojistik Regresyon gibi yontemlerin yani sira,
makine 6grenme ve siniflandirma algoritmalari da kullanilmistir. KA, KEYK, Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ve DVM gibi makine 6grenme smiflama algoritmalar1 tanitilmis
ve performanslari karsilastirilmistir. DVM algoritmasi 89,92 ile en diisiik oran1 elde
etmistir. Onu sirasiyla 94,14 sonucu ile YSA, 94,43 sonucu ile KEYK, 96,21 sonucu

ile KA smiflandiricilari izlemektedir.

Khan vd. [11] ortak risk faktorlerini kullanarak makine Ogrenimi algoritmalarimni
kullanarak c¢ocuklarda (bes yas alt1) anemi durumunun tahmin edilmesi
amacglanmistir. Calismada kullanilan veriler, 2011 yilinda gerceklestirilen ulusal
temsili bir kesitsel arastirma olan Banglades Niifus ve Saglik Arastirmasi'ndan elde
edilmistir. Bu c¢alismada, segilen tiim degiskenlerle ilgili verilere sahip 2013
cocuktan olusan bir 6rneklem secilmistir. Lineer diskriminant analizi, siniflandirma
ve regresyon agaclari, KEYK, DVM, RO ve LR gibi bircok makine 6grenme
algoritmas1 kullanarak anemi durumunu tahmin etmek i¢in sistematik bir
degerlendirme yapilmistir. RO algoritmasmin en iyi simniflandirma dogrulugunu
(%68,53) gostermistir. Ote yandan, klasik LR algoritmas1 %62,75 simniflandirma
dogruluguna sahip olmus ve KEYK en diisiik dogrulugu saglamistir.

Appiahene vd. [12] yaptiklar1 ¢alismada, avug i¢i kullanilarak anemiyi tespit etmek
icin Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), KEYK, KA, Naif Bayes ve DVM'nin
performanst karsilastirilmistir. Calismada 527 temel veri kiimesi kullanilmig ve

kiiciik veri kiimeleri kullanmanin neden oldugu asir1 68renmeyi Onlemek i¢in



gorlintii artrma teknigi kullanarak veri setlerinin boyutunu 2635'e ¢ikartilmistir.
Calismada kullanilan tiim modeller 6nemli sonuglar tiretmistir. Naif Bayes modeli
tiim modeller arasinda en yiiksek olan %99,96 dogruluk elde etmistir. KEYK ve ESA
her ikisi de %99,92 dogruluk saglamistir. KA ise %97,32 dogruluk elde etmistir.
DVM, tiim modeller arasinda en diisiik olan %94,94 dogruluga sahip olmustur.

El-kenawy [13] yapilan ¢alismada, kan testi parametrelerine dayali olarak
hemoglobin seviyesinin tahmin edilmesi ve anemi smiflandirmasi i¢in makine
o0grenme modeli Onerilmis, Onerilen modelin sonuglari, farkli makine 6grenme
modellerinden elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir. Arastirmada, iki makine
Ogrenimi gorevi gerceklestirilmistir: regresyon ve smiflandirma. Regresyon igin,
hematolojik parametreleri kullanarak Hemoglobin degerini tahmin edilmistir. RO,
Dogrusal Regresyon ve YSA makine 0grenimi algoritmalari kullanilmis. Calismada

onerilen model olan birlestirilmis model daha iyi bir dogruluk elde etmistir (%99,7).

Asare vd. [14] yapilan calismada, Naif Bayes, ESA, DVM, KEYK ve KA
algoritmalarinin uygulanmasiyla demir eksikligi anemisini tespit etmek i¢in bir
makine 6grenimi yaklasimi kullanilmistir. Bu, konjonktiva, hissedilebilir avug ici ve
tirnak rengi goriintiilerini ¢ocuklarda anemi tespiti i¢in hangi yontemin daha yliksek
dogruluga sahip oldugunu belirlemek i¢in karsilastrma yapilmistir. Kullanilan
yontem, veri seti toplama, veri seti On isleme ve anemi tespiti i¢cin model gelistirme
olmak {izere ii¢ farkli asamaya kategorize edilmistir. ESA modeli ile (%99,12) gibi
en yiiksek dogrulugu elde ederken, DVM modeli ile (%95,4) en diisiik dogruluk elde

edilmistir.

Dejene vd. [15] yapilan ¢aligmada kullanilan veriler, Etiyopya Demografik Saglik
Aragtirmasi'ndan toplanmis ve makine 6grenimi algoritmasi i¢in uygun olan kaliteli
veriler elde etmek i¢in 6n islemden ge¢irilmistir. Hamile kadinlar arasindaki anemi
seviyelerini tahmin eden bir model gelistirmek i¢in KA, RO, CatBoost ve Asiri
Gradyan Artirma gibi modeller kullanilmistir. Onerilen modelin olusturulmasi igin
toplamda 29.104 ornek ve 23 Ozellik iceren on iki deney yapilmis ve egitim ve test
veri seti ayrim orani 80/20 olarak belirlenmistir. Sinif ayristirma olmadan RO, Asiri

Gradyan Artirma ve CatBoost'in genel dogruluk orani sirasiyla %91,34, %94,26 ve



%97,08'dir. Bir birine kars1 smif ayristirmasiyla RO, Asir1 Gradyan Artrma ve
CatBoost'm genel dogruluk orani sirasiyla %94,4, %95,21 ve %97,44'tir. Geri
kalanina kars1 sinif ayristirmasiyla RO, Asir1 Gradyan Artirma ve CatBoost'in genel
dogruluk orani sirasiyla %94,4, %94,54 ve %97,6'd1r.

Asare vd. [16] yapilan ¢alismada, saglik hizmetlerindeki makine 6grenimi trendlerini
ve kavramlarmi sistemik bir sekilde inceleyerek aneminin tespiti i¢in uygun
yaklagimlar1 belirlemek amaciyla bir sistemik derleme yapilmistir. Makine 6grenimi
algoritmalari, degerlendirme metrikleri, goriintii artirma yontemleri ve kullanilan veri
setinin kaynagi ve boyutu gibi konularda mevcut en basarili makine Ogrenimi
algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Calismada DVM modelinin anemi tespiti i¢in en ¢cok
kullanilan makine 6grenimi algoritmalarindan biri oldugu ve onu sirasiyla KEYK,

KA, ESA ve YSA’m takip ettigi kanitlanmistir.

Sarsam vd. [17] yapilan galismada, Twitter platformunda hastalik belirtileri ile
hastalarin duygular1 arasindaki iliskilere dayanan bir anemi tani mekanizmasi
onerilmistir. Benzer tweet'leri gruplandirmak ve gizli hastalik konularini belirlemek
icin k-means ve Gizli Dirichlet Ayirimi algoritmalart kullanilmistir. Hastalik
duygular1 ve belirtileri, Apriori algoritmasi kullanilarak eslestirilmistir. Onerilen
yaklasim bir dizi siniflandirict kullanilarak degerlendirilmistir. Sirali Minimal
Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization) kullanilarak %98,96 daha yiiksek
bir tahmin dogrulugu elde edilmistir. Sonuglar, korku ve tiziintii duygularinin anemik

hastalar arasinda baskin oldugunu ortaya koymustur.

Saputra vd. [18] yapilan ¢alismada kullanilan veriler, Endonezya'nin Yogyakarta
sehrinde bulunan Gadjah Mada Universitesi Tip, Halk Saghg ve Hemsirelik
Fakiiltesi Klinik Patoloji ve Laboratuvar Tibbi Boliimii Laboratuvari'ndan elde
edilmistir. Anemiyi giivenilir bir sekilde tespit etmek ve teshis etmek icin Asiri
Ogrenme Makinesi modeli (Extreme Learning Machine) kullanilmistir. Toplamda
127 egitim ve 63 test verisi kullanilmis ve Asir1 Ogrenme Makinesinin yaklasimmin
RO, KEYK ve DVM ile kiyasla %99,21 dogruluk elde ederek c¢ok daha iyi

performans gosterdigi kesfedilmistir.



Saihood ve Sonug [5] yapilan ¢aligmada, sosyal faktorler kullanilarak gocuklarda
anemi tahmin etmek i¢in sekiz farkli makine Ogrenme tekniginin performansi
kargilastirilmistir ve en uygun yontem bulunmaya calisilmistir. Makine 6grenme
teknikleri, ¢ocukluk anemisini tahmin etme ve iligkili faktorleri belirleme konusunda
umut verici sonuglar elde etmistir. Cok Katmanli Algilayici, tim Ozelliklerle %81,67
ile en yiiksek dogruluk oranmna sahip olmustur. Ote yandan KA, 6zellik secimi

yontemleri uygulandiginda %82,50 ile en yiliksek dogruluk oranina sahip olmustur.

2.2. TIROIT HASTALIGI

Yildiz [6] yapilan ¢alismada, tiroit hastaliginin teshisinde yapay sinir aglari
teknolojisinin kullanimini incelemistir. Calismada, farkli kaynaklardan elde edilen
iki ayr1 veri grubu kullanilmistir. Veri gruplari, Weka programi ve Matlab
programinin Yapay Sinir Aglar1 Toolbox't kullanilarak farkli 6grenme yontemleriyle
egitilmis ve sonuglar analiz edilmistir. Matlab ve Weka'da KEYK algoritmasiyla
yapilan uygulamalarm diisiik dogruluk oranlarina karsilik, cok katmanli yapay sinir
aglartyla yapilan uygulamalarm %100'e yakin dogruluk oranlar1 elde etmesi, ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin karmasik, dogrusal olmayan ve diizensiz iligkilere

sahip giris ve ¢ikis degerleri arasinda iyi bir 6grenme gergeklestirdigini gdstermistir.

Akgul vd. [8] yapilan ¢alismada, LR, KEYK ve DVM algoritmalar1 kullanilarak
hipotiroidi hastaliginin tanisinda farkli O6rnekleme teknikleri kullanilmistir. Bu
yontemlerle elde edilen basar1 oranlari %92'nin iizerinde olmustur. LR ve fazla
ornekleme tekniginin birlikte kullanildigi durumda diger siniflandiricilardan daha iyi

sonuclar elde edilmistir. LR ile elde edilen en iyi sonuglar sunlardir: dogruluk orani

%97,8, F-Skor degeri %82,26 ve Matthews korelasyon katsayis1 %81.8.

Alsaadawi ve Sehirli [19,20] tarafindan yapilan ¢alismada, alt1 geleneksel model
(KEYK, DVM, KA, Naive Bayes, LR, Cok Katmanli Algilayicilar) ve bes Topluluk
modeli (RO, Xgboost (eXtreme gradient boosting), Soft Vote, istifleme, Torbalama)
kullanarak tiroit hastaligini tespit etmek icin kapsamli bir yaklasim sunulmustur.
Onerilen yontemler iki asamada test edilmistir. Ilk adimda veri setinin tiim

ozellikleri, eksik verilerin eklenmesinden sonra kullanilmis, veri seti islenmis ve



dengelenmistir. Geleneksel modellerin en yiiksek dogruluk oram1 KA ve Cok
Katmanli  Algilayicilar modellerinde swrasiyla  %99,92  ve %97,30 olarak
bulunmustur. Topluluk modelleri olan XGboost ve Torbalama modelleri %100
dogruluk oranma ulasmustir. ikinci adimda ise, tahmin igin en iyi iliskili 6zellikleri
belirlemek icin  Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu (Recursive Feature
Elimination) modeli kullanilmistir. Bu model, geleneksel modellere uygulanmis ve
KA ve Naive Bayes modellerinde sirasiyla %100 ve %98,06 dogruluk oranina
ulasilmistir. Topluluk modelleri olarak XGboost ve Torbalama de %100, istifleme

modeli ise %99,53 dogruluk oranina ulagsmistir.

Salman ve Sonug¢ [21] yapilan g¢alismada, hipertiroidizm ve hipotiroidizm tiroit
hastaligi, makine 6grenme algoritmalar kullanilarak simiflandirilmistir. Kullanilan
algoritmalar iyi sonuglar vermis ve iki model seklinde olusturulmustur. ilk modelde,
16 giris ve bir ¢ikistan olusan tiim ozellikler kullanilmis ve RO algoritmasmin
dogruluk sonucu diger algoritmalara gore en yiliksek olan %98,93 olarak
bulunmustur. ikinci modelde ise daha &nceki bir ¢alismaya dayanarak asagidaki
Ozellikler atilmistir: query thyroxine, query_hypothyorid ve query_hyperthyroid.
Burada, bazi algoritmalarin dogrulugunun arttigi, bazilarinin ise dogrulugunu
korudugu goriilmiistiir. Naive Bayes algoritmasmim dogrulugu %90,67’e artmustir.
Cok Katmanli Algilayicilar algoritmasi ise en yiiksek hassasiyeti %96,4 dogrulukla

elde etmistir.

Aversanoa vd. [22] yapilan ¢alismada, Napoli hastanesinde tedavi goren toplamda
247 hastaya ait 2211 6rnek igeren bir veri setinde 10 farkli makine Ogrenimi
siniflandiricist test edilmis ve Ekstra Agaglar Siniflandiricisi (ExtraTreesClassifier)
modelinin en iyi performansi sergiledigi, dogruluk, kesinlik, duyarhilik ve F-

Skorunun sirastyla %84, %85, %84 ve %84 oldugu goriilmiistiir.

Alyas vd. [23] yapilan ¢aligmada, KA, RO algoritmasi, KEYK ve YSA gibi ¢esitli
makine dgrenimi algoritmalar1 veri kiimesindeki parametrelere dayali olarak hastalig1
daha iyi tahmin etmek i¢in karsilastirmali bir analiz olusturmustur. Veri kiimesinin
karsilastirilmast i¢in 6rnekleme yapilmis ve Ornekleme yapilmamis veri kiimeleri

izerinde siniflandirma yapilmistir. RO, smiflandirmada en etkili yontemken (%94,8),



KEYK en diisiik performans sergilemis, 6te yandan, YSA ve Naive Bayes, KEYK'in

ortalama seviyesinin uUzerinde performans sergilemistir.

Mir ve Mittal [24] yapilan ¢alismada, 1464 Hintli hastadan elde edilen birincil veri
setine dayanan ii¢ yeni model Onerilmistir. Bu modellerde, literatiir arastirmasi
sirasinda bulunan en iyi bes makine 6grenme algoritmas1 (DVM, Naive Bayes, J48,
Torbalama, Artirma) karsilagtirilmistir. Deneyler ii¢ bdlime ayrilmis: patolojik
gozlemler, serolojik testler ve bu iki parametrenin kombinasyonu. Ilk modelde, her
iki parametre zerinde de Torbalama ile %98,56 dogruluk elde edilmistir. Hastanin
patolojik g6zlemlerine dayanan ikinci modelde, DVM ile %99,08 dogruluk elde
edilmistir. Uciincii modelde ise, serolojik testler iizerinde J48 smiflandiricisi ile

%92,07 dogruluk elde edilmistir.

Chaganti vd. [25] yapilan c¢alismada, ileri 6zellik se¢imi, geriye dogru Ozellik
elemesi, ¢ift yonlii 6zellik elemesi ve ekstra agac siniflandiricilar: kullanarak makine
Ogrenimi tabanli 6zellik se¢imi benimsenmistir. Yapilan kapsamli deneyler, Ekstra
Aga¢ Smiflandiricilart  temelli secilen 06zelliklerin, RO simiflandiricist ile
kullanildiginda en iyi sonuglar1 sagladigmi gostermistir (%0,99 dogruluk ve FI
skoru). Sonuglar, saglanan dogruluk ve hesaplama karmasikligi acisindan makine
O0grenimi modellerinin tiroit hastaligi tespiti i¢in daha iyi bir se¢enek oldugunu

gostermistir.

Raghurama vd. [26] yapilan ¢alismada, makine 6grenme teknikleri olan DVM, Coklu
Dogrusal Regresyon ve KA kullanilarak karsilastirmali tiroit hastaligi teshisi
yapilmistir. Bu amagla, UCI makine O6grenimi veritabanindan elde edilen tiroit
hastalig1 veri seti kullanilmistir. Karar agacma dayali siniflandirma modeli en iyi
dogrulugu (%97,35) elde etmisken, SVM ise en zayif smiflandirmay:
gerceklestirmistir.

Shivastuti vd. [27] yapilan ¢aligmada, tiroit bozuklugu teshisi igin destek vektor
makinesi (SVM) ve rastgele orman gibi iki ayr1 makine 6grenimi (ML) teknigi
degerlendirilmistir. Deney, UCI (University of California Irvine) makine 6grenimi

deposundan elde edilen Tiroit Veri Seti Uzerinde gergeklestirilmistir. Bu iki makine
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ogrenimi teknigi, dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve F-skor gibi dort performans
metrigi kullanilarak karsilastirilmistir. Deneysel bulgulara gore, her iki yontem de
tiroit bozukluklarini tahmin etmek igin kullanilabilir fakat DVM, tiroit bozuklugu
teshisi icin RO’dan daha iyi performans gdstermistir. incelenen her iki smiflandirict
arasinda, DVM, dogruluk (%93), kesinlik (%89) ve duyarlilik (%93) degerlerine
ulasarak en iyi sonuglar1 gostermistir. RO ise %92 dogruluk, %85 kesinlik, %92
duyarlilik ve 0,88 F1-skoru ile daha diisiik sonuca sahip olmustur.
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BOLUM 3

MATERYAL VE YONTEM

3.1. VERI SETi

3.1.1. Anemi Hastalg Icin Veri Seti

Bu ¢alismada, Anemi hastaligi ile ilgili kullanilan veri seti 600 6rnegi icermektedir
[4,5]. Bu oOrneklerden 429'u anemi hastasi iken, 171'i anemi hastasi degildir.
Verilerin %80’ egitim seti olarak, %20’i ise test seti olarak kullanilmustir. Tlgili veri
setinde her bir 6rnege ait 31 Ozellik bulunmaktadir. Veri setinde kullanilan tiim

ozellikler Cizelge 3.1'de agiklanmustir.

Cizelge 3. 1. Anemi hastalig1 veri setinin dzelliklerinin agiklamasi.

No Ozellik ach Turd Aciklama

1 |1Id Sayisal | Birincil anahtar 600 satirdan olusur

2 | Cocugun yasi Sayisal | 6 aydan 6 yasa kadar

3 | Cinsiyet Sayisal | 0 =Kadin, 1 = Erkek

4 | Annenin yasi Sayisal | 0 =Yas <30, 1= Yas>30

5 | Annenin egitim diizeyi | Sayisal | 0 = Okur yazarlik yok, 1 = ilkokul, 2 = Ortaokul, 3 =

Universite ve (izeri
6 | Annenin mesleki | Sayisal | 0 = Issiz, 1 = Calisan
dizeyi

7 | Babanin egitim diizeyi | Sayisal | 0 = Okur yazarlik yok, 1 = Ilkokul, 2= Ortaokul, 3 =
Universite ve Uzeri

8 | Babanin mesleki | Sayisal | 0= Issiz, 1 = Calisan
dizeyi

9 | Konut Sayisal | 0 = kirsal, 1 = kentsel

10 | Sosyo-ekonomik Sayisal | 0 = Yoksul, 1 = Orta diizey, 2 = Iyi
durum

11 | Hemoglobin seviyesi Sayisal

12 | Yasimna gore kisa boy Sayisal | 0 = Anormal, 1 = Normal

13 | Son 15 giin i¢inde ates | Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet

14 | Anemiye iligskin 6nceki | Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet
tibbi gecmis.

15 | Son 15 giin iginde ishal | Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet
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Cizelge 3.1. Anemi hastalig1 veri setinin 6zelliklerinin agiklamasi(devam ediyor)

16 | Emzirme tiri Sayisal | 0 = Anormal, 1 = Normal, 3 = Maksimum
17 | Sit tozu tiketim Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet

18 | Sekerli igecek tiiketim | Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet

19 | Yogurt tiikketim Sayisal | 0 = Hayir, 1 =Evet

20 | Katr/yar1 kati gida | Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet

tiketim
21 | Emzirme siresi Sayisal | 0 = Anormal, 1 = Normal
22 | Ettlketimi Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet

23 | Koyu yesil yaprakh | Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet
sebzelerin tiiketimi.

24 | Demir kaynag | Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet
gidalarn tiiketimi.
25 | Karaciger tiiketimi. Sayisal | 0 = Hayir, 1 = Evet
26 | Tamamlayici Sayisal | 0 = Bilinmiyor, 1 = Biliniyor, 2 = Emin Degilim

beslenmenin  optimal
zamanini bilmek.

27 | Tk tamamlayic1 gidayr | Sayisal | 0 = Bilinmiyor, 1 = Biliniyor, 2 = Emin Degilim

bilmek.

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

29 | Anemi ile iligkili | Sayisal | 0 = Bilinmiyor, 1 = Biliniyor, 2 = Emin Degilim
besinleri bilmek.

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

31 | Anemi durumu Sayisal | 0 = Anemi Hastasi Degil (171 6rnek), 1 =
Anemi hastasi (429 6rnek)

Sekil 3.1°de veri setinin cinsiyete gore dagilimini, Sekil 3.2’de ise annenin yasina
goOre dagilimini gosteren grafik verilmistir.

cinsiyet

9200~ I 1

150 -

100 -

50 -

Kategori

Sekil 3.1. Veri setinin cinsiyete gore dagilimi.
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annenin yag1
. o
200 - mm 1

Say1

100 -

50 -

Kategori

Sekil 3.2. Veri setinin yasa gore dagilima.
3.1.2. Tiroit Hastalg icin Veri Seti
Bu calismada, Tiroit hastaligi ile ilgili kullanilan veri seti 1 ila 90 yas aras1 Irakhi
erkek ve kadmlardan alman 1250 6rnegi igermektedir [21]. Ilgili veri setinde her bir
ornege ait 17 6zellik bulunmaktadir. Veri setinde kullanilan tiim 6zellikler Cizelge

3.2'de aciklanmustir.

Cizelge 3. 2. Tiroit hastalig1 veri setinin 6zelliklerinin a¢iklamasi.

No Ozellik adi Tard Aciklama
1 id Sayisal 1,2,3...
2 yas Sayisal 1,10,20, 50...
3 cinsiyet 1,0 1=E, 0=K
4 tiroit hormonu 1,0 1=Evet, 0=Hayir
5 antitiroid ilaglar 1,0 1=Evet, 0=Hayir
6 hasta 1,0 1=Evet, 0=Hayir
7 hamile 1,0 1=Evet, 0=Hayir
8 tiroit cerrahisi 1,0 1=Evet, 0=Hayir
9 hipotiroidi 1,0 1=Evet, 0=Hayir
10 hipertiroidi. 1,0 1=Evet, 0=Hayir
11 TSH 6l¢lldi 1,0 1=Evet, 0=Hayir
12 TSH Analiz oran1 Sayisal deger
13 T3 6lguldu 1,0 1=Evet, O=Hayir
14 T3 Analiz oran1 Sayisal deger
15 T4 dlcildu 1,0 1=Evet, 0=Hayir
16 T4 Analiz oran1 Sayisal deger
17 kategori 0,1,2 0 'Normal',
1 'Hipotiroid',
2 'Hipertiroid'
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Sekil 3.3’de veri setinin cinsiyete gore dagilimini , Sekil 3.4°de ise yasa gore
dagilimini gosteren grafik verilmistir.

700 - cinsiyet
£
600 s m

500+
400
300+
200 -
100+

Say1

hipotiroid hipertiroid
Kategori

Sekil 3.3. Veri setinin cinsiyete gore dagilimi.
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Sekil 3.4. Veri setinin yasa gore dagilima.

3.2. VERI ON iSLEME

Yapay zeka algoritmalarinin dogru caligmasmni olumsuz etkileyen ve diisiik
performans seviyesine neden olan bir¢ok yaygin sorun vardir. Bu sorunlar arasinda
kayip gozlem, sinif dengesizligi, ilgisiz degisken ve aykirt gézlem gibi sorunlar yer

almaktadir [28].
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Veri o0n isleme, makine Ogrenime teknikleri i¢in Onemli bir asamadir. Bu
algoritmalarin temel hedefi, veriden bilgi elde etmektir ve bunu hesaplama
yontemlerini kullanarak yapmaktalar [29]. Verilerin kalitesini ve analiz sonuglarinin
dogrulugunu artirarak veri odakli uygulamalarin daha etkili bir sekilde ¢aligmasina
yardimci olur ve veri analizi ve makine 6grenmesi gibi veri odakli uygulamalar i¢in
onemli bir adimdir. Veri 6n isleme, ham veri kiimesini temizlemek, doniistiirmek ve
hazirlamak amaciyla cesitli teknikleri igeren bir dizi islemi ifade eder. Bu, veri
setinin analize uygun hale getirilmesini saglar ve sonuclarin daha dogru ve giivenilir

olmasini saglar.

Veri temizleme, veri doniisiimii, aykir1 deger tespiti, 6zellik se¢cimi, normalizasyon

ve Ol¢eklendirme veri 6n islemenin temel bilesenleridir.

3.2.1. Veri Temizleme

Veri temizleme, bir veri kiimesindeki eksik, hatali veya yanlig verilerin tespit
edilmesi, aykir1 degerleri ve gereksiz verilerin kaldirilmasi ve bu verilerle basa
¢ikilmasi siirecidir [30]. Bu adim, veri setinin analiz veya makine &grenmesi
modelleri gibi veri odakli uygulamalar i¢in uygun hale getirilmesini saglar. Veri

temizleme asagidaki temel islemleri icerir:

Eksik verilerin islenmesi: Veri setlerinde eksik veriler yaygimn bir sorundur. Eksik
veriler, bos hiicreler veya belirsiz degerler seklinde ortaya c¢ikabilir. Bu adimda,
eksik verilerin tespit edilmesi ve bunlarla basa c¢ikilmasi gerekmektedir. Eksik
veriler, silinerek, istatistiksel yontemlerle (ortalama, medyan, en yakin komsu)
tamamlanarak veya daha karmasik yontemlerle (makine 6grenmesi algoritmalari)

doldurularak islenebilir.

Aykir1 degerlerin islenmesi: Aykir1 degerler, diger verilere kiyasla 6nemli 6lgiide
farkli olan degerlerdir. Aykir1 degerler, veri analizini ve model performansini
olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, aykir1 degerlerin tespit edilmesi ve iglenmesi
onemlidir. Aykir1 degerlerin silinmesi, degistirilmesi veya daha gergek¢i degerlerle

degistirilmesi gibi islemler yapilabilir.
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Tutarsiz veya celiskili verilerin iglenmesi: Veri setleri bazen tutarsiz veya celiskili
veriler icerebilir. Ornegin, bir kisinin yasmin negatif olmas veya bir kisinin iki farkl
cinsiyete sahip olmasi gibi durumlar s6z konusu olabilir. Bu tiir verilerin tespit

edilmesi ve diizeltilmesi veya ¢ikarilmasi1 gerekmektedir.

Giriltili verilerin islenmesi: Giiriiltiilii veriler, 6l¢lim hatalari, veri toplama hatalar1
veya veri kaynaklarindaki diger sorunlar nedeniyle olusabilir. Bu tiir veriler, analiz
sonuglarmi bozabilir. Veri temizleme siirecinde, giiriiltiilii verilerin tespit edilmesi ve
bunlarla basa ¢ikilmas1 6nemlidir. GUrultilu verilerin filtrelenmesi, diizeltilmesi veya

cikarilmasi gibi yontemler kullanilabilir.

Veri temizleme islemleri, veri setinin kalitesini artirir, analiz sonuglarini dogrulukla
iliskilendirir ve daha giivenilir sonuglar elde etmeyi saglar. Bu nedenle, veri 6n

isleme siirecinin 6nemli bir bileseni olarak kabul edilir.

3.2.2. Veri Doniistiirme

Veri doniistiirme, veri kiimesindeki verilerin orijinal formatindan farkli bir formata
doniistiiriilmesi islemidir [3]. Bu islem, veri setinin analiz, goérsellestirme veya
makine Ogrenmesi gibi uygulamalara uygun hale getirilmesini saglar. Veri

dontistiirme asagidaki temel islemleri igerebilir:

Kategorik verilerin doniistiiriilmesi: Veri setinde kategorik (nominal veya ordinal)
veriler bulunabilir. Bu tiir veriler, smiflandirmaya yonelik modellerde veya analizde
sorunlara neden olabilir. Kategorik veriler, sayisal degerlere donistiiriilerek
islenmesi daha kolay hale getirilebilir. Bu doniisiim, smif etiketlerinin sayisal
degerlere atanmasi veya sinif etiketlerinin "one-hot encoding” gibi kodlama

teknikleriyle doniistiiriilmesi gibi yontemlerle gerceklestirilebilir.
Zaman verilerinin doniistiiriilmesi: Veri setinde zamanla ilgili veriler bulunabilir.

Zaman verileri, analiz ve modelleme i¢in uygun bir formatta olmalidir. Zaman

verileri, tarih ve saat bilgisi olarak temsil edilebilir ve daha spesifik bilesenlere
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ayrilabilir (y1l, ay, giin, saat, dakika, saniye). Ayrica, zaman araliklari, zaman

damgalar1 veya zaman bazl 6zellikler gibi farkli sekillerde dontistiiriilebilir.

Olgeklendirme ve normalizasyon: Veri setindeki farkli dzellikler farkli dlgeklerde
olabilir. Bu durum, bazi1 modellerin veya algoritmalarin etkili bir sekilde ¢aligmasini
engelleyebilir. Olceklendirme ve normalizasyon islemleri, veri setindeki dzelliklerin
benzer bir 6lgege getirilmesini saglar. Boylece, farkli 6zelliklerin dogru bir sekilde
karsilastirilabilmesi ve etkili bir sekilde islenebilmesi saglanir. Ornegin, Min-Max

Olceklendirme veya Z-skoru normalizasyonu gibi teknikler kullanilabilir.

Ozellik tiretme: Var olan veri 6zelliklerinden yeni 6zelliklerin tiretilmesi, analiz ve
modelleme performansmi artirabilir. Ozellik tiiretme, veri setindeki mevcut
ozelliklerin birlestirilmesi, doniistimleri veya yeni istatistiksel 6zetlerin olusturulmasi
gibi islemleri igerebilir. Bu, daha etkili ve 6zgiin 6zellik setleri olusturarak veri

setinin ifade giiciinii artirir.

Veri doniistiirme iglemleri, veri setinin analiz ve modelleme i¢in uygun hale
getirilmesini saglar. Bu islemler, veri setindeki farkli veri tiirlerinin ve 6zelliklerinin
islenebilir hale getirilmesini saglar ve sonuglarin daha dogru ve giivenilir olmasina

yardimci olur.

3.2.3. Aykir1 Deger Tespiti

Aykirt deger tespiti, bir veri kiimesinde diger verilere gore belirgin bir sekilde farkli
olan veya beklenmeyen degerleri tanimlama ve analiz etme siirecidir. Aykiri
degerler, genellikle diger degerlerden Onemli Olgiide farkli olan ve modelin
performansin etkileyebilecek nadir veri noktalaridir. Bu nedenle, aykir1 degerlerin
tespit edilmesi ve uygun sekilde islenmesi son derece 6nemlidir. Aykir1 degerlerin
islenmesi, gelistirilen modelin performansini belirleyici dlclide etkileyebilmektedir
[30]. Aykir1 degerler, veri analizinde veya istatistiksel modelleme siireclerinde

onemli sorunlara yol agabilir ve sonuglar1 yaniltabilir.
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Aykirt degerlerin tespiti, veri kiimesindeki anormallikleri belirlemek ve analiz
siirecini iyilestirmek i¢in Onemlidir. Bununla birlikte, aykir1 degerlerin ne
yapilacagina karar vermek de onemlidir. Aykir1 degerlerin neden kaynaklandigini
anlamak ve analiz veya modelleme siirecine olan etkisini degerlendirmek dnemlidir.
Aykir1 degerlerin ¢ikarilmasi, degistirilmesi veya analiz siirecinde dikkate
almmamas1 gibi farkli yaklasimlar kullanilabilir. Ancak, bu kararlar verilirken veri

setinin baglami1 ve analiz hedefleri g6z dniinde bulundurulmalidir.

3.2.4. Ozellik Secimi

Ozellik se¢imi (feature selection), bir veri kiimesindeki dzelliklerin (degiskenlerin)
analiz veya modelleme i¢in secilmesi veya siralanmas: siirecidir. Ozellik secimi, veri
kiimesindeki 6zelliklerin 6nem derecesini belirleyerek yiiksek dneme sahip olan
Ozellikleri segcmeyi ve gereksiz Ozellikleri etkisiz hale getirmeyi amaglayan bir
yontemdir. Bu sekilde, veri boyutunu azaltmak ve analiz siirecini daha etkili hale
getirmek mimkun oluyor [30]. Veri setinde bulunan tiim 6zelliklerin kullanilmasi,
zaman ve kaynaklar agisindan maliyetli olabilir ve asir1 uyum (overfitting) sorununa
neden olabilir. Bu nedenle, 6zellik se¢imi, daha az karmasik, daha az giiriiltiilii ve

daha anlamli 6zelliklere odaklanmay1 amaglar.

Ozellik se¢imi, gereksiz veya giiriiltiilii 6zelliklerin ¢ikarilmasmni saglar, modelin
performansimi iyilestirir ve asirt uyum sorununu azaltir. Ancak, dogru 6zelliklerin
secilmesi, analiz hedeflerine ve veri setinin baglamina uygun olmalidir. Ayrica,
secilen Ozelliklerin anlamliligmin ve etkisinin dogrulanmasit ve dogrulama veri

setleriyle test edilmesi 6nemlidir.

3.2.5. Normalizasyon ve Olgeklendirme

Normalizasyon ve Olgeklendirme, veri isleme siireclerinde kullanilan temel
tekniklerdir ve veri 6zelliklerinin farkli 6lgeklerde olmasindan kaynaklanan sorunlari
gidermeyi amaclar. Normalizasyon, her veri seti igin zorunlu bir adim degildir.
Ancak Ozellikler farkli araliklara sahip oldugunda normalizasyon yapilmasi onerilir

[31].
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Normalizasyon, veri Ozelliklerini belirli bir araliga veya dagilima getirerek
Olceklendirme iglemidir. Normalizasyon, veri setinin tim ozelliklerinin ayni dlcege
sahip olmasini saglar ve farkli 6zelliklerin birbirlerine gore daha adil bir sekilde
karsilastirilmasint saglar. En yaygin kullanilan normalizasyon yontemleri arasinda

Min-Max normalizasyonu ve Z-skoru normalizasyonu bulunur.

Min-Max normalizasyonu: Bu ydntemde, veri Ozellikleri belirli bir araliga
dontstiriliir, genellikle [0, 1] veya [-1, 1]. Her bir veri noktasi, minimum ve

maksimum degerler kullanilarak asagidaki formiille dontistiirtiliir:

X' = (X - min) / (max - min) (3.2)

Burada, x, orijinal deger; x', normallestirilmis deger; min, 6zellik i¢in minimum

deger; max, 0zellik icin maksimum degerdir.

Z-skoru normalizasyonu: Bu yontemde, veri Ozellikleri ortalama degerlerine ve
standart sapmalarma gore doniistiiriilir. Her bir veri noktasi, asagidaki formiille

dondastirilir:

X' = (X - mean) / std (3.2)

Burada, x, orijinal deger; x', normallestirilmis deger; mean, 6zellik i¢in ortalama

deger; std, 6zellik icin standart sapmadir.

Olgeklendirme: Olgeklendirme, veri &zelliklerini farkli  dlgeklerde yeniden
dlceklendirme islemidir. Olceklendirme, veri setinin farkli 6zelliklerinin benzer bir
araliga sahip olmasini saglar ve analiz veya modelleme siireglerinde dogru sonuglar
elde etmeyi kolaylagtirir. En yaygin kullanilan Slgeklendirme yontemleri arasinda
standart Olceklendirme ve normalizasyon bulunur. Standart dlgceklendirme, veri

ozellikleri ortalama degerlerine ve standart sapmalarma gore 6lgeklendirilir.
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Normalizasyon ve ol¢eklendirme, veri setinin Ozelliklerini ayni Olgekte tutarak
modelleme veya analiz silireclerinde daha dogru sonuglar elde etmeyi saglar. Hangi
yontemin kullanilacagi, veri setinin yapisina, Ozelliklerinin dagilimma ve analiz

hedeflerine bagl olarak belirlenmelidir.

3.3. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin verilerden 6grenme yapmasmi ve
deneyimlerden bilgi ¢ikarmasmi saglayan bir yapay zeka alamidir. GlnlUmdizde
makine 6grenmesi, sanal gerceklik, nesne tanima, yiiz tanima, ses tanima, pazarlama,
yer bilimi ve birgok farkli alanlarda kullanilmaktadir [32]. Bu ¢alismadaysa, saglik
alanindaki hastalik tahmini i¢in kullanildi. Makine 6grenmesi, bir modelin veriye
dayali olarak Ogrenmesini ve gelecekteki verileri analiz etmek, tahmin yapmak,
desenleri tanimak veya kararlar vermek i¢in kullanmasmi amaglar. Hastalik

tahmininde ve tedavisinde, makine 6grenmesi yontemleri kullanilabilir.

Gozetimli Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenme ve Takviyeli Ogrenme gibi makine
O0grenmesi tiirleri mevcuttur. Bu yontemlerin disinda, denetimli 6grenme de, makine
Ogrenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan bir 6grenme yontemlerindendir [3].
Denetimli 6grenme, bir modelin veriye dayali olarak oriintliler 6grenmesini saglar.
Veri setinde hem girdi (input) hem de hedef (output) degerleri bulunur ve model,

girdi verilerinden hedef degerleri tahmin etmeyi 6grenir.

Denetimli 6grenme genellikle iki farkli probleme uygulanir: smniflandrma ve

regresyon.

Siniflandirma: Smiflandirma, bir girdi verisini belirli bir sinifa atama problemini
cozmeyi hedefler. Ornek olarak, bir e-posta mesajinin spam veya spam olmayan
olarak smiflandirilmas: gibi bir problem verilebilir. Smiflandirma problemlerinde,
hedef degerler genellikle kategorik (6rnegin, etiketler veya smiflar) olarak temsil

edilir.
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Regresyon: Regresyon, bir girdi verisine karsilik gelen bir hedef degeri tahmin etme
problemini ¢6zmeyi hedefler. Ornek olarak, bir evin ézelliklerine dayanarak evin
fiyatin1 tahmin etme gibi bir problem verilebilir. Regresyon problemlerinde, hedef

degerler genellikle siirekli sayisal degerlerdir.

Denetimli 6grenme, veri setindeki girdi ve hedef degerlerini kullanarak bir modeli
egitir ve bu modeli yeni verilerle tahmin yapmak i¢cin kullanir. Egitim siireci, veri
setindeki Ornekler (zerinde modelin performansii  optimize etmek igin
gerceklestirilir. Bu genellikle bir hata fonksiyonunun (kayip fonksiyonu) minimize

edilmesiyle yapilir.

Denetimli 6grenmenin avantajlar1 arasinda genel olarak iyi performans, tahminlerin
yorumlanabilirligi, ¢esitli algoritma ve model segenekleri ve genis bir uygulama alani
bulunur. Bununla birlikte, denetimli 6grenme i¢in yeterli ve temsil edici bir egitim
veri setinin bulunmasi 6nemlidir. Ayrica, asmr1 uyum (overfitting) riski ve siif

dengesizligi gibi zorluklarla da karsilasilabilir.

Hastalik tahmininde kullanilabilecek birgok farkli makine 6grenmesi yontemi
bulunmaktadir. Bu yontemlerin her biri farkli 6zelliklere sahiptir ve hangi yontemin
kullanilacagina karar vermek icin veri setinin boyutu, veri 6zellikleri ve hastaligin

tiirli gibi faktorler dikkate alinmalidir. Baz1 yaygin kullanilan algoritmalar sunlardir:
RO, DVM, KA, LR, KEYK.

Makine O0grenmesi, verilerdeki desenleri ve iliskileri yakalamak, tahmin yapmak,
smiflandirma yapmak ve kararlar vermek icin kullanilan giiclii bir aragtir. Makine
Ogrenmesi modelleri, saglam bir egitim siireci ve dogru parametre ayarlari ile yiiksek

performans saglayabilir.

Bu calismada Anemi ve Tiroit hastaligini tahmin etmek icin KA, DVM, RO, LR,
KEYK, gibi ¢esitli makine 6 grenme teknikleri kullanilmustir.

22



3.3.1. Lojistik Regresyon (LR)

LR, bir siniflandirma yontemi olup, bir girigin belirli bir sinifa ait olma olasiligini
tahmin etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir modeldir. Bu yontem, tahmini etiket

degerlerini, ¢ikis degerlerinin sinirli olmasini saglamak i¢in lojistik bir fonksiyondan

gecirir [3].

LR, bagiml degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilir. Ornegin, bir hastanin
bir hastaliga sahip olup olmadigmi tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu yOntem,
lojistik fonksiyon (sigmoid fonksiyon) kullanarak giris verileri ile smiflandirma
yapar. Lojistik fonksiyon, ¢iktiy1 [0, 1] araligina sikistirarak olasilik degerini temsil
eder. Modelin egitim siireci, maksimum olabilirlik ydntemi kullanilarak
gerceklestirilir ve verilere uyum saglamak igin parametreleri (agirliklar) ayarlar.
Algoritma, smiflandirma sirasinda, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki

iliskiyi analiz eder [33]. Yontemin isleyis prensibi:

Veri Hazirhigi: Egitim veri seti hazirlanir, her veri noktasi bir vektor olarak temsil
edilir ve smiflarla birlikte verilir. Veri seti, ayn1 boyutta ve sayisal degerlere sahip

Ozelliklerden olusur.

Lojistik Fonksiyonu: LR, smiflandirma igin lojistik fonksiyonunu kullanir. Lojistik
fonksiyonu, girdi degerlerini O ile 1 arasinda bir olasilik degerine doniistiiriir. Bu

olasilik degeri, veri noktasinin siifa ait olma olasiligini temsil eder.

Model Parametreleri: LR, smiflandirma modelini belirlemek i¢in bir dizi parametre
kullanir. Bu parametreler, veri noktalarnin 6zellikleriyle agirliklandirilir ve smif

olasiligin1 hesaplamak i¢in kullanilir.

Model Egitimi: Egitim veri seti kullanilarak LR modeli egitilir. Egitim siirecinde,
model parametreleri iteratif olarak gilincellenir ve en iyi uyumu saglamak ic¢in
optimize edilir. Genellikle en kuglk kareler yontemi veya maksimum olabilirlik

yontemi kullanilir.
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Tahmin ve Smiflandirma: Olusturulan LR modeli, yeni veri noktalarinin
smiflandirilmast i¢in kullanilir. Yeni veri noktasi, 6zellik degerleri kullanilarak
modeldeki lojistik fonksiyonuna uygulanir. Sonug, 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri
olarak elde edilir. Elde edilen olasilik degeri, belirlenen bir esik degeriyle

karsilastirilarak siniflandirma karar1 verilir. Yontemin avantajlart:

Basit ve anlasilir: LR modeli, basit matematiksel formiilasyonlara dayanir ve

yorumlanmasi kolaydir.

Iyi performans: LR, dogru egitildiginde iyi performans gdsterir ve iyi smiflandirma

sonuclar1 saglar.

Degisken 6nemi: LR, degiskenlerin etkisini degerlendirmek icin katsayilar1 saglar.
Bu sayede, hangi degiskenlerin smiflandirmada daha 6nemli oldugunu belirlemek

mumkin olabilir. Yontemin dezavantajlari:

Lineer ayrilabilirlik varsayimi: LR, verilerin lineer olarak ayrilabilir oldugunu
varsayar. Eger veri seti dogrusal olarak ayrilamazsa, LR diisiik performans

gosterebilir.

Asir1 uyum: LR modeli, asir1 uyuma egilimli olabilir. Ozellikle, asir1 karmasik

modellerde veya asir1 fazla degisken igeren durumlarda asir1 uyum riski vardir.

Aykirt degerlere hassasiyet: LR, aykir1 degerlere hassas olabilir. Aykir1 degerler,

modelin parametrelerini etkileyerek tahminleri yaniltabilir.

LR, smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Ancak,
veri setinin Ozelliklerine ve problem baglamma bagli olarak avantajlar1 ve
dezavantajlar1 dikkate alinmalidir. Ayrica, LR dogru uygulanmasi i¢in veri on isleme
adimlari, 6zellik se¢imi ve hiperparametre ayarlamalar1 gibi faktorler de goz oniinde

bulundurulmalidir.
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3.3.2. Rastgele Orman (RO)

RO, makine Ogrenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenme
yontemidir. Tek bir aga¢ kullanildiginda olusan ezberleme sorununu ¢ézmek i¢in
gelistirilmis bir yontemdir [34]. RO, birden fazla karar agacinin bir araya gelerek
olusturdugu bir modeldir. Bu model, hem smiflandirma hem de regresyon
problemleri i¢in kullanilabilir. Model olusturmak i¢in bir¢ok karar agaci kullanilir.
Her bir agag, rastgele 6rneklerle ve rastgele segilen 6zelliklerle egitilir. RO, her bir
agacin tahminini Dbirlestirerek sonu¢ olusturur. Siniflandirma problemlerinde
cogunluk oylamasi, regresyon problemlerinde ise tahminlerin ortalamasi kullanilir.
RO yontemi, yiiksek boyutlu verilerde iyi performans gosterir [3]. Yontemin ¢alisma

prensibi:

Veri Hazirhigr: Egitim veri seti hazirlanir, her veri noktas1 bir vektér olarak temsil
edilir ve smniflar veya hedef degerlerle birlikte verilir. Veri seti, ayn1 boyutta ve

sayisal degerlere sahip 6zelliklerden olusur.

Agac Olusturma: RO, birden fazla karar agacinin birlesiminden olusur. Her agac,
rastgele secilen alt veri kiimesi ve rastgele segilen 6zellikler tizerinde egitilir. Alt veri

kiimesi, orijinal veri setinden tekrarli 6rneklemelerle olusturulur.

Karar Agact Olusturma: Her agag i¢in, bir karar agaci algoritmasi kullanilir. Karar
agaci, veriyl bolerek en iyi ayristirmayi saglayan karar diiglimlerini ve yapraklari
olusturur. Her diiglimde, Ozellikler arasinda en iyi ayristirmayr saglayan bir

ayristirma kriteri (0rnegin, gini impurity veya entropi) kullanilir.

Topluluk Olusturma: Olusturulan karar agaclari, bir ensemble olarak birlestirilir.
Siniflandirma durumunda, toplulukdaki agaglarin oylar1 kullanilarak smif tahmini
yapilir. Regresyon durumunda, toplulukdaki agaglarin tahminleri ortalamasi veya

medyani aliarak tahmin yapilir.

Tahmin ve Simniflandirma: Olusturulan RO modeli, yeni veri noktalarinin

smiflandirilmast  veya regresyon tahmini i¢in kullanilir. Yeni veri noktasi,
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toplulukdaki tiim agaglara uygulanir ve smif tahmini veya tahmin degeri elde edilir.
Swniflandirma durumunda, toplulukdaki agaglarin oylar1 kullanilarak smnif tahmini
yapilir. Regresyon durumunda, toplulukdaki agaglarin tahminleri ortalamasi veya

medyani aliarak tahmin yapilir. Yontemin avantajlari:

Yuksek performans: RO, genellikle yiiksek dogruluk ve genelleme performansi
saglar. Birden fazla agacin birlesimi, asir1 uyuma karsi daha direngli bir model

olusturur.

Degisken 6nemi: RO, her bir 6zelligin smiflandirmadaki 6nemini degerlendirmek
icin bir 6zellik 6nemi Ol¢iitii saglar. Bu sayede, hangi 6zelliklerin siniflandirmada

daha etkili oldugunu belirlemek miimkiindiir.

Es zamanl ¢oklu siniflandirma: RO, birden fazla smifin oldugu ¢oklu siniflandirma

problemlerini basariyla ¢6zebilir. Yontemin dezavantajlart:

Hesaplama maliyeti: RO modeli, birden fazla karar agacinin bir araya gelmesiyle
olustugu i¢in hesaplama maliyeti yiiksektir, Ozellikle biliyiikk veri setleri veya

karmasik modeller i¢in.

Yorumlanabilirlik: RO modelleri, karmasik yapisi nedeniyle bazen yorumlanmasi zor
olabilir. Her bir agacin nasil tahmin yaptigim1 anlamak ve ag¢iklamak daha zor

olabilir.

Agag sayist: RO modelinin performansi, agac¢ sayisi ile iliskilidir. Yeterli sayida agag

kullanilmazsa, modelin performansi diisebilir.

RO, genel olarak smiflandirma ve regresyon problemlerinde etkili bir yontemdir.
Ancak, veri setinin 6zelliklerine ve problem baglamina bagh olarak avantajlart ve
dezavantajlar1 dikkate almmalidir. Ayrica, RO modelinin uygun parametre

ayarlamalar1 ve dogru egitim verisi ile iyi performans saglanabilir.
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3.3.3. K-En Yakin Komsu (KEYK)

KEYK, makine Ogrenmesi alaninda smiflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilan bir algoritmadir. KEYK, yeni bir veri noktasinin siifin1 veya
degerini, en yakmindaki egitim veri noktalarinin etrafindaki ¢ogunluk smifinin veya
ortalamasmin etkisiyle tahmin eder. Bu algoritma, verilerin uzaklik metrigine dayali
olarak yakmnlik iligkisini kullanir. Genellikle Euclidean veya Manhattan uzaklik
metrikleri kullanilir. Bu yontem, her veri noktasini bir vektor olarak temsil eder ve
yeni bir veri noktasmin sinifin1 veya degerini tahmin etmek i¢in en yakinindaki k veri
noktasmi kullanir. KEYK yontemi kolay anlasilir olmasmin yani sira, veri setinin

hacmine gore maliyet ve islem yiikii artabiliyor [3]. Yontemin ¢alisma prensibi:

Veri Hazirhigi: Egitim veri seti hazirlanir, her veri noktasi bir vektor olarak temsil
edilir ve siniflar veya hedef degerlerle birlikte verilir. Veri seti, ayn1 boyutta ve

sayisal degerlere sahip 6zelliklerden olusur.

Uzaklik Olgiimii: KEYK, veri noktalar1 arasindaki benzerlik veya uzaklik 6lgiimiinii
kullanir. Genellikle Euclidean veya Manhattan mesafesi kullanilir, ancak farkl

uzaklik metrikleri de kullanilabilir.

K Degerinin Belirlenmesi: KEYK algoritmasi, yakin komsularin sayisini temsil eden
bir K degeri gerektirir. K degeri, kullanicinin belirlemesi gereken bir parametredir ve

en iyi sonuglar1 elde etmek i¢in deneme yanilma yontemiyle belirlenir.

Smiflandirma veya Regresyon: Veri noktasini smiflandirmak veya bir regresyon
tahmini yapmak i¢cin KEYK, K en yakm komsuyu seger. K en yakin komsu, veri
noktasina en yakin olan K egitim veri noktalaridir. Smiflandirma durumunda, en sik
goriilen siif etiketi veri noktasinin smif tahminini belirler. Regresyon durumunda, K
en yakin komsunun hedef degerlerinin ortalamasi veri noktasmim tahmin degerini

belirler.

Tahmin ve Smiflandirma: Olusturulan KEYK modeli, yeni veri noktalarmin

smiflandirilmast veya regresyon tahmini i¢in kullanilir. Yeni veri noktasi, uzaklik
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Olgtimii kullanilarak K en yakin komsularinin belirlenir. Smiflandirma durumunda,
en sik goriilen smif etiketi yeni veri noktasmin sinif tahminini belirler. Regresyon
durumunda, K en yakin komsunun hedef degerlerinin ortalamasi yeni veri noktasinin

tahmin degerini belirler. Yontemin avantajlart:

Basitlik: KEYK algoritmasi, basit bir yapiya sahiptir ve kolayca anlagilabilir [3].

Esneklik: KEYK algoritmasi, Smiflandirma ve regresyon problemlerine uygulanabilir

ve ¢esitli veri tipleriyle kullanilabilir.

Iyi performans: KEYK, dogru sekilde uygulandiginda iyi bir performans gosterebilir,

ozellikle veri setinin yapis1 ve boyutu uygun oldugunda. Yontemin dezavantajlari:

Hesaplama maliyeti: KEYK algoritmasi, yeni bir 6rnegin tahminini yaparken tiim
egitim veri noktalarinin uzakliklarmi hesaplamay1 gerektirir. Bu, biiyiik veri setleri

i¢in hesaplama maliyetini artirabilir [8].

Boyut problemleri: KEYK, yuksek boyutlu veri setlerinde iyi performans
gostermeyebilir. "Boyut laneti" olarak adlandirilan durumda, veri noktalarinin

uzaklik hesaplamasi daha zor hale gelir.

Veri dengesizligi: Egitim veri setindeki smiflarin dengesiz dagilimi, KEYK
algoritmasinin performansini etkileyebilir. Azinlik smiflarinin yanhs smniflandirilma

olasilig1 daha yiiksek olabilir.

KEYK, basit ve anlasilir yapisiyla tercih edilen bir algoritmadir. Ancak, veri setinin
ozelliklerine ve problem baglamina bagl olarak avantajlar1 ve dezavantajlar1 dikkate
alimmalidir. Ayrica, uygun k degeri se¢imi ve veri onisleme teknikleri gibi faktorler,

algoritmanin performansini etkileyebilir.
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3.3.4. Karar Agacal (KA)

KA, makine 6grenmesi alaninda smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan bir algoritmadir. KA, bir veri kiimesini hedef degiskenine gore
bolerek kararlar veren bir aga¢ yapist olusturur, veri setindeki 6zellikleri bir agac
yapist seklinde siralar [3]. Bu model, veri setinin 6zelliklerine dayali olarak bir dizi
karar kural ve aga¢ yapisi olusturur ve siniflandirma problemlerinde veri noktalarini
smiflara ayirirken, regresyon problemlerinde ise hedef degiskenin tahminini yapar.
Bu yontem, veri setinin yapismi ve Ozelliklerini anlamak i¢in kullanici tarafindan

yorumlanabilir ve gorsellestirilebilir bir model saglar. Yontemin ¢alisma prensibi:

Veri Hazirhigr: Egitim veri seti hazirlanir, her veri noktasi bir vektor olarak temsil
edilir ve hedef degerler veya smiflarla birlikte verilir. Egitim verisi iizerinde

kullanilacak 6zellikler ve hedef degisken belirlenir.

Karar Kriteri: KA, veri kiimesini bolerek kararlar alir. Bu bolme isleminin temelinde
bir karar Kriteri bulunur. Genellikle Gini impurity veya bilgi kazanci gibi 6lgiitler
kullanilir. Bu 6lg¢iitler, veri kiimesinin ne kadar homojen veya heterojen oldugunu

Olcer.

Kok Diigiim: Ilk adimda, KA bir kok diigiim olusturur. Kok diigiim tiim veri
kiimesini temsil eder. Kok diiglimde bir karar kurali olusturulur. Bu kural, veri

kiimesini en 1yi sekilde bolerek siniflara veya tahmin degerlerine ayrilmasini saglar.

Dallanma: Kok diigiimde olusturulan karar kuralina goére veri kiimesi alt kiimelerine
ayrilir. Her alt kiime, bir diiglim veya yaprak diigiim olarak adlandirilir ve bir karar
kuralin1 veya karar noktasini temsil eder. Dallanma islemi, 6zellik degerlerine ve

karar kriterlerine gore tekrarlanir. Boylece agag¢ yapisi olusturulur.
Yaprak Diigiimler: Dallanma iglemi, belirli bir durumu veya sinifi temsil eden yaprak

diigiimlere ulasilincaya kadar devam eder. Yaprak diigiimler, tahminlerin veya

smiflarin belirlendigi son diiglimlerdir.
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Tahmin ve Siniflandirma: Olusturulan KA, yeni bir veri noktasinin smifini veya
tahmin degerini belirlemek icin kullanilir. Yeni veri noktasi, aga¢ yapisinda kok
diigiimden baslayarak uygun dallara yonlendirilir ve sonunda bir yaprak diigiimiinde

tahmin yapilir. Yontemin avantajlart:

Anlagilabilirlik: KA, basit ve anlasilir bir yapisi oldugu i¢in kolayca yorumlanabilir
[3]. Karar kuralar1 ve agag¢ yapisi, veri setinin yapisini anlamak i¢in kullaniciya bilgi

saglar.

Veri 6n isleme gereksinimi: KA, veri on isleme adimlarina (6rnegin, veri
normalizasyonu veya 6lgeklendirme) ihtiya¢c duymaz [3]. Ayrica, eksik verilerle basa

cikma yetenegine sahiptir.

Ozellik 6nemi: KA, her o&zelligin smiflandirma veya tahmindeki ©Onemini
degerlendirebilir. Bu, 6zellik secimi veya Onem siralamasi i¢in degerli bir bilgi

saglar. Yontemin dezavantajlar:

Asirt uyum (overfitting): KA, egitim verilerine ¢ok fazla uyum saglayabilir ve bu
nedenle yeni verilere kétu tahminler yapabilir [3]. Bu, aga¢ yapisinin karmasik veya

derin oldugunda ortaya ¢ikabilir.

Duyarlilik: KA, veri kiimesindeki kiiclik degisikliklere hassas olabilir. Bu, agag
yapisinin degisebilecegi ve tahmin sonuglarmin farklilik gosterebilecegi anlamina

gelir.

Smif dengesizligi: KA, smiflar arasindaki dengesizlik durumunda yanlilik
olusturabilir. Eger veri setinde bir sinif digerlerinden ¢cok daha fazla ise, aga¢ yapisi

bu smifa odaklanabilir ve diger siiflar1 yanhs siniflandirabilir.

KA, basitligi ve anlagilabilirligi nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir.
Ancak, asir1 uyum riski ve smif dengesizligi gibi dezavantajlarin1 géz Oniinde
bulundurmak onemlidir. Ayrica, uygun parametre ayarlamalar1 ve aga¢ biiylikligi

kontrolu ile daha iyi performans elde edilebilir.
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3.3.5. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, makine 6grenmesi alaninda siiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan gii¢lii bir algoritmadir. DVM bir ayrim metodudur ve fazla veriye
sahip siniflandlrma problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir [35]. Bu algoritma, bir
veri kiimesini siniflara aymran bir hiper diizlem bulmak i¢in 6grenme algoritmasi
kullanir ve smiflar1 bélmek i¢in en 1y1 ayristirict hiper diizlemi bulmaya calisir. Bu
yontem, asir1 uyuma karst direnglidir ve yiiksek boyutlu verilerde de etkili bir sekilde

caligabilir [3]. Yontemin ¢aligma prensibi:

Veri Hazirhigr: Egitim veri seti hazirlanir, her veri noktasi bir vektor olarak temsil
edilir ve siniflar veya hedef degerlerle birlikte verilir. Veri seti, ayn1 boyutta ve

sayisal degerlere sahip 6zelliklerden olusur.

Ozellik Uzay1 ve Cekirdek Fonksiyonu: Veri seti, yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina
projeksiyon yapilir. DVM, farkli ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanarak veriyi bu
Ozellik uzayma dontstiiriir. Cekirdek fonksiyonu, veri noktalarinin benzerliklerini

veya i¢ Urlnlerini hesaplar.

Smiflandirma veya Regresyon: DVM, veri noktalarin1 siniflara ayirmak veya bir
regresyon problemini ¢ozmek igin bir hiper diizlem bulmaya calisir. Hiper diizlem,
veri noktalarimi1 smiflar arasinda en iyi sekilde aywran bir karar smiridir. DVM,
smiflar arasindaki en genis marj1 (destek vektorler arasindaki uzakligl) maksimize

etmeyi hedefler.

Destek Vektorler: Destek vektorler, marjin kenarinda veya marjin iizerinde yer alan
veri noktalari temsil eder. Bu veri noktalari, siiflandirma veya regresyon kararini
etkileyen kritik drneklerdir. Destek vektorler, hiper diizleme en yakin olan ve marji

belirleyen noktalardir.

Optimizasyon: DVM, matematiksel optimizasyon yontemlerini kullanarak en iyi

ayristirict hiper diizlemi bulmaya calisir. Genellikle Lagrange ¢arpanlar1 kullanilarak
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¢ozilir ve ikili veya ¢ok sinifli smiflandirma problemlerine uygulanir. Optimizasyon
islemi, marjin maksimizasyonunu ve siniflar arasindaki hata miktarin1 minimize

etmeyi amaglar.

Tahmin ve Smiflandrma: Olusturulan DVM modeli, yeni veri noktalarinin
smiflandirilmast veya regresyon tahmini igin kullanilir. Yeni veri noktasi, 6zellik
uzaymda hiper diizlemle iliskilendirilerek smif veya tahmin degeri belirlenir.

Yontemin avantajlart:

Etkili smiflandirma: DVM, dogru parametreler ve g¢ekirdek fonksiyonlari
kullanildiginda yiiksek dogruluk saglar.

Veri boyutu ve 6zellik sayisi: DVM, yiksek boyutlu veri setlerinde iyi performans

gosterir [3] ve veri boyutu arttik¢a diger algoritmalara kiyasla daha az etkilenir.

Destek vektorleri: DVM, smiflandirmada destek vektorlerini kullanarak modele
odaklanir. Bu sayede model daha genellestirilebilir ve gereksiz veri noktalarindan

etkilenmez. Yo6ntemin dezavantajlari:

Parametre ayari: DVM'nin baz1 parametreleri (C ve ¢ekirdek fonksiyonu gibi) dogru
sekilde ayarlanmalidir. Bu parametrelerin yanlis ayarlanmasi, performansi

etkileyebilir.
Hesaplama yikiu: DVM, biiyiikk veri setleri iizerinde ¢alisirken hesaplama yiikii
yiiksek olabilir. Ozellikle ¢cok sayida veri noktasi ve 6zellik oldugunda egitim siiresi

uzayabilir.

Smif dengesizligi: Eger simiflar arasinda dengesizlik varsa (bir smif digerinden ¢ok

daha fazla 6rnege sahipse), DVM'nin performansi etkilenebilir.

DVM, giclii bir smiflandrma ve regresyon algoritmasidir. Ancak, parametre

ayarinin Onemi ve hesaplama yikiiniin yiiksek olabilecegi goz Oniinde
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bulundurulmalidir. Ayrica, smif dengesizligi durumunda dikkatli bir sekilde

kullanilmalidir.

3.4. TOPLULUK OGRENME YONTEMLERI

Topluluk 6grenme, makine Ogrenmesi alaninda birden fazla modelin bir araya
gelerek daha iyi bir performans elde etmek i¢in kullanildigi bir yontemdir. Topluluk
ogrenme, farkli modellerin farkli 6grenme stratejilerini birlestirerek daha giiclii ve
genelleyici tahminler yapabilme yetenegini saglar [36]. Topluluk O6grenme
yontemleri, birden fazla O68renme modelinin birlestirilmesiyle olusturulan bir
topluluk modelidir. Bu yontemlerde, farkli 6grenme algoritmalari veya ayni
algoritmanin farkli ayarlar1 kullanilabilir. Topluluk 6grenme yontemlerinde, her
model ayn1 veri kiimesini veya farkli alt kiimesini kullanarak egitilir ve sonuclar
birlestirilerek tahmin yapilir. Topluluk 6grenme yontemleri genellikle daha iyi
tahmin performansi, daha 1yi genelleme yetenegi ve daha az asir1 uyum (overfitting)

riski saglar.

Topluluk 6grenme yontemleri, farkli model kombinasyonlar1 ve stratejileri
kullanarak daha iyi tahmin performansi ve genelleme yetenegi saglayabilir. Bu
yontemler, veri setinin g¢esitliligini ve karmasikligini artirarak daha giivenilir
tahminler yapma yetenegi sunar. Ancak, topluluk O&grenme yOntemlerinin
kullanilmasi, daha fazla hesaplama giicii gerektirebilir ve modelin karmasikligini
artrrabilir. Bu calismada, torbalama, artirma ve istifleme gibi topluluk 6grenme

yontemleri denenmistir.

3.4.1. Torbalama

Torbalama yontemi, makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek igin kullanilan topluluk 6grenme tekniklerinden biridir [3]. Bu ydntemde,
birden fazla model ayn1 egitim veri setine uygulanir ve her bir modelin tahminleri
birlestirilerek son tahmin yapilir. Torbalama topluluk 6grenme yontemi, Bootstrap
aggregating kisaltmasi olarak ifade edilir ve bu yontemde, bootstrap 6rnekleme

yontemi esas alinmaktadir [36]. Torbalama yontemi asagidaki sekilde caligir:
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Veri Hazirligi: Egitim veri seti, rastgele 6rnekleme (bootstrap) yontemiyle farkl alt
kiimelere ayrilir. Her alt kiime, orijinal veri setinden, ayni boyutta ancak bazi

orneklerin yinelenerek secildigi bir sekilde olusturulur.

Model Egitimi: Her alt kiime iizerinde ayr1 bir model egitilir. Her model, farkl bir

O0grenme algoritmasi veya ayni algoritmanin farkl ayarlar1 kullanabilir.

Tahmin Birlestirme: Egitilen modeller, test veri seti veya yeni veri noktalar1 iizerinde
tahmin yapar. Her modelin tahmini, genellikle bir oylama (voting) veya ortalama
yontemiyle birlestirilir. Smiflandirma problemleri i¢in en yaygin birlestirme yontemi,
cogunluk oylamasidir. Regresyon problemleri igin ise tahminlerin ortalamasi

kullanilabilir. Torbalama yonteminin avantajlar1 sunlardir:

Daha Iyi Genelleme: Torbalama, birden fazla modelin birlestirilmesiyle daha iyi bir
genelleme yetenegi saglar. Farkli alt kiime ve modellerin kullanilmasi, veri setindeki

cesitliligi artirir.

Daha Iyi Stabilite: Tek bir modele kiyasla daha fazla modelin kullanilmasi,
tahminlerin daha kararli ve giivenilir olmasimi saglar. Her modelin tek basma yaptigi

hatalarin etkileri birbirini dengeleyebilir.

Asirt Uyum Riskinin Azalmasi: Torbalama, asir1 uyum (overfitting) riskini azaltir
[3]. Her alt kiimenin rastgele Orneklemeyle olusturulmas: ve farkli modellerin
kullanilmasi, asir1 uyumun Onlenmesine yardimci olabilir. Torbalama ydnteminin

dezavantajlar1 sunlardir:
Artan Hesaplama Maliyeti [3]: Birden fazla modelin egitilmesi ve tahmin yapilmasi,
hesaplama maliyetini artirabilir. Torbalama yontemi, daha fazla islem giicii

gerektirir.

Yiiksek Depolama Alami Ihtiyaci [3]: Her bir egitilmis modelin saklanmas: gerektigi

icin daha fazla depolama alan1 gerektirir.
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Yorumlanabilirlik Zorlugu: Torbalama ydntemi, tahminlerin birlestirilmesiyle elde

edildigi i¢in tek bir modelin yaptig1 gibi acik bir sekilde yorumlanmasi zor olabilir.

Genel olarak, torbalama yontemi, farkli modellerin birlestirilmesiyle daha iyi bir
tahmin performansi ve genelleme yetenegi saglar. Ancak, hesaplama maliyeti ve

depolama alani gibi zorluklar1 da g6z 6niinde bulundurmak 6nemlidir.

3.4.2. Artirma

Artirma yOntemi, topluluk O8renme tekniklerinden biridir. Bu ydntemde, zayif
ogreniciler olarak adlandirilan birgok zayif model (6rnegin, karar agaglart) bir araya
getirilerek daha giiglii bir model olusturulur [3]. Artirma yontemi asagidaki sekilde
calisir:

Veri Agrrliklandirma: 11k olarak, veri setinin her bir drnegi esit agirhiga sahiptir. Her
ornek, modelin hatali tahmin ettigi veya dogru tahmin ettigi verilere gore bir agirlikla

temsil edilir.

Zayif Model Egitimi: Ik zayif model, agirliklandirilmis veri seti iizerinde egitilir.

Model, veri setindeki hatalar1 minimize etmek i¢in ¢alisir.

Agirhik Giincelleme: Ilk modelin egitimi tamamlandiktan sonra, hatali tahmin edilen

orneklerin agirliklari artirilir. Dogru tahmin edilen 6rneklerin agirliklari ise azaltilir.

Yeni Zayif Model Egitimi: Agirhiklandirilmis veri seti iizerinde ikinci bir zayif model

egitilir. Bu model, 6nceki modelin hatali tahmin ettigi 6rnekler tizerinde odaklanir.

Stire¢ Tekrart: Agirliklar gilincellenir ve bir sonraki zayif model egitilir. Bu siireg,

belirli bir sayida zayif modelin egitilene kadar tekrarlanir.

Tahmin Birlestirme: Tim zayif modellerin tahminleri agwrhkli bir sekilde

birlestirilerek final tahmin yapilir. Artirma yonteminin avantajlart sunlardir:
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Yiiksek Tahmin Performansi: Artirma, zayif modellerin birlestirilmesiyle daha gucli

bir model olusturarak yliksek tahmin performansi saglar.

Daha Az Asirt Uyum: Artirma yontemi, asirt uyum riskini azaltir [3]. Zayif modeller,

onceki modellerin hatalarma odaklandigi i¢in hatalarin diizeltilmesi saglanir.

Esneklik: Artirma yontemi, farkli zayif 6grenicilerin (6rnegin, farkli algoritmalar
veya farkli parametre ayarlari) kullanilmasma olanak tanir. Artirma ydnteminin

dezavantajlar1 sunlardir:

Hesaplama Giicii: Artirma yontemi, birden fazla modelin egitilmesini gerektirir, bu

da hesaplama gucu gerektirir.

Daha Hassas Veriye Duyarhilik: Artirma yontemi, veri setindeki agirlikli 6rneklerin
dogru bir sekilde islenmesine dayanir. Eger veri setindeki agirliklar yanlis verilirse,

performans etkilenebilir.

Veri Dengesizligi: Veri setinde dengesizlik varsa (6rnegin, bir smif digerinden ¢ok

daha fazla 6rnege sahipse), artirma yontemi performansimni diisiirebilir.

Genel olarak, artirma yontemi, zayif modellerin bir araya gelmesiyle daha giiglii bir
model olusturarak yiiksek tahmin performansi saglar. Ancak, hesaplama giicli ve veri

dengesizligi gibi zorluklar1 g6z 6niinde bulundurmak 6nemlidir.

3.4.3. istifleme

Istifleme yontemi, topluluk &grenme tekniklerinden biridir. Bu yontemde, farkl
Ogrenme algoritmalar1 veya farkli ayarlar1 olan ayni algoritmanmn birlesimi
kullanilarak birden fazla model bir araya getirilir. Bu modeller, alt modeller olarak
adlandirilir ve bir meta model tarafindan birlestirilir. istifleme yontemi, smiflayici
tahminlerini meta smiflayici igin girdi kabul ederek, farkli tiirden smiflayicilarin
tahminleri ile yiiksek dogruluk performansi saglanan bir yontemdir [2]. Istifleme

topluluk 6grenmesi, 6zellikle biiyiikk veri kiimeleri i¢in yararhdir ve asir1 uyum
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problemlerini énlemeye yardime1 olmaktadir [3]. Istifleme yontemi asagidaki sekilde

calisir:

Veri Hazirhigi: Egitim veri seti, k-folds ¢apraz dogrulama yontemiyle k pargaya
bolundr. Her bir parca, k-1 parga kullanilarak egitim, k. parca ise dogrulama i¢in

kullanilir.

Alt Modellerin Egitimi: Her bir alt model, farkli bir 6grenme algoritmasi veya ayni
algoritmanm farkli ayarlar1 kullanilarak egitilir. Egitim veri setinin k-1 pargasi

iizerinde egitim yapilir.

Meta Modelin Egitimi: Alt modellerin ¢ikislar1 (tahminleri), dogrulama seti tizerinde
kullanilir. Bu c¢ikislar, dogrulama seti iizerindeki hedef degiskenin tahminlenmesi

icin meta modelin egitiminde kullanilir.

Tahmin Yapma: Test veri seti Uzerindeki ornekler, alt modeller tarafindan tahmin
edilir. Alt modellerin tahminleri, meta model tarafindan birlestirilerek final tahmin

yapilir. Istifleme yonteminin avantajlar1 sunlardir:

Yiiksek Tahmin Performans:: Istifleme yontemi, farkli modellerin birlestirilmesiyle

daha gucli bir model olusturarak yiliksek tahmin performansi saglar.

Esneklik: Istifleme yontemi, farkli dgrenme algoritmalar1 veya farkli parametre

ayarlar1 kullanarak cesitli alt modellerin olusturulmasina olanak tanir.
Daha Iyi Genelleme: Capraz dogrulama yontemiyle egitim ve dogrulama setleri
lizerindeki performans olgiilerek, modelin genelleme yetenegi artirilabilir. Istifleme

yonteminin dezavantajlari sunlardir:

Hesaplama Giicii: Birden fazla modelin egitilmesi ve birlestirilmesi, hesaplama giicii

gerektirir.
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Veriye Duyarlilik: Istifleme ydntemi, alt modellerin ¢ikislarmi kullanarak meta
modeli egittgi icin, alt modellerin tahminlerindeki hatalar veya veriye iliskin

ozellikler meta model performansini etkileyebilir.

Yiiksek Diizeyde Ayar Gerektirebilir: Istifleme yontemi, farkli 6grenme
algoritmalarmi veya ayarlarin1 birlestirdigi i¢in, uygun bir yapilandirma ve

hiperparametre ayar1 gerektirebilir.

Genel olarak, istifleme yontemi, farkl alt modellerin birlestirilmesiyle daha giiclii bir
model olusturarak yiiksek tahmin performansi saglar. Ancak, hesaplama giicli ve

veriye duyarlilik gibi zorluklar1 g6z 6niinde bulundurmak 6nemlidir.

3.5. PERFORMANS OLCUMU

Karisiklik matrisi, siniflandirma problemlerinde modelin ger¢ek ve tahmin edilen
smiflar arasindaki iliskiyi goOsteren bir tablodur. Karisiklik matrisi, modelin

smiflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Karisiklik matrisi genellikle 2x2 veya daha biiyiik boyutlarda olabilir, ancak temel
olarak 2x2 boyutlu bir karisiklik matrisine odaklanalim. Bu matrisde, smniflandirma
sonuglar1 dort farkli kategoriye ayrilir: Gergek Pozitifler (GP), Gercek Negatifler
(GN), Yanlis Pozitifler (YP), Yanhs Negatifler (YN).

Gercek Pozitifler (GP): Hasta olan, hasta olarak tahmin edilen.
Gercek Negatifler (GN): Hasta olmayan, hasta olmayan olarak tahmin edilen.
Yanlis Pozitifler (YP): Hasta olmayan, hasta olarak tahmin edilen.

Yanlis Negatifler (YN): Hasta olan, hasta olmayan olarak tahmin edilen.

Bu dort kategori, smiflandirma modelinin performansini degerlendirmek igin
kullanilan ¢esitli metriklerin hesaplanmasinda kullanilir. Bazi yaygin olarak

kullanilan metrikler sunlardir:

Dogruluk (Accuracy): GP ve GN degerlerinin toplam veri sayisina oranidir. Genel

tahmin dogrulugunu gosterir.
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Dogruluk = (GN + GP)/(GN + GP + YN + YP) (3.4)

Kesinlik (Precision): GP degerinin, pozitif olarak tahmin edilen tiim orneklerin

toplamina oranidir. Yanlis pozitif tahminleri minimize etmeye odaklanir.

Kesinlik = GP/(GP + YP) (3.5)

Duyarlilik (Recall/Sensitivity): GP degerinin, gercek pozitif sinifin toplam sayisina

oranmidir. Yanlig negatif tahminleri minimize etmeye odaklanir.

Duyarlilik = GP/(GP + YN) [37] (3.6)

F1 Skoru: Hassasiyet ve duyarhiligm harmonik ortalamasmi temsil eder. Hem

hassasiyeti hem de duyarhilig1 dengelemeye c¢aligir.
F1-skoru = 2*(kesinlik*duyarlilik)/( kesinlik + duyarlilik) (3.7)
Karisiklik matrisi, smiflandirma modelinin performansini daha ayrintili bir sekilde

anlamak i¢in kullanish bir aragtir. Modelin hangi smiflar1 dogru tahmin ettigini ve

hangi siniflar1 yanlis tahmin ettigini gosterir.
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BOLUM 4
DENEYSEL SONUCLAR
4.1. GELISTIRILEN ORTAM
Calisma icin Python programlama dili kullanilmistir. Python, genel amagl bir
yiiksek seviye programlama dilidir ve birgok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle veri
analizi, yapay zeka, bilimsel hesaplama, web gelistirme ve otomasyon gibi alanlarda

tercih edilmektedir.

Python'un avantajlar1 sunlardir: Kolay okunabilirlik, genis kitlphane destegi,

platform bagimsizlig: ve blyuk bir toplululuga sahip olmasi.

Python'un dezavantajlar1 sunlardir: Performans, mobil uygulama gelistirme, bellek

kullanimi ve gelistirme suresi.

Calismadaki model esas olarak Windows, Linux ve Mac isletim sistemlerinde

calismaktadir fakat bu ¢alisma Windows isletim sisteminde kurulmustur.

Gelistirilen ortam, donanim olarak Jupyter Lab, ¢alisma zamani kullanilan platform

icin ise Jupyter Notebook kullanilmistir.

Cizelge 4.1°de, calismada kullanilan kiitiiphaneler ve kullanim amaglar1 belirtilmistir.

Cizelge 4.1. Calismada kullanilan kiitiiphaneler ve kullanim amaglar.

Kitiphaneler Kullamim amaglari
Sklearn Cesitli makine 6grenimi problemlerini ¢ozme
Statsmodels Istatistiksel modellerin kesfi, tahmini ve analizi
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Cizelge 4.1. Calismada kullanilan kiitiiphaneler ve kullanim amaglari.(devam ediyor)

Matplotlib Veri gorsellestirmesi
Seaborn Veri gorsellestirmesi
Pandas Veri analizi ve veri isleme
NumPy Bilimsel hesaplamalar ve sayisal islemler
Pickle Nesnenin bellek veya dosya gibi veri depolama alanlarina
doniistiiriilmesi ve depolanan verinin orijinal nesneye
doniistiiriilmesi

4.2. ANEMI TESHISI ICIN DENEYSEL SONUCLAR

Test edilen modeller, test verilerinin %20'lik bir 6rneginde 5 kat capraz dogrulama
kullanilarak degerlendirilmistir. Modellerin parametrelerinin  konfigiirasyonlar1

Cizelge 4.2’te verilmistir.

Veri seti lizerinde farkli topluluk tekniklerinin performanslar1 degerlendirilmistir.
Cizelge 4.3’deki sonuglara gore topluluk O6grenme teknikleri  bireysel
smiflandiricilara gére daha az dogrulukla tahminde bulunmustur. Ayrica, topluluk
ogrenme teknikleri arasinda Artirma yonteminin en yiiksek dogruluga (%90,8)

eristigi gorilmiistiir.

Sonuglara gore, LR 0,908 dogruluk, 0,952 kesinlik, 0,919 duyarlilik, 0,935 F1-skoru
ve 0,964 AUC skoru, RO 0,958 dogruluk, 0,945 kesinlik, 1 duyarhlik, 0,972 F1-
skoru ve 0,998 AUC skoru, KEYK 0,825 dogruluk, 0,842 kesinlik, 0,930 duyarlilik,
0,884 F1-skoru ve 0,848 AUC skoru, KA 1 dogruluk, 1 kesinlik, 1 duyarlilik 1 F1-
skoru ve 1 AUC skoru, DVM 0,908 dogruluk, 0,921 kesinlik, 0,954 duyarlilik, 0,937
F1-skoru ve 0,962 AUC skoru, Torbalama 0,908 dogruluk, 0,903 kesinlik, 0,977
duyarhlik, 0,939 Fl-skoru ve 0,971 AUC skoru, Istifleme 0,800 dogruluk, 0,787
kesinlik, 0,988 duyarlilik 0,876 F1-skoru ve 0,869 AUC skoru, son olarak Artirma
ise, 1,000 dogruluk, 1,000 kesinlik, 1,000 duyarlilik 1,000 F1-skoru ve 1,000 AUC

skoru elde etmistir.
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Cizelge 4.2. Calismada kullanilan modellerin parametre degerleri.

Model Parametre Adi Parametre Degeri
LR C 6.576748562456391
solver saga
tol 0.00017253203723844928
fit_intercept True
class_weight balanced
max_iter 170
RO min_samples_split 4
criterion entropy
bootstrap False
class_weight balanced
n_estimators 99
KEYK leaf size 22
p 2
algorithm kd_tree
weights distance
n_neighbors 9
KA min_samples_split 4
criterion gini
min_samples_leaf 4
class_weight balanced
DVM C 0.619165036139557
kernel linear
degree 3
gamma scale
tol 0.0051483760635355185
class_weight None
probability True

Sonuglar incelendiginde bireysel smiflandiricilarn daha dogru bir tahmin yaptig:
acikca goriilmektedir. Bunun baslica nedenlerinden birisi, veri setinin egitim
kismmda O6grenmeyi gerceklestirirken RO gibi algoritmalarin 6nemli 6zellikleri

tespit etmesi gosterilebilir.
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Cizelge 4.3. Anemi hastaligi icin siniflandirma yontemlerinin sonuglarinin

karsilastirilmasi.
S‘“‘&Z’;‘;Hma Dogruluk Kesinlik Duyarhnk | isKoru | AUC skoru
Lojistik 0,908 0,952 0,919 0,935 0,964
Regresyon
Rastgele Orman 0,958 0,945 1,000 0,972 0,998
K-En Yakin 0,825 0,842 0,930 0,884 0,848
Komsu
Karar Agaci 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Destek Vektor 0,908 0,921 0,954 0,937 0,962
Makineleri
Torbalama 0.908 0,903 0,977 0,939 0,971
istifleme 0,800 0,787 0,988 0,876 0,869
Artirma 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Sekil 4.1-4.4’de LR, RO, KEYK, KA, DVM, Torbalama, Istifleme ve Artirma

yontemlerinin karisiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.2. KEYK (solda) ve KA (sagda) yontemlerinin karigiklik matrisleri.
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Gergek

11 23 70

yontemlerinin ROC egrileri verilmistir.
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1
Tahmin

Sekil 4.4. Istifleme (solda) ve Artirma (sagda) yontemlerinin karisiklik matrisleri.

Sekil 4.5-4.8’de LR, RO, KEYK, KA, DVM, Torbalama, istifleme ve Artirma
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Sekil 4.5. LR (solda) ve RO (sagda) yontemlerinin ROC egrileri.
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Sekil 4.6. KEYK (solda) ve KA (sagda) yontemlerinin ROC egrileri.
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Sekil 4.7. DVM (solda) ve Torbalama (sagda) yontemlerinin ROC egrileri.
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Sekil 4.8. Istifleme (solda) ve Artirma (sagda) yontemlerinin ROC egrileri.

4.3. TIROIT TESHISI ICIN DENEYSEL SONUCLAR
Test edilen modeller, test verilerinin %20'lik bir 6rneginde 5 kat ¢apraz dogrulama

kullanilarak degerlendirilmistir. Modellerin parametrelerinin  konfigiirasyonlar1

Cizelge 4.4°de verilmistir.
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Cizelge 4.4. Calismada kullanilan modellerin parametre degerleri.

Model Parametre Adi Parametre Degeri
LR C 0.4928325931903053
solver liblinear
tol 0.0031356724293372337
fit_intercept True
max_iter 430
RO min_samples_split 4
criterion entropy
bootstrap True
class_weight balanced
n_estimators 93
KEYK leaf size 32
p 1
algorithm ball_tree
weights uniform
n_neighbors 10
KA min_samples_split 2
criterion entropy
min_samples_leaf 1
class_weight balanced
DVM kernel poly
degree 6
gamma scale
tol 0.07201901435698717
class_weight balanced
probability True

Veri seti lizerinde farkli topluluk tekniklerinin performanslar1 degerlendirilmistir.
Cizelge 4.5°deki sonuglara gore topluluk Ogrenme teknikleri ve bireysel
smiflandiricilar, birbirine yakin dogrulukta tahminde bulunmustur. Fakat topluluk
ogrenme teknikleri arasinda Artirma yonteminin en yiiksek dogruluga (%89,1)

eristigi goriilmistir. Sonuclar i¢in, mikro F1 yontemi kullanilmastir.

Sonuglara gore, LR 0,883 dogruluk, 0,883 kesinlik, 0,883 duyarlilik, 0,883 F1-skoru
ve 0,910 AUC skoru, RO 0,597 dogruluk, 0,597 kesinlik, 0,597 duyarlilik, 0,597 F1-
skoru ve 0,540 AUC skoru, KEYK 0,717 dogruluk, 0,717 kesinlik, 0,717 duyarlhlik,
0,717 Fl-skoru ve 0,565 AUC skoru, KA 0,835 dogruluk, 0,835 kesinlik, 0,835
duyarlilik, 0,835 Fl-skoru ve 0,781 AUC skoru, DVM 0,741 dogruluk, 0,741
kesinlik, 0,741 duyarhlik, 0,741 F1-skoru ve 0,767 AUC skoru, Torbalama 0,885
dogruluk, 0,885 kesinlik, 0,885 duyarlilik, 0,885 F1-skoru ve 0,866 AUC skoru,
Istifleme 0,883 dogruluk, 0,883 kesinlik, 0,883 duyarlilik, 0,883 F1-skoru ve 0,870
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AUC skoru, son olarak Artirma ise, 0,896 dogruluk, 0,896 kesinlik, 0,896 duyarlilik,
0,896 F1-skoru ve 0,919 AUC skoru elde etmistir.

Cizelge 4.5.Tiroit hastaligt i¢in smiflandirma yontemlerinin  sonuglarmnin

karsilastirilmasi.
Smll\t}lzggﬂ’ma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Slfolr:u S'?(EISJ
Lojistik Regresyon 0,883 0,883 0,883 0,883 0,910
Rastgele Orman 0,597 0,597 0,597 0,597 0,540
K-En Yakin 0,717 0,717 0,717 0,717 0,565
Komsu

Karar Agaci 0,835 0,835 0,835 0,835 0,781
Destek Vektor 0,741 0,741 0,741 0,741 0,767

Makineleri
Torbalama 0,885 0,885 0,885 0,885 0,866
Istifleme 0,883 0,883 0,883 0,883 0,870
Artirma 0,896 0,896 0,896 0,896 0,919

Sekil 4.9-4.12°de LR, RO, KEYK, KA, DVM, Torbalama, istifleme ve Artirma

yontemlerinin karisiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.10. KEYK (solda) ve KA (sagda) yontemlerinin karigiklik matrisleri.
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Sekil 4.11. DVM (solda) ve Torbalama (sagda) yontemlerinin karisiklik matrisleri.
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Sekil 4.12. Istifleme (solda) ve Artirma (sagda) yontemlerinin karisiklik matrisleri.

4.4. TARTISMA

Bu calismada, Anemi ve Tiroit hastaliklarmin tahmininde topluluk oOgrenme
yontemleri ve bazi makine Ofrenme yontemleri denenmistir. Ik olarak Anemi
hastaligi, okul Oncesi ¢ocuklar arasinda, Ozellikle gelismekte olan {ilkelerde en
yaygin goriilen hastaliklardan biridir. Anemi, genellikle yetersiz beslenmeyle
iliskilidir ve demografik ve sosyal faktorlerle de iliskilendirilmektedir. Diger taraftan
Tiroit, boyunda bulunan bir bezdir ve viicutta metabolizmay1 diizenlemekle
gorevlidir. Tiroit bezinin diizglin ¢aligmasi, viicuttaki enerji seviyelerini, kalp atis
hizini, sindirimi ve diger dnemli iglevleri dengelemeye yardimci olur. Ancak bazi
durumlarda tiroit bezindeki fonksiyonlar bozulabilir ve tiroit hastaliklarma neden

olabilir.

Bu iki hastalig1 tahmin etmek i¢in veri setleri lizerinde Karar Agaci, Destek Vektor

Makineleri, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, En Yakin Komsu gibi gesitli
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makine Ogrenmesi algoritmalar1 test edilmistir. Daha sonra bu smiflandiricilar,
bagging, boosting, stacking gibi 6grenme teknikleri kullanilarak daha dogru ve giiclii
bir tahmin modeli olusturulmasi amaglanmistir. Veri seti {izerinde farkli topluluk
tekniklerinin performanslar1 degerlendirilmistir. Deneysel sonuglara gdre, anemi
hastalig1 i¢in topluluk 6grenme teknikleri bireysel smiflandiricilara gére daha az
dogrulukla tahminde bulunmustur. Ayrica, topluluk 6grenme teknikleri arasinda

Artirma yontemi en yiiksek dogruluga (%100) sahip olmustur.

Diger taraftan, tiroit hastaligi i¢cin yapilan deneysel sonucglara gore topluluk 6grenme
teknikleri ve bireysel smiflandiricilar, birbirine yakin dogrulukta tahminde
bulunmustur. Fakat tiroit hastaligi i¢in de, topluluk 6grenme teknikleri arasinda

Artirma yontemi en yiiksek dogruluga (%89,6) sahip olmustur.
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alismada, Anemi ve Tiroit hastaliklariin tahmininde topluluk ogrenme
yontemleri ve bazi makine Ogrenme yontemleri denendi. Anemi hastaligi i¢in
kullanilan Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, En Yakin Komsu, Karar Agaci,
Destek Vektor Makineleri yontemlerinin dogruluk oranlari sirasiyla %90,8, %95,8,
%82,5, %100 ve %90,8 olmustur. Diger taraftan, anemi hastalig1 i¢in kullanilan
torbalama, istifleme ve artrrma topluluk 6grenme yontemlerinin dogruluk oranlari

sirastyla %90,8, %80 ve %100 olmustur.

Tiroit hastaligi i¢in kullanilan Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, En Yakin
Komsu, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri yontemlerinin dogruluk oranlari
sirasiyla %88,3, %59,7, %71,7, %83,5 ve %74,1 olmustur. Diger taraftan, tiroit
hastaligi i¢in kullanilan torbalama, istifleme ve artrma topluluk Ogrenme
yontemlerinin dogruluk oranlar1 sirasiyla %88,5, %88,3 ve %89,6 olmustur. Bu
calisma, Tiroit ve cocuklardaki anemi hastaligini tahmin etmek i¢in topluluk

ogrenme tekniklerinin farkli bir yaklasim olabilecegini gostermistir.

Ileriki caligmalarda veri 6n isleme, 6zellik secimi gibi yontemlerin topluluk égrenme
modellerinin performansini artirmada etkili olabilecegi diistiniilmektedir. Daha iyi bir
performans icin daha biliylikk veri kiimeleri iizerinde egitim modellerine
odaklanilabilir ve derin 6grenme tekniklerinin topluluk yontemlerine entegrasyonu

kullanilarak daha efektik modeller gelistirilebilir.
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