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OZET

Anahtar Kelimeler: Demir Eksiligi Anemisi Tespiti, Siniflandirma Algoritmalar1
Karsilagtirmast

Demir eksikligi anemisi diinyada en sik goriilen anemi tiiriidiir. Ortaya ¢ikma sebebi
olarak viicudun ihtiya¢ duydugu demir oraninin, yiyeceklerden aliminin ve
bagirsaklardan emiliminin az olmasi sonucu ortaya ¢ikar. Diinya niifusu i¢erisinde orta
diizeyde demir eksikligi anemisine sahip 610 milyona yakin kisinin oldugu
bilinmektedir. Bu oran diinya niifusunun yaklasik %8.8’dir. Kadinlarda goriilme orani
(%9.9), erkeklerde goriilme oranindan (%7.8) daha fazladir. Hafif derecede demir
eksikligi anemisine sahip ise 375 milyon kisi oldugu bilinmektedir. Bu oran yaklagik
olarak %5.41"dir.

Anemi hastaliginin tespiti i¢in kan testlerinin bir doktorun incelemesi gereklidir. Bu
caligmada amag, alinan kan testlerinin bir doktorun kontrolii yerine, bir siniflandirma
algoritmasi ile hizlica yapilmasi saglamaktadir.

Bu ¢alismada, MATLAB iizerinde RBC, HGB, HCT, MCV, MCH, MCHC gibi kan
degerleri ile hastalik teshisi yapilmistir. 1800 hasta verisinden 359 u test asamasinda,
1441 1 ise egitim asamasinda kullanilmistir. Problemin ¢6ziimiinde ileri beslemeli
yapay sinir agi, destek vektor makinesi, Naive Bayes algoritmasi, k-ortalama
algoritmas1 ve regresyon agaglar1 yontemleri kullanilmistir.  Siniflandirma
algoritmalart MATLAB ortaminda kullanilmistir. Son asamada, kullandigimiz
algoritmalarin sonuclar1 arasinda ROC egrisi yontemi kullanilarak basarim analizi
yapilmistir.

Gergeklestirilen deneyde elde edilen sonuglara gore, en yliksek bagarim oran1 %99.53
olarak ileri beslemeli yapay sinir ag1 tarafindan elde edilmistir.

ix



THE COMPARISON OF CLASSIFICATION ALGORITHMS FOR
DIAGNOSIS OF IRON-DEFICIENCY ANEMIA

SUMMARY

Keywords: The Diagnosis Of Iron-Deficiency Anemia, Comparison of Classification
Algorithms

Iron-deficiency anemia is the most common anemia disease in the world. It is caused
by insufficient dietary intake and absorption of iron or iron loss from bleeding. A
moderate degree of iron-deficiency anemia affects about 610 million people. This rate
is %8.8 of world population. Iron-deficiency anemia is more common in female (%9.9)
than males (%7.8). A mild of iron-deficiency anemia affects another 375 million
people. This rate is about %5.41.

In diagnosis of iron-deficiency anemia, a physician analyzes subject's complete blood
test. In the implemented network model was automated for the detection of iron-
deficiency anemia disease by using feedforward backpropagation neural network.

In this study, subject's disease condition was decided by using RBC, HGB, HCT,
MCV, MCH, MCHC values of subjects' complete blood test on MATLAB. 359
subjects' data were used for test and 1441 subjects’ data were used for training within
1800 iron-deficiency anemia samples. In this study, feedforward neural network,
support vector machine, Naive Bayes algorithm, k-means algorithm and regression
trees methods were used for problem solving. Classification algorithms were used on
MATLAB. In the last step, ROC curve method was used for performance analysis of
used algorithms’ results.

The best success rate of performed tests have been achieved %99.53 by feedforward
neural network.



BOLUM 1. GIRiS

Demir eksikligi anemisi diinyada en sik goriilen anemi tipidir. Ortaya ¢ikma sebebi
olarak viicudun ihtiya¢ duydugu demir oranminin, yiyeceklerden aliminin ve
bagirsaklardan emiliminin az olmasi sonucu ortaya ¢ikar [1]. Diinya niifusu igerisinde
orta diizeyde demir eksikligi anemisine sahip 609 milyona yakin kisinin oldugu
bilinmektedir. Bu oran diinya niifusunun yaklasik %8.8’dir. Kadinlarda goriilme orani
(%9.9), erkeklerde goriilme oranindan (%7.8) daha fazladir. Hafif derecede demir
eksikligi anemisine sahip ise 375 milyon kisi oldugu bilinmektedir. Bu oran yaklasik

9%5.41°dir [2].

Tablo 1.1. Yasa gore en diisiik hemoglobin oranlari [3]

Agiklama Deger
6 aylik — 6 yas arasi gocuk 11
6 — 14 yas aras1 ¢ocuk 12
Yetiskin erkekler 13
Hamile olmayan yetiskin erkekler 12
Hamile yetigkin kadinlar 11

Diinya Saglik Orgiitiine gore anemi hastaliginin tespit edilebilmesi igin hastanin
hemoglobin konstantrasyonu ve hematokrit orani bilinmelidir. Hemoglobin
konsantrasyonunun cinsiyete bagli olarak belirli oranlarin altinda olmamas1 gerekir.
Bu oranla birlikte hematokrit oran1 da belirli bir deger altinda olmamalidir. Hematokrit
orani kadinlarda %39, erkeklerde %36, hemoglobin konsantrasyonu ise erkeklerde
%13, kadinlarda ise %12 nin altina diismemelidir. Bunlar1 bu araliklarin altina diismesi

anemi hastaliginin gostergesidir [3].



Tablo 1.2. Cesitli kaynaklardan alinmig cinsiyete bagl en diisiik hemoglobin oranlari

Kaynak Kadin (g/dL) Erkek (g/dL)
Blanc [3] 12 13
Rapaport [4] 12 14
Tietz [5] 11.7 13.2
Jandl [6] 12.2 14.2
Goyette [7] 11.7 13.2
Lee [8] 11.6 13.2
Beutler [1] 12.3 14.0
Hoffman [9] 12.0 13.5

Anemi hastaliginin tespiti i¢in kan testlerinin bir doktorun incelemesi gereklidir. Bu
caligmada alinan kan testlerinin bir doktorun kontrolii yerine, ileri beslemeli yapay
sinir ag1, destek vektdor makinesi, Naive Bayes algoritmasi, regresyon agaglari, k-

ortalama algoritmasi gibi yontemler kullanilmistir.

veri yok 75-150 225-300 375-450 525600 750-1000  [JJij 1250 den daha fazla
75 ten az 150-225 300-375 450-525 600-750 1000-1250
Sekil 1.1. Ulkelere gore farkhi yas araliklarinda demir eksikligi anemisi hastaligina bagl yasam siiresi oram
(100,000 kiside bir) [10]

Farkli simniflandirma yontemleri ile ¢ok cesitli problemler kolaylikla ve etkili bir
sekilde ¢oziilebilmektedir. Istatistiksel ydntemlerin bazilari, yapay sinir aglar1, bulanik
mantik, destek vektér makinesi (DVM), k-ortalama algoritmasi, genetik
algoritmalardir. Bu algoritmalar, geleneksel yontemlerden daha hizli ve daha az

maliyetlerle ayni problemlere ¢oziim iiretebilmektedirler. Yapay sinir aglar1 (YSA),



orlintli tanima alaninda en yaygin kullanilan yontemlerden birisidir. Yapay sinir
aglarinin kullanim alanlar1 neredeyse sinirsizdir. Bu alanlar genel olarak 6 ana basliga
ayrilabilir. Sayisal isaret isleme, lineer transformasyonlar, Oriintii siniflandirma,
tanima, zaman serisi modelleme, sistem tanimlama [11]. ileri beslemeli yapay sinir
aglari ise en ¢ok bilinen ve kullanilan yapay sinir ag1 modelidir. Geri yayilim ise en
¢ok kullanilan egitim algoritmasidir. DVM, k-ortalama algoritmasi, Naive Bayes
algoritmasi, regresyon agaclar1 gibi yontemlerinde kullanim alanlar1 ¢ok genistir. Bu
yontemlerin bazilarinin kullanim alanlarina 6rnek vermek gerekirse; kanser hastaligi
tespitinde YSA kullanimi [12], YSA ile riintii tanima [13][14], YSA ile optik karakter
tanima [15], YSA ile gilines termal sisteminin performans tahmini [16], DVM ile
orlintii tanmima [17][18], Naive Bayes ile Cince yazi smiflandirmasi [19], regresyon
agaci ile ekolojik verinin modellenmesi [20] ve benzeri 6rnekleri ¢oktur. Bazi
arastirmacilarin kiyaslamalari sonucu klasik istatistiksel metotlar arasindan yapay sinir
aglarmin probleme yonelik daha iyi genellestirme yapabildigi ortaya koyulmustur
[21][22][23].

Tablo 1.3. Tam kan sayimi elemanlarinin tam isimleri ve deger araliklari [24]

Degerler
Aciklama En Diisiik — En Yiiksek
Red Blood Cell (RBC) 45-6
Hemoglobin (HGB) 12-16
Hematocrit (HCT) 3648
Mean Corpuscular Volume (MCV) 80100
Mean Corpuscular Hemoglobin (MCH) 27-34
Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration (MCHC) 31-37

1.1. Literatiir Ozeti

Literatiir de anemi hastaliginin tespitine yonelik kullanilan istatistiksel yontemler
arasinda ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 (FFN), olasiliksal sinir agi
(PNN), vektor parcalama yontemi (LVQ), zaman gecikmeli sinir ag1 (TDN), ileri
beslemeli kademeli korelasyon ag1 (CFN) ve dagitik sistem temelli gecikmeli sinir ag1
(DDN), bulanik mantik, yapay bagisiklik sistemi, adaptif ag tabanli bulanik mantik

cikarim sistemi (ANFIS) ve lojistik regresyon analizi kullanilmastir.



Wongseree ve arkadaslar1 yapay sinir aglar1 yardimiyla talasemi (akdeniz anemisi)
hastaliginin tespiti i¢in yaptiklar1 testler sonucunda 10 ayri1 talasemi hastaliginin
siiflandirilmasi i¢in yapilan testlerde ortalama olarak %90 basarim elde edildigini

bildirmislerdir [25].

Birndorf ve arkadaslar ii¢ gesit mikrositik anemi hastalig1 tizerinde durmuslardir.
Bunlar: demir eksikligi anemisi, hemoglobinopati (orak hiicre anemisi, talasemi gibi),
kronik hastalik anemisi. Bu anemiler iizerinde yapay sinir aglar1 ile yapilan testler

sonucunda %96.5 oraninda basarim elde edildigini bildirmislerdir [26].

Azarkhish ve arkadaslar1 adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi, lojistik
regresyon ve yapay sinir ag1 kullanarak demir eksikligi anemisi iizerinde yaptiklar
testlerde lojistik regresyon analizi ile %62.96 basarim, yapay sinir aglari ile %96.29
basarim ve adaptif ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi ile ise %90.74 oraninda

basari elde edildigini bildirmislerdir [27].

Yilmaz ve arkadaglart FFN, PNN, LVQ, TDN, CFN ve DDN aglarin1 kullanarak demir
eksikligi anemisi tizerinde yaptiklar1 testler sonucunda, LVQ basarim sonucu %99.33,
CFN basarim sonucu %98.95, DDN basarim sonucu %99.16, TDN basarim sonucu
%99.16, PNN basarim sonucu %98.52, FFN basarim sonucu %99.16 olarak elde
edildigini bildirilmislerdir [24].

Yilmaz ve arkadaslar1 bulanik mantik kullanarak demir eksikligi anemisi lizerinde
yaptiklar: testler sonucunda yaklasik %89.5 oraninda basarim elde edildigini
bildirmislerdir [28].

Yurtay ve arkadaslari, yapay bagisiklik sistemi kullanarak demir eksikligi anemisi
lizerinde yaptiklar1 testler sonucunda %98 oraninda basarim elde edildigini

bildirmislerdir [29].



Tablo 1.4. Literatiirdeki sonuglarin karsilastirilmasi

Kaynak Yontem Bagarim Oranlar1 (%)
Wongseree ve arkadaglari [25] YSA 90
Birndorf ve arkadaslari [26] YSA 96.5
Azarkhish ve arkadaslar [27] YSA 96.29
Azarkhish ve arkadasglar1 [27] ANFIS 90.74
Azarkhish ve arkadaslar [27] Lojistik Regresyon 62.96
Yilmaz ve arkadaslari [24] FFN 99.16
Yilmaz ve arkadaslari [24] CFN 98.95
Yilmaz ve arkadaslar1 [24] DDN 99.16
Yilmaz ve arkadaslari [24] TDN 99.16
Yilmaz ve arkadaslar1 [24] LVQ 99.33
Yilmaz ve arkadaglar [24] PNN 98.52
Yilmaz ve arkadaglari [28] Bulanik Mantik 89.5
Yurtay ve arkadaglar1 [29] Yapay Bagisiklik Sistemi 98,00

1.2. Tez Calismasinin Amaci

Bu ¢alismada, demir eksikligi anemisi tespiti igin g¢esitli istatistiksel metotlar ile bu
sistemin tasarimi gerceklestirilmistir. Hazirlanan sistemimizde hastalarin RBC, HGB,
HCT, MCV, MCH, MCHC kan degerleri kullanilarak bu degerler MATLAB iizerinde
islenmistir. Bu islemlerin sonucunda kisinin hasta ya da hasta olmadig: tespiti
yapilmistir. Gergeklestirilen deneylerde 359 hasta test verisi i¢in, 1441 hasta egitim
verisi i¢in kullanilmistir. Gergeklestirilen deneyde elde edilen sonuglara gore, en
yiiksek bagarim orani %99.53 olarak ileri beslemeli yapay sinir ag:1 tarafindan elde

edilmistir.

1.3. Tez Cahismasinin Katkisi

Bu tez ¢alismasinin literatiire katkilar1 sunlardir:

1. Demir eksikligi anemisinin tespiti i¢in birgok yontem kullanilarak medikal

alaninda bu yontemlerin basarim oraninin yiiksek oldugu belirlenmistir.



2. Istatistiksel yontemler arasindan ileri beslemeli yapay sinir aglarinin benzer
caligmalarda kullanilabilecegi ve diger yontemlere oranla daha iyi sonuglar

elde edilebilecegi tespit edilmistir.

3. Son olarak da bu ve benzeri hastaliklarin tespitinde istatistiksel yontem ile

yiiksek basarim oranlari elde edilebilecegi belirlenmistir.

1.4. Tez Organizasyonu

Tezin diger bolimleri su sekilde organize edilmistir. Boliim 2 de anemi hastalig
hakkinda detayl bilgilere yer verilmistir. Bolim 3 de bu hastaligin tespitinde ve diger
islemlerde kullanacagimiz ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi, destek vektor
makinesi (DVM), k-ortalama algoritmasi, Naive Bayes algoritmasi, regresyon
agaclari, Holdout yontemi ve ROC analizi hakkinda bilgiler verilmistir. Bolim 4 de
hazirlanan sistemlere ait bilgiler ve deneysel sonuglar sunulmugtur. Béliim 5 de ise

calismadan elde edilen sonuclar, karsilastirmalari aciklanmastir.



BOLUM 2. ANEMi HASTALIGI

Anemi, toplam kirmizi kan hiicre sayisinin (alyuvar) normalden daha diisiik olmasi
veya eritrositlerin igerisindeki hemoglobin oraninin az olmasindan kaynaklanan bir

hastaliktir [30].

Hemoglobin kana kirmizi rengini veren demir zengini bir proteindir. Bu protein

kirmizi kan hiicrelerinin akcigerlerden tiim viicuda oksijen tasimasina yardimei olur.
Anemi hastasi bir kiside, viicut yeterince oksijen i¢eren kan alamaz. Bunun sonucu
olarak da kisi yorgun ya da zayif hisseder. Bunla birlikte baska belirtiler de olabilir.

Ornek olarak; nefes darlig1, bas donmesi veya bas agrilar1 gibi.

Agir veya uzun siireli anemiler kalbe, beyne ve viicuttaki diger organlara zarar verir.

Cok siddetli anemiler oliimlere yol acabilir.

Sekil 2.1. Demir eksikligi anemisine sahip bir hastanin periferik kan resmi [31]



2.1. Anemiye Genel Bakis

Kan, kirmiz1 kan hiicreleri (alyuvar), beyaz kan hiicreleri (akyuvar), trombositler ve

plazmadan (kanin akigskan kismi1) olusur.

Alyuvarlar ortasinda delikler olmayan c¢oreklere veya disk sekline benzerler.
Alyuvarlar viicuda oksijen tagirken ayn1 zamanda da bir atik iirlin olan karbodioksitten
viicudu arindirirlar. Bu hiicreler ve trombositler siingerimsi doku denilen kisimdaki
kirmizi kemik iliklerinde iiretilirler. Trombositler yaralanmalarda, kesiklerde kanin

pihtilasmasina ve kanamay1 durdurmaya yararlar.

Akyuvarlar ise kemik igerisindeki sar1 kemik iliklerinde iiretilirler. Bu hiicreler
enfeksiyonlara karsi savasirlar. Bazi tip anemiler bu {i¢ kan hiicresi ¢esidinin az

bulunmasindan kaynaklanmaktadir.

Anemilerin temel olarak ti¢ nedeni vardir; kan kaybi, alyuvar hiicrelerinin az iiretilmesi

veya yiiksek oranda kirmizi kan hiicresi yikimidir.

2.2. Anemi Hakkinda

Bir¢ok cesit anemi, hafif seviyeli, orta seviyelidir ve bu anemiler kolaylikla tedavi
edilebilir. Hatta saglikli beslenme ile bunlarin bazilari engellenebilir. Diger ¢esit hafif

ve orta seviyeli anemiler ise beslenme takviyeleri ile ¢oziilebilir.

Bunlara ragmen, bazi ¢esit anemiler agir, uzun 6miirlii ve hatta tespit edilmeyip, tedavi
edilmezse hayati tehlikesi olan anemilerdir. Anemi belirtileri bir kiside ortaya ¢ikmissa
mutlaka bir doktora goriilmelidir. Tedavisi siddetine ve aneminin sebebine bagli olarak

degisecektir.

Aneminin diger adlar1 olarak, yorgun kan, kan eksikligi ve kandaki demir eksikligi de

denilmektedir [32].



Birgok c¢esit anemi tiirli bulunmaktadir. Bu tiirlerin kendine 6zel nedenleri ve

Ozellikleri bulunmaktadir. Bunlardan bazilari;

- Aplastik anemi

- Cooley anemisi

- Diamond-blackfan anemisi

- Fanconi anemisi

- Folik asit eksikligine bagli anemi
- Hemolitik anemi

- Demir eksikligi anemisi

- Penisy0z anemisi

- Orak hiicreli anemi

- Akdeniz anemisi [33]

2.2.1. Anemilerin morfolojik olarak simiflandirilmasi

Temel olarak anemilerin morfolojik siniflandirmast MCV degerine gore yapilir.

Anemileri morfolojik olarak siniflandirma sematik gosterimi Sekil 2.2 deki gibidir.

Anemi
| |
Makrositer angmi Normositik anemia (MCV Mikrositik anemi
(MCV>100) 80-100) (MCV<80)
|
| |
Yilksek refikilosit Distik
says| refikilosit sayis|

Sekil 2.2. MCV degerine gore anemilerin sematik bir gosterimi
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Makrositer anemiler arasinda megaloblastik anemiler, normokrom normositik
anemiler arasinda akut kan kaybi, hipokrom mikrositer anemiler iginde demir eksikligi

anemisi sayilabilir [34].

2.3. Aneminin Nedenleri

Anemiye ii¢ ana sebep neden olmaktadir.

1. Kan kaybi,
2. Alyuvar hiicrelerinin az iiretilmesi,

3. Yiiksek oranda kirmizi kan hiicresi yikimi

2.3.1. Kan kayb

Kan kaybi, anemi hastaliginin ozelliklede demir eksikligi anemisinin en ¢ok
karsilagilan nedenlerinden birisidir. Kan kayb1 kisa siireli ya da siirekliligi olan bir

durumdan kaynaklanabilir.

Aylik adet donemleri veya kanamalari, sindirim veya idrar yollarindaki i¢ kanamalar
bu kan kayiplarina neden olabilir. Ayrica ameliyat, travma veya kanser hastaligi da

kan kaybina neden olabilir.

Eger ¢ok fazla kan kayb1 yasanmissa, viicut ihtiyaci olandan daha az alyuvara sahip

oldugundan dolay1 anemi hastalig1 ortaya ¢ikabilir.

2.3.2. Alyuvar hiicrelerinin az iiretilmesi

Kalitimdan gelen ya da sonradan olusan durumlar viicudun ihtiya¢ duydugu alyuvarlar
sayisinin iretilmesini engelleyebilir. “Sonradan olusan” ifadesi ile anlatilan bu
durumun dogustan gelmedigi yani sonradan olustugudur. “Kalittmdan™ ifadesi ile
anlatilmak istenen ise bu 0zelligin ebeveynlerden kalitim yolu (genler) ile kisiye

gectigidir.
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Sonradan olusan durumlarda, yetersiz beslenme, anormal hormon seviyeleri ve bazi

kronik hastaliklar ile hamilelik anemi hastaliginin olusmasinda etkilidir.

Kalitimdan gelen ya da sonradan olusan aplastik anemi de viicudun ihtiya¢ duydugu

alyuvarlar sayisinin iiretilmesini engelleyebilir.

2.3.2.1. Beslenme

Demir minerali, folik asit veya B12 vitamini eksik olan bir beslenme, viicudun ihtiyag¢
duydugu alyuvarlar sayisinin iiretilmesini engelleyebilir. Alyuvar iiretimi i¢in viicut

diisiik miktarda da olsa C vitamini, B2 vitamini ve bakira ihtiya¢ duymaktadir.

Viicutta besinlerin yeterince emilmemesi ile de viicudun ihtiya¢ duydugu alyuvarlar

sayisinin iiretilmesini engellenebilir.

2.3.2.2. Hormonlar

Viicut alyuvar iiretimi i¢in eritropoetin hormonuna ihtiya¢ duymaktadir. Bu hormon

kemiklerdeki kirmizi kan iliklerini alyuvar iiretmesi i¢in uyarir. Bu hormonun

normalden diisiik seviyelerde olmasi anemiye neden olur.

2.3.2.3. Hastaliklar ve tedavileri

Bobrek hastaliklart ve kanser gibi kronik hastaliklar, viicudun alyuvar iiretimini

zorlastirmaktadirlar.

Bazi kanser tedavileri kemik iliklerine veya kirmizi kan hiicrelerinin oksijen tagima
kabiliyetlerine zarar verir. Eger ki kemik ilikleri zar goriirse, yikilan alyuvari sayisi

kadar alyuvar tiretimi hizli olmaz.

HIV/AIDS [35] hastalari, enfeksiyonlar veya kullandiklar ilaglar nedeniyle anemi

hastaligina yakalanabilirler.
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2.3.2.4. Hamilelik

Hamilelik stiresince, kandaki viicudun ihtiya¢ duydugu orandan daha diisiik demir ve

folik asit oranlarindan dolay1 anemi hastalig1 ortaya ¢ikabilir.

Hamileligin ilk 6 ay1 boyunca, kadinlarin kanindaki sivi kisim (plazma), alyuvar
iretiminden ¢ok daha hizli bir sekilde artar. Bu kandaki sulanma nedeniyle anemi

ortaya ¢ikabilir.

2.3.2.5. Aplastik anemi

Baz1 bebekler yeterince alyuvar iiretme kabiliyetleri olmadan diinyaya gelirler. Bu
durum aplastik olarak adlandirilir. Aplastik anemiye sahip olan bebekler ve ¢cocuklar

kanlarindaki alyuvar sayilarinin artirilmasi i¢in bazen kan nakline ihtiya¢ duyarlar.

Bazi tedaviler, toksinler ve bulasici hastaliklar da dogum disinda da aplastik anemiye

neden olabilir.

2.3.3. Yiiksek oranda kirmizi kan hiicresi yikim

Kalitimdan gelen ya da sonradan olusan durumlar viicudun normalden daha fazla
alyuvar yikimi yapmasina neden olabilir. Sonradan olugan durumlara bir rnek olarak

dalak genislemesi ya da hastaligidir.

Dalak yipranmis alyuvarlari viicuttan temizleyen bir organdir. Dalak genislemis ya da
hastalanmigsa, normalden daha fazla alyuvar hiicresinin viicuttan temizlenmesine

neden olabilir. Bu da anemi hastaligina neden olabilir.

Kalitimdan gelen durumlara 6rnek verecek olursak, orak hiicreli anemi, akdeniz
anemisi ve bazi enzimlerin iiretimindeki eksiklikler normalden daha fazla alyuvarin
yikimina neden olabilir. Bu durumlarda iiretilen saglikli alyuvar sayisindan ¢ok daha

hizl1 bir sekilde alyuvar 6liimlerinin ger¢eklesmesine neden olur.
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Bir diger ornek ise hemolitik anemidir. Bu anemide viicutta normalden daha fazla
alyuvar yikimina neden olur. Kalitimdan gelen ya da sonradan olusan baz1 durumlar
hemolitik anemiye neden olabilir. Ornek olarak; bagisiklik sistemindeki
diizensizlikler, enfeksiyonlar, bazi tedaviler veya kan nakline kars1 olusan reaksiyonlar

anemiye neden olabilecek durumlar arasindadirlar [36].

2.4. Kimler Anemi Tarafindan Risk Altindadir?

Anemi ¢ok yaygin bir hastaliktir. Tiim yaslarda, irklarda ve etnik gruplarda goriilebilir.
Erkeklerde ve kadinlarda anemi hastasi olabilir. Buna ragmen, kadinlar adet dénemleri

basladig1 andan itibaren yiiksek risk altindadirlar.

Baz1 bebekler ilk yillarinda demir eksikligine bagli anemi i¢in risk altindadirlar. Bu
risk, erken dogan, sadece siitle beslenen veya demir ile takviye edilmemis besinlerle
beslenen bebekler icindir. Bu bebeklerde ilk 6 ay icerisinde demir eksikligi anemisi

ortaya ¢ikmasi s6z konusudur.

1 ve 2 yas arasindaki bebeklerde anemi konusunda risk altindadirlar. Asir1 inek siitii
icilmesi sonucu olusan, yeterince demir minerali igermeyen beslenme sekli ile anemi
ortaya c¢ikmasi s6z konusudur. Ciinkii inek siitii biiylime icin yeterli olan demir
mineralini igermez. Bunun yaninda demir minerali i¢eren besinler alinmasi ile bu

durum ¢oziilebilir.

Yaslilarda anemi riski altindadirlar. Arastirmacilar anemiyi yashlardaki hangi

durumlarm etkiledigini arastirmaktadirlar [37].
2.5. Aneminin Belirtileri
Aneminin en fazla karsilasilan belirtisi tiikenmisliktir (yorgun hissetme ve zayiflik

hissi). Anemiye sahip olan bir kisi normal aktivitelerini yapacak enerjiyi bile bulmakta

zorlanir.
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Sekil 2.3. Demir eksikligi anemisine bagli olarak goz solukluk, incelme ve kirtlma olusumlari [38]

Aneminin diger belirtileri ise sunlardir:

- Nefes darlig1

- Bas donmesi

- Bas agrisi

- Ayaklarda ve ellerde tigiime
- Deride solgunluk (Sekil 2.3)

- Boyun agris1

Kalbin viicuda yeterince oksijen tasiyabilmek i¢in daha ¢ok calismasi sonucu bu
isaretler ve belirtiler goriilebilir. Hafif ya da orta siddette bir anemide ¢ok kiigiik
belirtiler olur ya da hi¢ olmayabilir.

2.5.1. Anemide goriilen komplikasyonlari

Bazi anemi hastalarinda kalp atis ritminde bozukluk goriilebilir. Bu bozukluklar kalbin

asir1 calismasina neden oldugundan dolayi kalbin zarar gérmesine ve buna bagli olarak

kalp krizi gecirmesine neden olabilir.
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Anemi ayni zamanda diger organlar1 da etkileyebilir. Cilinkii anemiden dolay1

organlara yeterince oksijen tasinamamaktadir.

Anemi, HIV / AIDS hastalar1 ya da kanser hastalarinin zayif diismesine neden olur.

Bu da tedavilerinin iyi bir sekilde ilerlememesine neden olur.

Anemi bazi baska hastaliklara da neden olmaktadir. Bobrek hastaligi ve anemi
hastaligi olan hastalar kalp problemleri olusumlarina daha yatkindirlar. Bazi tiir
anemiler az sivi alimi1 veya ¢ok sivi kaybina bagl olarak ortaya cikabilir. Bu sivi

kayiplar1 bazen hastanin yasamini tehdit edebilir [39].

2.6. Anemi Hastahi@ Nasil Tespit Edilir?

Anemi hastalii, bazi fiziksel testler, aile ge¢misi, tibbi ge¢mis ve bazi kan testleri

yardimu ile tespit edilebilir.

2.6.1. Tibbi ve ailesel ge¢mis

Anemi belirtilerinin goriiliip goriilmedigi, anemiye sebep olabilecek bir hastalik
gecirilip gecirilmedigi gibi sorular sorularak anlasilmaya calisilir. Bunun disinda
anemiye sebep olabilecek bir ila¢ alinip alinmadig arastirilir. Ayni zamanda ailenizde

anemi hastaliginin olup olmadigi arastirilir.

2.6.2. Fiziksel test

Aneminin tespiti i¢in yapilacak fiziksel testler sunlardir:

- Kalp atim hizlarmin diizensiz mi veya hizli m1 oldugunu dinleyebilir.

- Akcigerlerdeki nefes aliminin diizensiz mi veya hizli m1 oldugunu
dinleyebilir.

- Karaciger ve dalak boyutlar1 kontrolii yapilabilir.

- Ayni1 zamanda kanama olabilme ihtimali yiliksek bolgeler olan rektal ve

jinekolojik bolgeler kontrol edilebilir.
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2.6.3. Tan testleri ve islemleri

Aneminin tliriinii ve siddetini ol¢tiirmek i¢in bazi kan testleri ve diger testler yapilmasi

gerekebilir.

2.6.3.1. Tam kan sayim

Anemi tespiti i¢in genellikle ilk yapilan test tam kan sayimidir. Kanimizdaki bir¢ok

degerlerin dlgiilmesi islemidir.

Bu test ile hemoglobin ve hematokrit seviyelerini Ol¢iiliir. Hemoglobin kandaki
oksijeni damarlar yardimiyla viicudun tiim bolgelerine tasiyan ve demir yogunlugu
yiiksek proteindir. Hematokrit ise kandaki alyuvarlarin oran ol¢iisiidiir. Bu degerlerin

diisiik ¢ikmas1 anemi gostergesidir.

Tam kan sayimi ile ayn1 zamanda akyuvar ve trombosit sayilarina da bakilir. Anormal

sonuglar anemi veya bagka bir hastaligin gostergesidir.

Son olarak, tam kan sayiminda MCV ye bakilir. MCV, kirmiz1 kan hiicrelerinin
ortalama hacmini temsil eder. Ornek olarak demir eksikligi anemisinde alyuvarlar

normalden daha kii¢iik olurlar.

2.6.3.2. Diger test ve islemler

Eger ki tam kan sayim1 sonucunda anemi hastaligina sahip sonucu ¢ikarsa diger bazi

testler yapilarak bu sonug kesinlestirilir. Bu testler 6rnek olarak sunlardir:

- Hemoglobin elektroforezi. Bu testin amaci kandaki farkli hemoglobin
tirlerine bakmaktadir. Bu testin sonucunda hangi tiir anemiye sahip
oldugunuz tespit edilir.

- Retikiilot sayimi. Bu testin amaci kandaki geng akyuvar sayisini tespit
etmektir. Bu test sonucunda kemikteki kirmizili ilik hiicrelerinin dogru sayida

alyuvar tretip liretmedigi tespit edilir.
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- Vicuttaki ve kandaki demir orani testleri. Bu test serum demiri ve serum
ferritin testlerini de igermektedir. Toplam demir baglama kapasitesi testi ve

transferin seviyesi de demir seviyesi 6l¢iimlerinde kullanilmaktadirlar.

Aneminin birgok sebebi oldugundan dolayi, bobrek yetmezligi, kursun zehirlenmesi

(cocuklarda) ve vitamin eksiklikleri testleri de yapilmasi gerekebilir.

Bunlar disinda bir neden olarak i¢ kanamadan dolayr hastaligin olustugundan
slipheleniliyorsa bunun i¢in digk: testi yaptirilabilir. Eger ki, bu test sonucunda kan

tespit edilirse endoskopi gibi yontemler ile bu kanamanin kaynagi tespit edilebilir.

Bunlarin disinda kan iligi testi ile iliklerin saglikli m1 ve yeterince alyuvar hiicresi

tiretiyor mu durumlari kontrol edilebilir [40].

2.7. Anemi Hastah@ Nasil Tedavi Edilir?

Anemi hastalifinin tedavisi tiiriine, sebebine ve siddetine gore degisir. Hastaligin
tedavileri arasinda beslenme degisiklikleri ya da takviyeleri, ilaglar, cesitli tibbi

islemler veya ameliyat bulunmaktadir.

2.7.1. Tedavinin hedefleri

Tedavilerde hedeflenen kanin tasiyabildigi oksijen oranmi artirmaktir. Bu islem
alyuvar sayilar1 artirilarak ya da hemoglobin oranlart artirilarak yapilir. Diger bir

hedefi ise bu hastalig1 ortaya ¢ikaran diger sebepleri ortadan kaldirmaktir.
2.7.2. Beslenme degisiklikleri ve takviyeleri
Diisiik vitamin ve demir alimlar1 anemiye sebep olabilmektedir. Bu diisiik mineral

alimimin sebebi de kotli beslenme veya bazi hastalik ya da durumlarin sonucunda

olusabilmektedir.
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Bu mineral seviyelerinin artirilmast i¢in beslenme degisikligi veya vitamin ve diger
mineral takviyeleri yapilmasi gerekmektedir. Genel olarak takviye vitaminler B12 ve

folik asittir. Bazen C vitamini verilerek viicudun demir emilimi kolaylastirilir.

2.7.2.1. Demir

Hemoglobin iiretimi igin viicut demire ihtiya¢ duyar. insan viicudu demiri etlerden,
sebze ve diger yiyeceklerden oldugundan daha kolay emer. Anemi hastaliginin

tedavisi amaciyla 6zellikle kirmizi et yenilmesi tavsiye edilir.

Et disinda demir iceren ¢esitli besinler sunlardir:

- Ispanak ve diger koyu yesil renkli lifli sebzeler

- Soya peyniri

- Bezelye, mercimek (kirmizi, beyaz), soya fasulyesi ve nohut
- Kurutulmus meyveler (kuru erik, kuru {iziim ve kayisi)

- Erik suyu

- Demir bakimindan zenginlestirilmis tahillar ve ekmekler

Yenilen yiyeceklerin besin degeri tablosuna bakilarak igerisinde demir bakimindan

zengin olan yiyeceklerin sec¢ilmesi aneminin tedavisi i¢in tavsiye edilenler arasindadir.

Demir ayrica takviye olarak alinabilmektedir. Demirle birlikte diger mineral ve ¢oklu

vitaminler alinarak emilimi artirmak amaglanmaktadir.

Ozellikle erken dogum, dogum ve ¢ok fazla inek siitii igen ¢ocuklarda ve sadece anne

stitiiyle beslenen ¢ocuklarda demir takviyesi 6nerilmektedir.

Cok fazla demir alimi zararli olabilir. Bu nedenle demir alimi1 ancak bir doktor

kontroliinde yapilmasi gereklidir.
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2.7.2.2. B12 vitamini

Diisiik seviyedeki B12 vitamin orani 6liimciil bir anemi tiiriine neden olabilmektedir.

Bu anemi tiirli genellikle B12 vitamin takviyesi ile tedavi edilebilmektedir

B12 vitamini i¢eren ¢esitli besinler sunlardir:

- B12 vitamini bulunduran kahvalt1 gevregi
- Ciger eti, s18ir eti, kiimes hayvani etleri ve baliklar
- Yumurtalar ve siit iiriinleri (yogurt, siit ve peynir gibi)

- Bl2 ile takviye edilmis soya bazli igecekler ve vejeteryan burgerleri

2.7.2.3. Folik asit

Folik asit, B vitamininin yiyeceklerde bulunan bir ¢esitidir. Folik asit viicutta yeni
hiicre yapimi ve korumasi i¢in gereklidir. Folik asit ayn1 zamanda hamile kadinlar

icinde ¢ok dnemlidir. Ciinkii bu vitamin ceninin saglikli biiylimesine yardim eder.

Folik asit i¢eren ¢esitli besinler sunlardir:

- Ekmek, hamur isleri ve folik asit eklenmis piringi
- Ispanak ve diger koyu yesil renkli lifli sebzeler

- Boriilce ve kuru fasulye

- Sigir cigeri

- Yumurta

- Muz, portakal, portakal suyu ve diger meyve ve sebzeler
2.7.2.4. C vitamini
C Vitamini viicudun demir emilimine yardimei olur. C vitamini bakimindan zengin

olan yiyecekler arasinda meyveler ve sebzeler 6nde gelir. Ozellikle turuncgillerde

yiliksek oranlarda bulunur. Turunggiller; portakal, greyfurt, mandalina ve benzeri
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meyveleri igerir. Taze ve donmus meyveler, sebzeler ve sular1 C vitamini bakimindan

konserve olanlardan daha zengindirler.

C vitaminini ilag olarak almak yerine greyfurt yenmesi ¢cogu kez daha etkilidir.

C vitamini bakimindan zengin diger meyveler ise kivi, ¢ilek, domates ve kavundur.

Sebzeler arasinda C vitamini bakimindan zengin sebzeler ise brokoli, biberler, briiksel

lahanasi, lahana, patates ve yesil yaprakli sebzelerdir(salgam ve 1spanak gibi).

2.7.2.5. 1laclar

Anemi hastaliginin tedavisi ya da anemi hastaligina sebep olan hastaligin tedavisi i¢in

ila¢ kullanilmasi gerekebilir. Bu ilaglardan bazilar1 sunlardir:

- Enfeksiyonlar1 tedavi igin antibiyotikler

- Geng ve yetiskin kadinlardaki agir adet kanamalarimi engellemek icin
hormonlar

- Insan yapimu eritropoetin (Bu protein ile kirmizi kan hiicrelerinin yapimi
tetiklenir. Bu tedavinin tehlikeleri olmakla birlikte doktor gozetiminde
yapilmasi gerekmektedir.)

- Viicudun kendi kirmizi1 kan hiicrelerini yok etmesini engellemek i¢in bagisiklik
sistemi engelleyici ilaglar

- Kursun zehirlenmeleri i¢in kelasyon terapisi (Bu tedavi daha ¢ok cocuklarda
uygulanir. Ciinkii cocuklarda olusan demir eksikligi anemileri kursun

zehirlenmesi riskini artirir.)

2.7.3. Cesitli tibbi islemler

Agir olan anemi hastaliklari icin ¢esitli tibb1 islemler uygulanabilir.
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2.7.3.1. Kan nakli

Kan nakli sik¢a uygulanan giivenli bir yontemdir. Bu yontem ile hastanin damarlarina

kan grubuyla uyusan kan nakli yapilmaktadir [41].

2.7.3.2. Kan ve kok hiicre nakli

Kan ve kok hiicre naklinin amaci kusurlu olan kok hiicreyi saglikli bir dondrden alinan
kok hiicreyle degistirmektir. Kok hiicreler kemik iliklerinde tretilir. Bu hiicreler

alyuvar, akyuvar ve trombositlere doniistirler.

Kan nakline benzemektedir. Gogiis lizerindeki bir damara yerlestirilmis tiip yardimiyla
kok hiicreler hastaya verilir. Bu hiicreler kemik iliklerine ulasarak yeni kan hiicrelerini

iiretmeye baglar.

2.7.3.3. Ameliyat

Hayati tehlikesi olan veya agir bir anemi hastaligina sahip hastalara ameliyat yapilir.
Ornek olarak kolon kanserine ya da mide iilserine bagli kontrol dis1 kanamasi olan

kisilere ameliyat gerekir.

Eger ki dalak yiiksek oranda alyuvar yikimi gergeklestiriyorsa, dalagin ameliyat ile
alinmas1 gerekebilir. Dalak viicuttaki yipranmis alyuvarlar1 uzaklastiran bir organdir.
Bu organin genislemesi veya hastalanmasi ile normalden daha fazla alyuvar yikimina

neden olabilir. Bu sonuca bagli olarak anemi hastaligi ortaya ¢ikabilir [42].



BOLUM 3. ANEMI HASTALIGININ TESPITI ICIN
KULLANILACAK ALGORITMALAR

Anemi hastaliginin tespiti i¢in ileri beslemeli yapay sinir ag1, destek vektor makinesi,
k-ortalama algoritmasi, Naive Bayes algoritmasi ve regresyon agaglari kullanilacaktir.
Verilerin segilmesi asamasinda Holdout yontemi kullanilmigtir. Degerlendirme

asamasinda ise ROC analizi kullanilmistir.
3.1. Yapay Sinir Aglar1 ve Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglari, birbirine noronlarla bagli sistemler olarak tanitilan, insan sinir
sisteminden esinlenerek sayisal olarak modellenen yapilardir [43]. Elektronik ortam
ile belirtilmek istenen donanim ve yazilimdir. Bir yapay sinir ag1 hem yazilimsal hem

de donanimsal olarak olusturulabilir [44].

J}— DENDRIT

GEKIRDEK

HUCRE
GOVDESI

AKSON

RANVIER

BOGUMU : :
MIYELIN KILIFI

AKSON UCU

Sekil 3.1. Bir sinir hiicresinin yapisi [14]

Yapay sinir aglariin egitim metotlar1 6greticili, 6greticisiz ve destekleyici 6grenme

modelleri olarak ii¢ ana baslik altinda incelenebilir [45].
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Her bir giris degerine karsilik (vektor), bir ¢ikis degerine sahip 6grenme modeli
ogreticili 6grenme modeli olarak ele alinir. Giris degerlerine karsilik, ¢ikis degeri
bulunmadan sezgisel olarak bunlarin simiflandirilmasi olarak tanimlanan 6grenme
modeline Ogreticisiz 6grenme denir. Destekleyici 6grenme modeli ise, davranis
psikolojisinden esinlenerek kendi igerisinde elde ettigi sonucu, test ve hata sonuglarina

bakarak iyi ya da kotii sonug diye tanimlamasi ile olusan egitim modelidir.

Cok katmanli yapay sinir aglar1 ¢alisma adimlart sunlart igerir:

- Orneklerin toplanmasi

- Agin topolojik yapisinin belirlenmesi

- Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi

- Agirliklarin baglangic degerlerinin verilmesi

- Ogrenme setinden 6rneklerin secilmesi ve agin egitilmesi
- Ogrenme esnasinda ileri hesaplama yapilmasi

- Ciktinin, beklenen sonug ile karsilastiriimasi

- Agrliklarin giincellenmesi

Ileri katmanli yapay sinir aglarinda, ag ileri dogru hesaplama yapar. Giris degerleri
hi¢bir islem yapilmadan ara katmana belirli islemler yapilarak gonderilir. Ara
katmandan (gizli katman) alinan veriler ¢esitli islemler sonucunda ¢ikis katmanina
yollanir. Bu katmanda olusan ¢ikt1 degeri bizim agimizin probleme iirettigi sonuctur.
Bu sonugtaki hata oraninin, beklenen sonug ile arasindaki fark sonucu geri besleme

gibi algoritmalarla bu hata minimize edilmeye ¢aligilir.
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Geri Yayilim Agirliklari
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Sekil 3.2. ileri beslemeli geri yayilimli bir yapay sinir ag1 modeli [46]

Yapay sinir aglarinda aktivasyon dgrenmenin ilk adimi olarak nitelendirilir. Eger
toplam sinyal hiicreyi tetikleyebilecek, esik degerinde ise yani 1 ise o hiicre aktif, 0 ise

pasiftir.

[leri beslemeli yapay sinir aglar1 gok katmanli yapida aglardir. leri beslemeli yapay

sinir aglarmin islem adimlarinda iki asamasi bulunmaktadr.

- lleri hesaplama

- Gert hesaplama

Ileri dogru hesaplama safhasinda bir rnek almarak girdi katmanindan (11,12..) aga
gosterilmesi ile baslar. Bu katmanda herhangi bir bilgi isleme olmaz. Bu nedenle ¢ikti
ifadeleri (O), girdi ifadeleri (I) ile ayn1 degeri almaktadir. Girdi katmaninin gorevi
gelen bilgiyi gizli katmana yollamaktir. Girdi katmanindaki k. elemanin ¢iktis1 (3.1)

nolu formiilde goriindiigii gibi olur.
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O =1, G.1)

Gizli katmana gelen her bir giris degeri ara katman tarafindan baglanti agirligina (W)
gore alinir. Bir ara katmandaki proses elemanlarina gelen net girdi (NET) (3.2) nolu

formtildeki gibi hesaplanir.
a_ N : 3.2
NET} = kZ;wkjok (3.2)

W, k. girdi elemanini j. ara katman degeriyle olan baglantisinin agirlik degerini temsil

etmektedir. j. ara katman elemaninin ¢iktisi, bu girdinin aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle hesaplanir. Birden ¢ok aktivasyon fonksiyonu ¢esidi vardir. Genel
olarak sigmoid fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir. Sigmoid

fonksiyonu kullanilirsa (3.3) nolu formiildeki gibi bir ¢ikt1 olusur.

ofo_ 1 (3.3)
1+ e—(NET +57)

Buradaki f3;ifadesi ara katmandaki j. elemana baglanan esik degerini temsil

etmektedir. Genel olarak esik degeri 1 olarak alinmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun
oryantasyonunu belirlemek iizere konulmustur. Cikt1 katmanina gelen degerlerinde
NET girdilerinin toplanmasiyla ¢ikti degerleri olusturulur. Bu adimdan itibaren geri

dogru hesaplama adimlar isletilir.
E,=T,-0 (3.4)

Geri dogru hesaplama safthasinda Om elemanina karsilik gelen T, degeri arasindaki

fark hata (E) oranidir. Bu hata oran1 (3.4) nolu formiil ile hesaplanir. Bu hata orani
beklenen hata oranindan yiiksek ise oranin diistiriilmesi i¢in bu hata agin agirlik

degerlerine dagitilir.
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TE = %Z = 3-5)

Agin toplam hata oran1 (TE) ise (3.5) nolu formiil ile hesaplanir. Bu hata oraninin

azaltilmasi i¢in iki durum s6z konusudur.

- Arakatman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin giincellenmesi
- Ara katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katman1 arasindaki agirliklarin

giincellenmesi

Aijn (t) = ﬂ@mO? + O{AWJ-?n (t-1) (3.6)
Ara katmandaki j. elemanin ¢ikti katmanindaki m. Elemanla baglayan agirligin
degisim miktarim1 AW?ile ifade edecek olursak; herhangi bir t aninda agirligin

degisim miktar1 (3.6) nolu denklemdeki gibidir. (3.6) nolu denklemdeki A 6grenme
katsayisini, @ momentum katsayisini ifade etmek ic¢in kullanilir. Bir agirlik degisim
degerinin diger bir degeri etkilemesini saglamak icin momentum katsayis1 kullanilir.

Bu sayede yerel optimum noktaya takilip kalmadan agirliklar giincellenebilir. &, ise

m. ¢ikt1 tinitesinin hatasini ifade etmek i¢in kullanilir.
o, = f'(NET).E, 3.7

(3.7) nolu formiilde o, degerinin nasil hesaplandigi gosterilmektedir. Sigmoid

fonksiyonunu kullandigimizda (3.7) nolu formiiliin a¢ilimi (3.8) nolu formiildeki gibi

olacaktir.
5m =Om(1_om)'Em (3.8)

Wi (1) =Wpr (t=1)+ AW}, (1) (3.9)
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Agirliklarin yeni degerlerinin hesaplanacagi fonksiyon ise (3.9) nolu formiilde ifade

edilmistir.

B (t) = B (t=1)+AB (1) (3.10)

(3.10) nolu formiilde ise esik degerinin yeni degerinin hesaplanmasini saglayan formiil

bulunmaktadir.
AW, (1) = AW, (t—1) + 1570, @3.11)
57 =07 (1-03)> s,W;, (.12)

Gizli ve ara katman arasindaki degisimler hesaplanirken sadece bir hata oran1 dikkate
alimirken, giris ve ara katman arasinda veya ara katmanlar arasindaki agirlik
giincellemeleri i¢in ¢ikti katmanindaki her elemanin hatasindan payini almasi gerekir.

Bu agirliklarin degisimi yukaridaki (3.11) nolu formiilde gosterilmistir. (3.11) nolu

formiildeki 6° ifadesini olusturan formiil ise (3.12) nolu formiildiir. (3.12) nolu

formiiliin igeriginde f '( NET) olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Wi (1) =W, (t—1) + AW, (t) (3.13)
Agirliklarin son sekli (3.13) nolu formiildeki gibi hesaplanmaktadir.

B (1)= 57 (t-1)+ A8} (1) (3.14)
Esik degerlerindeki degisim ise (3.14) nolu formiildeki gibi hesaplanir. Bu islemler
egitim boyunca devam eder. Egitim tamamlandiktan sonra test asamasinda agirlik
giincellemesi yapilmaz. Bu asamada yapilacak olan, ilk agsamalardaki adimlarin aynisi

olup, giris verilerine karsilik ¢ikan sonug¢ son kisimda en yakin degere yuvarlanir. Bu

sonug ile verinin hangi sinifa ait oldugu tespit edilir.
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3.2. K-Ortalama Algoritmasi

K-ortalama algoritmas1 6greticisiz bir algoritmadir [47]. Bu nedenle egitim asamasi
yoktur. Algoritmanin temel isleyisinde n nesneden olusan bir veri kiimesini (D) k
(k<n) demete ayirmak yatmaktadir. Bilinen bir k degeri i¢in k-ortalama algoritmasi

asagidaki gibidir:

- Rastgele k tane nokta se¢ (Bu noktalar olusturulacak obeklerin merkezi
varsayilir)

- Tim noktalarin k merkezlerine olan uzakliklarin1 hesapla

- Her noktay1 kendisine yakin olan merkezin dbegine ata

- Olusturulan 6beklerin merkezini hesapla

- 2.Adimdan itibaren dikkate deger bir degisiklik gozlenmeyip kiimeler

degismedikge iterasyonlara devam et

K-ortalama algoritmasinin degerlendirmesinde genellikle karesel hata kriteri (SSE)
kullanilmaktadir. Bulunan en diisiik SSE degeri en iyi sonucu verir [48]. (3.15) nolu
formiil SSE hesaplanmasinda kullanilacak formiildiir. Formiilde kullanilan Cjkiimeyi
temsil ederken, bu kiimeye ait merkezi Ci temsil etmektedir. x ise kiimedeki herhangi
bir elemani gostermektedir. C kiimesinin merkezi ise (3.16) nolu formiil ile
hesaplanmaktadir. Tiim kiimelerdeki elemanlarin tamami i¢in elemanin kiime

merkezine uzaklig1 karesel olarak hesaplanmakta ve bu uzakliklar toplanmaktadir.

k
SSE =Y 3" Uzaklik(c;, x)° 3.15)
i=1 xeC;
— 3 x (3.16)
I mi xeCi

K-ortalama algoritmasi benzeri algoritmalarin en 6nemli parametresi kiime sayisini
temsil eden k parametresidir. K kullanici tanimli olarak, sonug igin en iyi olacak

sekilde belirlenmesi zor bir parametredir. Bu nedenle k farkli degerler verilerek
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calistirilir ve olusan sonuglar dogruluk analizleri ile en iyi sonucu veren k degerinin

secilmesi saglanir.

X

Sekil 3.3. Iki kiimeli bir k-ortalama algoritmasimin &rnek calisma semast

3.3. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi, orjinal adiyla support vector machine (SVM) yontemi, lineer

ve lineer olmayan problemleri ¢dzebilen, giris verilerini analiz ederek oriintiilerini

belirleyen yaygin bir algoritmadir. DVM 0riintii tanima problemlerinde, degiskenler

arast baglar1 tespit eden ve bunlar1 simiflandiran bir algoritmadir. Tek sinifli DVM,

girdi veri kiimesini icerisindeki belirli sistemlere gore bu girdilere karsilik gelen

ciktilari iki sinifa ait olma sart1 ile siniflandirmaktadir [15] [49].

Bu c¢alismada tek smifli bir DVM ye ihtiya¢ duyuldugundan dolayi, 6zellikle bu

yontem iizerinde durulacaktir.
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Bias b
K(x, x;)
K(x, x;)
Giris vektori x K(x, x3) Cikis ¥
K(x, x,) Agirliklar

(Lagrange Carpanlari)
Gizli Dugumler

(Destek vektorleri)

Sekil 3.4. DVM yapist {50]

Tek simif DVM, tek sinifa ihtiyag duyan problemler i¢in 6zellestirilmis bir DVM

algoritmasidir.
{x1,---,xI}= X, 3.17)
y, e{L, -1} (3.18)

(3.17) nolu formiildeki IEN gdzlem sayis1 olmak iizere, X bir RN alt kiimesi, (3.18)

ornek bir hedef vektorii, @:X—F 6znitelik haritamiz olsun. Bu haritamiz F uzaymdaki

@ basit bir kernel fonksiyonu yardimiyla kolayca hesaplanabilir.

k(x,2) = (P(x) - ©(2)) (3.19)

Bu algoritmanin amaci (3.17) nolu formiille ifade edilen bir 6rnek uzay igerisindeki
orneklerin biiylik bir kismini iceren dar bir alanda +1 degeri alan ve ornek uzay
icerisinde kalan diger ornekler i¢in ise -1 degeri alacak bir f fonksiyonu tanimlamaktir.

Bir kernel fonksiyonu yardimiyla veriler daha yiiksek boyutlu 6znitelik uzayma
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tasinarak, bu verileri merkez noktasindan en iyi sekilde iki ayr1 sinifa ayirabilecek bir

hiperdiizlem ¢ikartilir. Bu ifadelere gére (3.20) ve (3.21) nolu formiil olusur.

1 1
min —||W||2+WZ§—p (3.20)

weF ,éeRl,peR 2

(W-D(x))=p—¢&, 520 (3.21)
v € (0, 1) ile ifade edilen v cezalandirilmig terim, & ler ise aylak degiskenler olarak

alimmistir. w ve p degerlerini optimizasyon problemini ¢dzerek elde ettigimizde karar

fonksiyonumuz (3.22) nolu formiildeki gibi olacaktir:
f(x) =sgn((w-D(x)) — p) (3.22)

oznitelik .4
4

> dznitelik |
Sekil 3.5. Destek vektor semasi [51]

(3.21) nolu formiiliin cogunlugu +1 e esit olmakla birlikte, kalan kisimdakiler -1 e esit

olacaktir. ai,pi > 0 olmak iizere lagrange ¢arpanlari ile (3.23) deki formiil elde edilir.

L& pvan ) =g W7+ TG ~ LA — P Tai (W0 ()-p+d) (3.23)
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(3.23) nolu fomiildeki w, &, p degiskenlerine gore kismi tiirevlerini alarak 0 a esitlersek

(3.24) ve (3.25) nolu sonuglar elde edilir.

w=3. ad(x) (3.24)
1 1
Q; =ﬁ_ﬁigﬁ’izai =1 (3°25)

Bu iglemlerden sonra (3.22) deki karar fonksiyonumuz (3.26) nolu formiildeki gibi
ifade edilir. Ayn1 zamanda (3.24) nolu ve (3.25) noli formiilleri yerlerine yazarsak
(3.27) nolu formiil elde edilir.

f(x)=sgn( ek (%.X) = p) (3.26)
.1
malnEZj:aiajk(xi,xj) (3.27)
1

> = (3.28)
O}a,}vl ,iZa, 1

p:(W'q)(Xi)):Zaik(Xi!Xj) (3.29)
J

ai degeri ise (3.27) ve (3.28) nolu formiiller ile bulunabilir. p degiskeni ise (3.29) nolu
formiilde de goriildiigii iizere herhangi bir i. ai degeri ve ona karsilik gelen x; degeri ile

elde edilebilir [52].

3.4. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes simniflandiricisi, Bayes teoreminin bagimsizlik Onermesiyle

basitlestirilmis seklidir [53]. Bayes teorisi (3.30) nolu formiil ile ifade edilir.
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P(A|B)= P(BIL(Aé;’(A) (3.30)

P(A|B); B olay1 gerceklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligidir. P(B|A);
A olay1 gerceklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligidir. P(A) ve P(B);
A ve B olaylarinin énsel olasiliklaridir. Onsel olasilik Bayes teoremine 6znellik
kazandirir. Diger bir ifadeyle P(A) olay1 hakkinda heniiz elde veri toplanmadan bu
olay hakkindaki sahip olunan bilgidir. P(B|A) olay1 da ardil olasiliktir. Ardil olasilikla
anlatilmak istenen A olaymin gerceklesmis oldugu durumlarda B olaymin

gergeklesme ihtimali hakkinda bilgi vermesidir [54].

x(i),i=12,...,L (3.31)
x(i) =[x(), X(2),...,x(L)]" eR" (3.32)
Naive Bayes algoritmasi igin nicelik kiimesi (3.31) nolu formiilde gériindiigii gibi
kabul edilirse (3.32) nolu formiil L boyutlu nicelik vektdriinii olusturur. X € R-

verildigine gore ve S ayristirilacak smiflar kiimesi olarak kabul edilirse, Bayes

teoremine gore (3.33) nolu ve (3.34) nolu formiiller yazilir.

P(S; [X)x p(x) = p(x|S;) x P(S)) (3.33)
P(x) =2 p(x|S,)P(S,) (3.34)

(3.33) nolu ve (3.34) nolu formiillerdeki P(Si); Sinin 6ncel olasihigi (i = 1,2,...,L),
P(Silx); Si nin ardil olasiligi, p(x); x’in olasilik yogunluk fonksiyonu, p(x|Si) (i =
1,2,..,L) x’in kosullu olasilik yogunluk fonksiyonudur.

Sonug olarak (3.32) nolu formiildeki gibi verilecek bir nicelik vektoriinlin hangi sinifa
ait olup olmadigini1 anlamak i¢in Bayes karar teorisine gore (3.35) nolu formiildeki
kosul dogru ise Si ye aittir. Diger bir ifadeyle (3.36) nolu formiildeki kosul

saglaniyorsa S; ye aittir.
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P(S; [x)>P(S; | x),Vj #,i (3.35)

P(XIS)P(S;) > P(x|S;)P(S)), V] #i (3.36)

Verilen x sinifinin Si ‘ye ait olup olmadigina karar vermek icin yukarida (3.36) ve
(3.37) ile ifade ettigimiz Bayes karar teoreminde istatistik olarak bagimsizlik 6nermesi
kullanilirsa bu simiflandirmaya Naive Bayes siniflandirmasi denir. (3.36) nolu
formiildeki P(x|Si) ifadesini (3.37) deki formiile gore diizenlersek sonug olarak (3.38)

nolu formiil olusacaktir.

P(xIS) ~[]P(x, I5) (337
P(S)TTP( 150> P(S,) ~ T TP(x |S)) (3.38)

(3.38) nolu formiildeki P(Si) ve P(Sj) i ve j siniflarinin 6ncel olasiliklaridir. Elde edilen
veri kiimesinden degerler kolaylikla bulunabilir. Bu siniflayicinin kullanim alan1 kisith
goziikse de yliksek boyutlu uzayda, yeterli sayidaki veriyle nicelik kiimesinin (x)

bilesenlerinin istatistiksel olarak bagimsiz olma kosulu esnetilerek basarili sonuglar

elde edilebilir [39] [55].

X T L " L L »
a 5 1 1.5 2 2.5 3 33 4
xl

Sekil 3.6. x1 ve x2 adinda 2 sinifa sahip Naive Bayes modeli. Kirmiz: ¢izgi karar sinirini, diger ¢izgilerde siniflarin
kendi yogunluklarini gosteren gauss modelleridir [56]
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3.5. Regresyon Agaclari

Regresyon agaglari, siniflandirma agaglarindan farkli yapilardir. Regresyon
agaclarinda siniflar yoktur bu nedenle de sinif ayirimi i¢in Gini indeksi kullanilamaz.
Regresyon agaclarindaki ayirimlar artiklarin  karelerini azaltma algoritmasiyla
gergeklenir. Bu algoritmanin amaci, iki diiglim i¢in yapilan hesaplamalarda elde edilen
toplam varyansin en kiiciik degerde olmasidir. Regresyon agacit yonteminde her

diigiimdeki minimizasyon problemi (3.39) nolu formiildeki gibi ¢oziiliir.

argmin [PVar(Y,)+P.Var(Y,)] (3.39)

R
ijXj =1,

(3.39) nolu formiildeki P ve Py sirasi ile sol ve sag diigtimlerin olasiliklaridir. M egitim

13 bh)

setindeki degiskenlerin sayisin1 temsil ederken, degisken j “x;j” olarak ifade edilmekte
ve xR ise degisken xjnin en iyi ayirim degerini ifade etmektedir. Var(yi) ve Var(y) ise

karsilikli sag ve sol alt diiglimler i¢in sorumlu vektorleri ifade etmektedir.

X: <X:,j=1..,M ifadesi ile ifade edilen optimal ayirim sorgulamasidir.

Artiklarin karelerini azaltma yontemi ile sinif k’nin nesnelerine deger “1”, diger
siniflarin nesnelerine de deger “0” atamasi yapilirsa bu degerlerin 6rnek varyansi

(3.40) nolu formiile esit olur.
p(k [D[L— p(k |1)] (3.40)

Katigiklik 6l¢iimii i(t) ise (3.41) nolu formiil ile elde edilir.
K

i(t)=1- 3, p°(k 1) (3.41)
k=1

(3.41) nolu formiildeki p(k|t) diiglim t i¢inde sinif k’nin kosullara bagh 6zelliklerini,

K sinif sayisini, k sinif indeksini ve t diigiim indeksini ifade etmektedir [20].
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Sekil 3.7. Calismadan alinmis 6rnek bir regresyon agaci semasi

3.6. Holdout Yontemi

Bu algoritmanin amac1 verilerin rastgele bir sekilde segilerek daha objektif sonuglar
elde etmektir. Bu model ile veri seti, egitim seti ve test seti olmak tizere iki ana sinifa
ayrilir [57][58].

3.7. ROC Analizi

ROC analizi, ¢esitli istatistiksel yontemler ile elde edilen sonuglara dayali olarak
bunlar1 dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik olarak degerlendirilebilmesini saglayan bir
yontemdir. Son yillarda makine 6grenmesi ve veri madenciligi yontemlerinde ¢ok
fazla kullanilmaktadir. ROC egrisi grafigi ise dogru pozitiflerin (true positive), yanlis

pozitiflere (false positive) olan oranini ifade edebilir [59].

Bu yontem igerisinde true positive (TP), false positive (FP), true negative (TN), false
negative (FN) gibi kavramlar bulunmaktadir. Bu ifadeler Tablo 3.1. tizerinde

aciklanmustir.
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Tablo 3.1. ROC parametreleri ve agiklamalart

Aciklama

TP: True Doktorun kesin test sonuglarina gore hastalikli olarak
Positive tespit ettigi kisiyi yapilan test sonuglariminda hastalikli
olarak tespit etmesidir

TN: True Doktorun kesin test sonuglarina gore saglikli olarak
Negative tespit ettigi kisiyi yapilan test sonuglariminda saglikli
olarak tespit etmesidir

FP: False Doktorun kesin test sonuglarina gore saglikli olarak
Positive | tespit ettigi kisiyi yapilan test sonuglarinin yanlis olarak
yani hastalikli olarak tespit etmesidir

FN: False Doktorun kesin test sonuglarina gére hastalikli olarak
Negative | tespit ettigi kisiyi yapilan test sonuglarinin yanls olarak
yani saglikl olarak tespit etmesidir

Dogruduk = — P+ TN) (3.42)
(TP+TN + FP+ FN)
Hassasiyet :ﬂ (3.43)
(TP+FN)
Ozgillik = —N)__ (3.44)
(FP+TN)

ROC degerlerimiz icerisindeki dogruluk (3.42) nolu formiil ile, duyarlilik (3.43) nolu
formiil ile, oOzgillik degeri ise (3.44) nolu formiil ile hesaplanmaktadir. Bu
hesaplamalar sonucunda elde edilen degerler ile yontemlerimiz analiz edilmistir. Tiim

test sonuglar1 i¢in bu degerler elde edilmistir.



BOLUM 4. iSTATISTIKSELL. YONTEMLER YARDIMI IiLE
ANEMi HASTALIGININ TESPiTi VE BU
YONTEMLERIN ANALIZLERI

Tezin bu bolimiinde problemi ¢ézmeye yonelik Yapilan islemler ve kullandigimiz
yontemlerin detaylar1 yer almaktadir. Islem basamaklari Sekil 4.1 de gosterilmektedir.
Test asamasit 10 kez tekrarlanarak Holdout yontemiyle veriler rastgele olarak

alimmustir. Bu islem ile test asamasinin giivenilirliginin artirtlmast amaglanmaistir.

Oznitelik secilmesi

A

v

Veri toplanmasi

Test sonuclarin
sakla

&
EWVET
est veriler
bitti mi?

Eve Test Islemi

F\I‘t

v
Holdout Metoduyla
Verileri Test ve
Eqitim olarak Ayir

dgreticili
egitim mi?

Evet
¥
Egitim verileri ata beklenen
dnigleme Hayr Hayir aralikta mi?
B et

h 4

Qirig verisi
hedef veriye
esitmi?

egitim degiskenlerini
glncelle

Egitim Islemi

)

Sekil 4.1. Caligmada kullandigimiz algoritma semast



4.1. Onisleme
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Verilerimizin yapisi 6rnek olarak Tablo 4.1. de gosterilmistir. “1” demir eksikligi

anemisi olan kisileri, “0” ise saglikli kisileri temsil etmektedir.

Tablo 4.1. Veri setinden alinmig 6rnek veriler

RBC HGB HCT MCV MCH MCHC SONUC
3,66 6,42 23,62 64,52 17,52 27,12 1
3,9 7,02 24,82 63,62 17,92 28,22 1
4,65 7,32 28,3 60,92 15,72 25,82 1
4.4 7,42 26,6 60,52 16,82 27,82 1
4,49 7,52 27,9 62,12 16,72 26,92 1
4,63 7,62 28,3 61,12 16,42 26,92 1
4,62 7,72 27,5 59,52 16,72 28,02 1
3,95 11,6 35,2 89,1 29,4 33 0
4,54 11,6 36,5 80,42 25,62 31,8 0
4,23 11,6 34,7 82,02 27,4 33,4 0
4,7 11,6 36,5 77,7 24,7 31,8 0
4,5 11,6 35,1 78,5 26 33 0
42 11,6 343 80,9 27,4 33,8 0
3,9 11,6 35,5 91 29,7 32,7 0
y = (Yonax = Yinin )= (X=X +y

( Xinax

- Xmin)

@.1)

Veri seti (4.1) nolu formiil ile Onislemeye tabi tutularak smiflandirma islemleri

yapilmistir. (4.1) nolu formiil ile degerlerimiz -1 ve 1 araligina ¢ekilmektedir. Bu

islemimizde 6nislemeyi tersine ¢evirerek orijinal verilerimizi alabilmek i¢in ymax, Ymin,

Xmin, Xmax, aralik ve bazi istatistikler saklanmaktadir.



4.2. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Testleri
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Veri seti igerisinden 1441 veri ile egitilen ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi,

359 veri ile test edilmistir.
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Sekil 4.2. Caligmada kullandigimiz ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aginin algoritma semast

Kullanilan agin algoritma akis diyagrami Sekil 4.2. de verilmistir. Kullanilan ileri

beslemeli yapay sinir aginda, ara katmanda (gizli katman) 13 noron, giris katmaninda

veri girig sayimizla ayni olarak 6 ndron, ¢ikis katmaninda ise bir néron bulunmaktadir.

Agin 6grenme modeli momentum kullanan gradyan azaltimi 6grenme yontemidir.

6000 iterasyon ile network egitimi yapilmistir. Egitim orani katsayis1 0.4, momentum

katsayis1 0.8 olarak se¢ilmistir.



Tablo 4.2. leri beslemeli yapay sinir ag1 tiim test sonuglari

Test Sayist TP TN FP FN
1 103 256 0 0
2 102 256 0 1
3 100 256 0 3
4 103 255 1 0
5 102 255 1 1
6 102 254 2 1
7 101 256 0 2
8 102 255 1 1
9 101 256 0 2

10 103 255 1 0

Yapilan testin sayisal sonuclar1 Tablo 4.2. de gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 ROC analizi tablosu

Test Sayis1 | Dogruluk(%) | Duyarhilik(%) | Ozgiilliik(%)
1 100,00 100,00 100,00
2 99,72 99,03 100,00
3 99,16 97,09 100,00
4 99,72 100,00 99,61
5 99,44 99,03 99,61
6 99,16 99,03 99,22
7 99,44 98,06 100,00
8 99,44 99,03 99,61
9 99,44 98,06 100,00
10 99,72 100,00 99,61

41
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Sekil 4.3. Tleri beslemeli yapay sinir ag1 test sonuglarinin grafigi

Yapilan testlerin sayisal ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.3. de gosterilmektedir.

Testlerin duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk oranlarinin grafigi Sekil 4.3. de
gosterilmektedir. Testlerin sonucunda elde edilen en iyi sonu¢ %100 dogruluk, %100

duyarlilik, %100 6zgiilliik degerleri olmustur.

Tablo 4.4. Tleri beslemeli yapay sinir ag1 testlerinin ortalama degerleri

Formiil | Dogruluk(%) | Duyarlilik(%) | Ozgiilliik(%)

Deger/ 10 99,53 98,93 99,77

10 testin tamaminin ortalama degerleri Tablo 4.4. de gosterilmektedir.

4.3. Destek Vektor Makinesi Testleri

Veri seti igerisinden 1441 veri ile egitilen destek vektor makinesi, 359 veri ile test

edilmistir.

Kullanilan DVM de, maksimum iterasyon sayist 20000, kernek fonksiyonu rbf, rbf

sigma degeri 1, metot olarak kuadratik programlama kullanilmistir.



Tablo 4.5. DVM tiim test sonuglar1

Test Sayist TP TN FP FN
1 101 252 4 2
2 102 251 5 1
3 102 246 10 1
4 102 248 8 1
5 102 248 8 1
6 101 249 7 2
7 103 249 7 0
8 100 246 10 3
9 101 251 5 2

10 101 251 5 2

Yapilan testin sayisal sonuclar1 Tablo 4.5. de gosterilmektedir.

Tablo 4.6. DVM ROC analizi tablosu

Test Sayis1 | Dogruluk(%) | Duyarhilik(%) | Ozgiilliik(%)
1 98,33 98,06 98,44
2 98,33 99,03 98,05
3 96,94 99,03 96,09
4 97,49 99,03 96,88
5 97,49 99,03 96,88
6 97,49 98,06 97,27
7 98,05 100,00 97,27
8 96,38 97,09 96,09
9 98,05 98,06 98,05
10 98,05 98,06 98,05
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Sekil 4.4. DVM test sonuglarmin grafigi

Yapilan testlerin sayisal ROC analizi sonuclart Tablo 4.6. da gosterilmektedir.
Testlerin  duyarlilik, ozgiillik ve dogruluk oranlarinin grafigi Sekil 4.4. de

gosterilmektedir.

Tablo 4.7. DVM testlerinin ortalama degerleri

Formiil | Dogruluk(%) | Duyarlilik(%) | Ozgiilliik(%)
Deger / 10 97,66 98,54 97,30

10 testin tamaminin ortalama degerleri Tablo 4.7. de gdsterilmektedir.

4.4. Regresyon Agaci Testleri

Veri seti icerisinden 1441 veri ile egitilen ileri regresyon agaci, 359 veri ile test

edilmistir.

Tablo 4.8. Regresyon agact tiim test sonuglari

Test Sayisi TP TN FP FN
1 101 254 2 2
2 103 254 2 0
3 100 254 2 3
4 99 256 0 4
5 101 254 2 2




Tablo 4.8. Regresyon agaci tiim test sonuglart (devami)

6 101 254 2 2
7 102 255 1 1
8 102 256 0 1
9 99 255 1 4
10 99 255 1 4

Yapilan testin sayisal sonuclar1 Tablo 4.8. de gosterilmektedir.

100,20
100,00
99,80
99,60
99,40
99,20
99,00
98,80
98,60
98,40
98,20
98,00
97,80
97,60

Tablo 4.9. Regresyon agact ROC analizi tablosu

Test Sayis1 | Dogruluk(%) | Duyarlilik(%) | Ozgiilliik(%)
1 98,89 98,06 99,22
2 99,44 98,10 99,22
3 98,61 98,04 99,22
4 98,89 100,00 100,00
5 98,89 98,06 99,22
6 98,89 98,06 99,22
7 99,44 99,03 99,61
8 99,72 100,00 100,00
9 98,61 99,00 99,61
10 98,61 99,00 99,61
" A Regresyon
Agaci Sonuglar:
A 7ﬁ¥ 77T\
N\ iR f L+ —e—Dogruluk
¢ ,) ¢ ¢ \ ——Duvyarlilik
X(I" \\ / x *— Ozgiilliik
/ \
g n—a
1 2 3 4 5 6 7 8 ° 10 Test Sayisi

Sekil 4.5. Regresyon agac1 test sonuglarinin grafigi

Yapilan testlerin sayisal ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.9. da gosterilmektedir.
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Testlerin duyarlilik, 06zgiillik ve dogruluk oranlarinin grafigi Sekil 4.5. de

gosterilmektedir.

Tablo 4.10. Regresyon agaci testlerinin ortalama degerleri

Formiil

Dogruluk(%)

Duyarlilik(%)

Ozgiilliik(%)

Deger/ 10

99,00

98,73

99,49

10 testin tamaminin ortalama degerleri Tablo 4.10. da gosterilmektedir.

4.5. Naive Bayes Algoritmas

1 Testleri

Veri seti igerisinden 1441 veri ile egitilen Naive Bayes sistemi, 359 veri ile test

edilmistir.

Tablo 4.11. Naive Bayes algoritmasi tiim test sonuglari

Test Sayist TP TN FP FN
1 101 247 9 2
2 100 245 11 3
3 100 244 12 3
4 101 250 6 2
5 102 247 9 1
6 100 249 7 3
7 100 243 13 3
8 101 248 8 2
9 101 245 11 2
10 101 240 16 2

Yapilan testin sayisal sonuglart Tablo 4.11. de gosterilmektedir.

Tablo 4.12. Naive Bayes algoritmas: ROC analizi tablosu

Test Sayisi | Dogruluk(%) | Duyarlilik(%) | Ozgiilliik(%)
1 96,94 98,06 96,48
2 96,10 97,09 95,70
3 95,82 97,09 95,31
4 97,77 98,06 97,66
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Tablo 4.12.Naive Bayes algoritmast ROC analizi tablosu (devami)

5 97,21 99,03 96,48
6 97,21 97,09 97,27
7 95,54 97,09 94,92
8 97,21 98,06 96,88
9 96,38 98,06 95,70
10 94,99 98,06 93,75
99,60
99,30
99,00 A Naive Bayes
98,70 7 \ Sonuclan
98,40 K
98,10 -
TN AN
97,20 — A
96,90 TR A A —&—Dogruluk
96,60 A
96,30 ]

96,00 " N
95,70 ¢/ Vl e Ozgiillik
95,40 \{ \e/

95,10 \ll \—

\ JAN
N, yii ,/I § == Duyarlilik
\

94.80

94,50 \\
94,20 \
93,90 \
93,60

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Test Sayisi

Sekil 4.6. Naive Bayes algoritmast test sonuglariin grafigi

Yapilan testlerin sayisal ROC analizi sonuglari Tablo 4.12. de gosterilmektedir.
Testlerin duyarlilik, ozgiillik ve dogruluk oranlarmin grafigi Sekil 4.6. da

gosterilmektedir.

Tablo 4.13. Naive Bayes algoritmasi testlerinin ortalama degerleri

Formiil | Dogruluk(%) | Duyarlilik(%) | Ozgiilliik(%)
Deger/ 10 96,52 97,77 96,02

10 testin tamaminin ortalama degerleri Tablo 4.13. de gosterilmektedir.

4.6. K-ortalama Algoritmasi Testleri

Veri seti igerisinden 359 veri ile test edilmistir.
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Kullanilan k-ortalama algoritmasin da, uzaklik 6l¢iim metodu olarak manhattan

mesafesi 6l¢iim teknigi kullanilmastir.

Tablo 4.14. K-ortalama algoritmasi tiim test sonuglar

Test Sayist TP TN FP FN
1 99 239 17 4
2 79 230 26 24
3 79 223 33 24
4 76 242 14 27
5 80 237 19 23
6 69 232 24 34
7 80 232 24 23
8 99 241 15 4
9 82 211 45 21

10 76 215 41 27

Yapilan testin sayisal sonuclar1 Tablo 4.14. de gosterilmektedir.

Tablo 4.15. K-ortalama algoritmasit ROC analizi tablosu

Test Sayisi | Dogruluk(%) | Duyarlilik(%) | Ozgiilliik(%)
1 86,94 79,51 89,92
2 86,07 76,70 89,84
3 84,12 76,70 87,11
4 88,58 73,79 94,53
5 88,30 77,67 92,58
6 83,84 66,99 90,63
7 86,91 77,67 90,63
8 94,71 96,12 94,14
9 81,62 79,61 82,42
10 81,06 73,79 83,98
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Yapilan testlerin sayisal ROC analizi sonuglar1 Tablo 4.15. de gosterilmektedir.

Testlerin duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk oranlarmin grafigi Sekil 4.7. de

gosterilmektedir.

Tablo 4.16. K-ortalama algoritmasi testlerinin ortalama degerleri

Formiil

Dogruluk(%)

Duyarlilik(%)

Ozgiilliik(%)

Deger/ 10

86.94

79,51

89,92

10 testin tamaminin ortalama degerleri Tablo 4.16. de gosterilmektedir.



BOLUM 5. SONUC VE DEGERLENDIRMELER

Bu calismada, demir eksikligi anemisinin hastaliginin tespiti i¢in g¢esitli yontemler
denenmistir. Hastalik tespiti i¢in, ileri beslemeli geri yayilimh yapay sinir ag1, destek
vektor makinesi, Naive Bayes algoritmasi, regresyon agaglari ve k-ortalama
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu yontemlerden elde edilen sonuglar Boliim 4 da detayl

bir sekilde gosterilmistir.

Hastalik tespiti icin oncelikle verilerde optimizasyon yapildi. Daha sonra 6greticili ya
da Ogreticisiz yontem kullanilmasina bagli olarak egitim asamasi ve test agamasi
yapildi ya da sadece test asamasi yapildi. Bu islemler Holdout metodu ile giris verileri
rastgele olacak sekilde 10 kez tekrarlandi. Buradan alinan sonuglar B6liim 4 da detayli

bir sekilde gosterildi.
Boliim 4 te elde edilen sonuglar arasinda kiyaslama ise bu boliimde yapilmistir.

Tablo 5.1. Tiim algoritmalarin ortalama degerleri

Yo6ntemler Dogruluk(%) | Duyarlilik(%) | Ozgiilliik(%)
YSA 99,53 98,93 99,77
DVM 97,66 98,54 97,30

Regresyon Agact 99,00 98,73 99,49

Naive Bayes 96,52 97,77 96,02

K-Ortalama 86,94 79,51 89,92

Tablo 5.1 de gorildigi tizere kullanilan yontemlerin ortalama degerleri
gosterilmektedir. Bu ortalama degerler alinan tiim test sonuglarinin, test sayisina

boliinmesi sonucu elde edilmistir.
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Sekil 5.1. Tiim algoritmalarin basarim oranlart

Gorsel sekli Sekil 5.1 de goriildiigl tizere yapilan 10 testin sonucunda kullanilan
algoritmalarin basarim oranlari karsilastirilmustir. Ileri beslemeli yapay sinir aglari
goriildiigii tizere yedinci ve sekizinci testler disinda tiim testlerde en iyi bagarim oranini
elde etmistir. Onu takip eden en iyi yontem ise regresyon agaglaridir. Sirasiyla bagarim
sonuglarina gore en iyi sonuglar dncelik yapay sinir aglar1 olmak iizere sirasiyla
regresyon agaglari, destek vektor makinesi, Naive Bayes algoritmasi ve k-ortalama

algoritmasidir.

Tim Algoritmalarnin Hassaslik Oranlan
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Sekil 5.2. Tiim algoritmalarin hassaslik oranlari
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Gorsel sekli Sekil 5.2 de goriildiigl lizere yapilan 10 testin sonucunda kullanilan
algoritmalarin hassaslik oranlar1 karsilastirilmistir. Yapilan testlerin sonucunda k-
ortalama digindaki yoOntemlerin birbirine yakin hassaslik oranlar1 elde ettigi

goriilmektedir.

Tiim Algoritmalarin Ozgiilliik Oranlari
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Sekil 5.3. Tiim algoritmalarin 6zgiilliik oranlar

Sekil 5.3 de goriildiigii lizere yapilan 10 testin sonucunda kullanilan algoritmalarin
ozgiilliik oranlar1 karsilastirilmustir. leri beslemeli yapay sinir ag1 ve regresyon
agaclar1 birbirine yakin sonuglar elde etmistir. Siralama yapilacak olursa, 6zgiilliik
oranlarina gore ilk olarak yapay sinir aglari, daha sonra digerlerinde ise regresyon
agagclari, destek vektor makinesi, Naive Bayes algoritmasi ve k-ortalama algoritmasi

seklinde siralanacaktir.
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Tiim Algoritmalarin Ortalamalarinin Karsilastirnimasi
| |
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Sekil 5.4. Tiim algoritmalarin ortalamalarinin karsilagtirilmasi

Sekil 5.4 de goriildiigii iizere yapilan testlerin sonucunda dogruluk oranlarinin,
duyarlilik oranlarinin, 6zgiilliilk oranlarinin ortalamalar1 alinarak karsilagtirilmistir.
Alinan bu ortalamalara sonucunda en iyi dogruluk oranmi olarak %99.53, en iyi
duyarlilik oran1 olarak %98.93, en 1yi 6zgiilliikk orani olarak ise %99.77 elde edilmistir.
Bu elde edilen en 1yi sonuglar ise ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agindan elde
edilmistir. Aglar kiyaslanacak olursa en iyi sonuglar dncelikle ileri beslemeli yapay
sinir agindan, daha sonra sirasiyla regresyon agacglarindan, destek vektor
makinesinden, Naive Bayes algoritmasindan ve k-ortalama algoritmasindan elde

edilmistir.

Bu sonuglar géz 6niinde bulunduruldugunda ¢alismadaki anemi hastaliginin tespiti
icin en uygun metot ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglari olarak tespit

edilmistir.

Ayrica Tablo 1.4 de gosterilen literatiir ¢alismalariyla kiyaslaninca elde edilen
sonuglarin literatiirdeki basarim oranlarindan daha yiiksek basarim oranlarina sahip

oldugu tespit edilmistir.
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5.1. Cahismanin Faydalan

Yapilan tez calismasinin faydalar1 su sekilde siralanabilir:

1. Tez calismasimin 4. boliimiinde kullanilan farkli yontemler ile detayli bir
sekilde demir eksikligi anemisi tanisi i¢in hangi yontemin daha etkili

olabilecegi verilmistir.

2. Anemi hastalifi gibi yoOntemlerin bilgisayar destekli ortamlarda teshis

edilebilecegi goriisii, test sonuglarindaki basar1 oranlari ile desteklenmistir.

3. Gergeklestirilen uygulama ile hasta sayisinin fazla ama doktor sayisinin az
oldugu tilkelerde teshis asamasi i¢in harcanan zamanin en aza indirilmesi

saglanabilecek bir uygulama tasarlanmaistir.
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