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Talasemi Hastahg Tahmini I¢in Farkli Makine Ogrenmesi Yontemlerinin

Kullanilmasi ve Karsilastirilmasi

Ece Giilsah ABBASOGULLARIY™ | Faruk Baturalp GUNAY?

Oz

Talasemi, insan viicudunda az miktarda hemoglobin ve kirmizi kan hiicresine neden olan kalitsal bir hastaliktir. Bu
hastalik tedavi edilemedigi gibi baz1 hastalarda 6mir boyu kan nakli gerektirmektedir. Hastaligin erken teshis edilmesi
biiyiik 6nem tagimaktadir. Caligmanin amact makine 6grenmesi siniflandirma yontemleri kullanarak talasemi hastalig
tahmini yapmaktir. Calismada kullanilan veriler Erzurum Atatiirk Universitesi Arastirma Hastanesine gelen hastalardan
olugsmaktadir. Caligma, python dili ile Jupyter Notebook ortaminda smiflandirma yontemleri kullanilarak
gergeklestirilmigtir. Caligmada, Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektér Makineleri (SVM),
Lojistik Regresyon (LR), Rastgele Orman (RF) ve Karar Agaglari (DT) gibi farkli siiflandirma yontemlerin
karsgilastirilmast yapilmigtir. Bu siniflandirma yontemleri kullanilarak en iyi tahmin sonucuna ulagsmaya ¢aligilmistir. Veri
seti %70 egitim ve %30 test asamasinda kullanmak i¢in ayrilmistir. Bu agamalarda olusan sapmalarin 6niine gegmek i¢in
k kat ¢apraz dogrulama (k fold cross validation) yontemi uygulanmigtir. Siniflandirma y6ntemlerinin performans
degerlendirmesinde kesinlik (precision), duyarlilik (recall), f1-skoru (f1 score), dogruluk (accuracy), islem karakteristik
egrisi (ROC-AUC), log loss (logaritmik kayip) gibi performans metriklerine bakilmistir. Caligma sonucunda, yontem
uygulanmadan kurulan modeller icerisinde KNN yo6ntemi ile en basarili dogruluk degeri %94,14 olarak, k kathi ¢apraz
dogrulama yontemi kullanildiktan sonra kurulan modeller igerisinde ise RF yontemi ile en basarili dogruluk degeri
993,92 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Siiflandirma, Talasemi, K Katli Capraz Dogrulama.

Using and Comparing Different Machine Learning Methods for Thalassemia
Disease Prediction

Abstract

Thalassemia is an inherited disease that causes a low amount of hemoglobin and red blood cells in the human body. This
disease cannot be treated and some patients require lifelong blood transfusions. Early diagnosis of the disease is of great
importance. The aim of this study is to predict thalassemia disease using machine learning classification methods. The
data used in this study consists of patients coming to Erzurum Atatiirk University Research Hospital. This study was
carried out using classification methods in the Jupyter Notebook environment with the Python language. In this study,
different classification methods such as Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machines
(SVM), Logistic Regression (LR), Random Forest (RF) and Decision Trees (DT) were compared. Using these
classification methods, the best estimation result was tried to be achieved. The dataset was divided into 70% for training
and 30% for testing. To prevent deviations in these stages, k fold cross validation (k fold cross validation) method was
applied. In the performance evaluation of classification methods, performance metrics such as precision (precision), recall
(recall), f1 score (f1 score), accuracy (accuracy), operating characteristic curve (ROC-AUC), log loss (logarithmic loss)
were examined. As a result of this study, the most successful accuracy value was obtained as 94.14% with the KNN
method among the models established without applying any method, and the most successful accuracy value was obtained
as 93.92% with the RF method among the models established after using the k-fold cross-validation method.

Keywords: Machine Learning, Artificial Intelligence, Classification, Thalassemia, K Fold Cross Validation.
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1. Giris

Talasemi, hemoglobin sentezinde kalitsal bozukluklarin neden oldugu diinya genelinde ¢ok
yaygin bir gen hastaligidir. Akdeniz bolgelerinde yaygin olarak goriilmektedir (Mohammed & Al-
Tuwaijari, 2021). Diinya Saglik Orgiitii raporlarma bakildiginda, diinya iizerinde %S5,1 talasemi
hastalig1 ve 266 milyon talasemi tastyicisi oldugu goriilmektedir. Talasemi hastalig1 Tiirkiye’de
yaklasik olarak 1.300.000 talasemi tasiyicisi ve 4500 bireyin de talasemi hastast oldugu
gortlmektedir (Karaaziz & Okyayuz, 2020). Talasemi hastaligi tanis1 igin genetik testler yaygin
olarak kullanilmaktadir. Genetik testlerin yani sira g¢esitli tarama yoOntemleri hastalifin teshis
edilmesinde ilk adim olarak tercih edilmektedir. Talasemi hastaliginda geleneksel tarama
yontemlerinden kan yaymasi, tam kan sayimi, ozmotik kirilganlik testi, hemoglobin elektrofarezi gibi
yontemler uzun yillar boyunca hastaligin teshis edilmesinde klinik uygulamalarda kullanilmaktadir
(Gao & Liu, 2022). Talasemi hastalari i¢in erken ve dogru tarama yapmak oldukg¢a 6nemlidir. Son
yillarda Yapay Zeka (Y Z) teknolojileri birgok alanda 6zellikle tip alaninda ¢esitli hastaliklarin teshis,
tedavi ve tanm asamalarinda biiyiikk bir basariyla kullanilmaktadir (Akgul et al., 2024). YZ
uygulamalar1 denildiginde akla ilk olarak Makine Ogrenmesi (MO) yontemleri gelmektedir. MO,
verilerin daha verimli bir sekilde kullanilmasim1 makinelere 6gretmek amaciyla kullanilmaktadir.
Veriler gorintilendikten sonra elde edilen Dbilgiler yorumlanamayabilir. Bu bilgileri
yorumlayabilmek icin MO yéntemleri kullanilmaktadir. Bir sorunu ¢ézmek igin en iyi ve tek tip bir
algoritma yoktur. Kullanilan MO algoritmasimin tiirii, problemin tiiriine, veri setindeki degiskenlerin
sayisina ve probleme uygun modelin yapisina baghdir (Mahesh, 2020).

Talasemi ve benzer bircok hastaligin teshisinde MO yontemleri kullanilarak énemli katkilar
saglanmaktadir. Bu ¢alisma dogrultusunda literatiir taramasi1 yapilmistir. Ferih ve arkadaglar1 (Ferih
et al., 2023) yaptiklar1 bir ¢alismada, MO tekniklerini kullanarak talasemi hastalig1 tahmini igin
modelleme yapmislardir. Tam kan sayimi testi ile talasemi tanisina yonelik parametreler
aciklanmistir. Calismada model olarak, K-En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes (NB), Karar Agact
(DT) ve Cok Katmanli Algilayici (MLP) kullanilmistir. En basarili sonuca MLP ile ulasilmistir.
MCH, MCHC ve RDW gibi parametreler kullanilarak, talasemi ve diger kan hastaliklarinin teshisinde
en iyi yontem oldugu gosterilmistir. Liu ve arkadaslar1 (Liu, 2024) yaptiklar1 bir ¢alismada, talasemi
hastalarin Akdeniz anemisine sahip olup olmadigini tahmin etmek i¢in iki model 6nerilmistir. Bunlar
Temel Bilesen Analiziyle Lojistik regresyon (PCA-LR) ve kismi en kiigiik kareler yontemi (PLS)
modelleri olmustur. Calisma sonucunda %92,5 dogruluk orani ile PLS modeli en basarili sonuca
ulagsmustir. Devanath ve arkadaslar1 (Devanath et al., 2022) yaptiklar1 bir ¢alismada, Yapay zekanin
(YZ) 6nemli bir parcast olan MO yéntemleri kullanilarak talasemi tahmini icin modeller

olusturulmustur. Modellerin gelistirilmesi amaciyla 297 talasemi pozitif ve 297 talasemi negatif
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kisiden elde edilen veriler kullanilmistir. Uygulanan modeller; KNN, LR, Destek Vektor Makineleri
(), NB, Rastgele Orman (RF), Uyarlanabilir Guglendirme (ADA), Xgboost, DT, MLP ve Gradient
Boosting simiflandiricisidir. Bu galigma sonucunda, ADA modelinin %100 dogruluk orani ile en iyi
sonucu verdigi goriilmistiir. Phirom ve arkadaslar1 (Phirom et al., 2022) yaptiklar1 bir caligmada, a+-
talasemi tahmini i¢in kirmizi kan hiicresi (RBC) parametrelerini kullanan bir model ile teshis
performansini, tek bir RBC parametresi kullanan geleneksel bir yontem ile karsilagtirmay1
amaclamiglardir. Hemoglobin H hastaligi bulunan ve fetiis agisindan risk altinda olan ¢iftler {izerinde
calisma yapilmistir. Dogum Oncesi talasemi hastalarindan elde edilen yas, cinsiyet, kirmizi kan
hiicresi (RBC) parametreleri (Hb, Het, MCV, MCH, MCHC, RDW ve RBC sayis1) ile MO tabanli
yontemler kullanilmistir. Calismada, CNN, SVM, MLP, RF, PLS, LR, ET, LGBM, XGB, DT, KNN
yontemleri ile 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Modelde en iyi sonu¢ %100 dogruluk
orani ile MLP ile elde edilmistir. Laengsri ve arkadaslar1 (Laengsri et al., 2019), talasemi ile demir
eksikligi anemisini ayirt etmek igin web tabanli bir tahminleme araci olusturmay1 amaglamiglardir.
Calismada KNN, Yapay Sinir Agi, MLP, SVM ve DT modelleri uygulanmistir. Uygulanan modeller
arasinda %99,12 dogruluk oran1 ile MLP en iyi sonucu vermistir. Yagmur ve arkadaslari (Yagmur et
al., 2023), bir simiflandirma yapmak amaciyla NN yéntemini kullanmislardir. Calismada Ogrenmeli
Vektér Kuantalama (LVQ), Rekabetci Katman Sinir A1 (CLNN), Oriintii Tanima Yapay Sinir Ag1
(PRNN), Kendiliginden Organize Olan Harita (SOM) modelleri kullanilmistir. Kullanilan modeller
ile elde edilen basar1 oranlari karsilastirilmis ve %99,88 dogruluk orani1 olan PRNN ile en iyi basar1
performansi elde edilmistir. Farzaliyev ve arkadaslar1 (Farzaliyev et al., 2023), ¢ocuklarda anemi
hastaliginin teshisinde Topluluk Ogrenme Yontemlerinin (Esemble Learning) kullanilmasini
amaglamislardir. Calismada birgok MO ydntemi kullanilmistir; bu yontemler arasinda DT, SVM, RF,
LR, KNN yer almaktadir. Ayrica, Topluluk 6grenme yontemleri olarak Torbalama (Bagging),
Artirma (Boosting) ve Istifleme (Staking) yontemleri de kullamilmstir. Caligma sonucunda, MO
yontemlerinden %98 dogruluk orani ile DT en yiiksek basar1 performansini elde ederken, Topluluk
ogrenme yontemlerinden %91 dogruluk orani ile Boosting en yiiksek basar1 performansini elde
etmistir.

Literatiir taramalarina gore, talasemi tahmini igin yapilan calismalarda kullanilan MO
algoritmalarm yani sira, MLP algoritmast ve MCH, MCHC ve RDW gibi farkli parametreler
kullanilmustir (Ferih et al., 2023). Ayrica, Uyarlanabilir Giiglendirme (ADA Boosting), Xgboost, DT,
MLP ve Gradient Boosting algoritmalar1 ile gercek veri seti zerinden talasemi tahmini igin
calismalar yapilmistir (Devanath et al., 2022).

MO algoritmalarinin kullanimi, hastaliklarin erken teshis ve tedavi siireclerinin iyilestirilmesi
acisindan bilyiik 6neme sahiptir. Ozellikle blyik ve gercek veri setleri ile calisiimasi durumunda

daha dogru ve hizli teshisler konulmas1 miimkiin olmaktadir. Bu ¢alismada, talasemi hastaliginin
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tahmin edilmesine yonelik farkli MO algoritmalar1 gercek veri seti (izerinde kullanilacak ve
performans karsilagtirmalar1 yapilacaktir. Calisma ile talasemi hastaligi tahmini igin yiiksek
performansli ve daha dogru analiz edilebilecek bir model elde edilmesi planlanmaktadir. MO
yontemlerinden NB, KNN, SVM, LR, RF ve DT algoritmalar1 kullanilarak talasemi hastalig1 i¢in

tahminleme yapilacaktir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada, veri seti Erzurum Atatiitk Universitesi Arastirma Hastanesine gelen hasta
bilgilerinden olusmaktadir. Bu ¢alisma igin etik kurul izni Atatiirk Universitesi Girisimsel Olmayan
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’nun 07/06/2024 tarihli ve B.30.2.ATA.0.01.00/378 numaral1 karar1
ile alinmigtir. Talasemi hastaliginin tahmini icin NB, KNN, SVM, LR, RF ve DT gibi siiflandirma
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler, farkli parametrelerle karsilastirilarak saglikli ve talasemi
hastas1 olan kisileri basarili bir sekilde siniflandiracak en yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi
yontem belirlenmeye ¢alisilmistir. Calisma, Google Colaboratory (Colab, 2024) bulut ortaminda ve
Python programlama dili ile gergeklestirilmistir.

Talasemi hastaligimin tahmini i¢in siniflandirma yontemleri ile gergeklestirilen ¢alismanin akis

semasi Sekil 1°de gosterilmistir. Bu semadaki her asama, asagidaki alt boliimlerde detaylandirilmistir.

Veri On Siniflandirma Siniflandirma
Isleme Yontemleri Sonucu

Sekil 1. Calisma akis semasi.

2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada, talasemi hastalig1 tahmini igin kullanilan veri seti, Erzurum Atatiirk Universitesi
Aragtirma Hastanesi’ne gelen hastalardan olugsmaktadir. Veri seti, Sekil 2’de goriildiigii gibi,
hastaneye gelen 625 hasta igerisinden 324 kisinin talasemi hastasi, 301 kisinin ise diger hastalardan

olustugu verilerini icermektedir.
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Sekil 2. Talasemi hastaligi olan (1) ve olmayan hasta (0) dagilimu.

Veri seti, 9 bagimsiz degisken (hemoglobin, hemoglobin a, hemoglobin a2, hemoglobin f, mcv,
ferritin, demir, cinsiyet, yas) ve 1 bagimli degiskenden (hastalik durumu) olusmaktadir. Tablo 1°de

oOzellik, agiklama ve birer 6rnek ile ayrintili bir sekilde gosterilmistir.

Tablo 1. Talasemi hastaligi tahmini i¢in veri seti 6zellikleri.

Oznitellik Aciklama Ornek
hemoglobin kandaki hemoglobin degeri 56
hemoglobin a kandaki hemoglobin a degeri 94,26
hemoglobin a2 kandaki hemoglobin a2 degeri 7,2
hemoglobin f kandaki hemoglobin f degeri 18,49
mcv ortalama hicre hacmi 69,7
ferritin kandaki ferritin degeri 8,05
demir kandaki demir degeri 13
cinsiyet kadm, erkek 0,1)
yas yas 26
hastalik durumu saglikli, hasta 0,1)

Ozniteliklerin birbirleriyle iliskileri, Sekil 3’te korelasyon 1s1 haritasi ile gosterilmektedir. Is1
haritasinda, 1.0’a olan yakinlik dznitelikler arasindaki pozitif iliskiyi, 0.0’a yakimlik ise 6znitelikler
arasindaki negatif iligskiyi gostermektedir. Is1 haritasina bakildiginda, 0znitelikler arasinda pozitif
yonde yiiksek iliskiye sahip hemoglobin a2, hemoglobin f ve hemoglobin, mcv 6zniteliklerinin
oldugu go6zlemlenmektedir. Bu iliskiye gore, hemoglobin a2 &zniteliginde artan deger ile birlikte
hemoglobin f 6znitelikteki degerin de arttig1 sOylenebilir.
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Sekil 3. Degiskenler arasindaki 1s1 haritasi.

2.2. Veri On isleme

Yapay Zeka uygulamalarinin dogru ve yiiksek performansh ¢aligmalarina engel olan birgok
etken bulunmaktadir. Bu etkenler arasinda eksik gézlem, siniflar aras1 dengesizlik ve aykiri gézlemler
yer almaktadir (Karadag, 2021). Veri 6n isleme, kullanilan MO yéntemleri igin énemli bir adimdir.
Bu calismada kullanilan veri setinde siniflandirma yapabilmek i¢in 6n isleme yapmak ve veri setini
hazir hale getirmek gerekmektedir. MO yontemlerini uygulamadan énce veri setinde eksik verilerin
var olup olmadigi kontrol edilmis ve eksik veri bulunmadigi goriilmiistiir. Veri setinde aykir1 degerler
tespit edilmis ve bu aykiri degerler ceyrekler agikligi yontemi ile diizeltilmistir. Bu islemler
sonrasinda veri setine normalizasyon uygulanmistir. Normalizasyonun uygulanma sebebi, veri
setinde farkli 6lgeklerde olan degerlerin belirli bir dlgege cekilerek siniflandirma performanslarini
karsilagtirmaktir. Ayrica, KNN ve SVM gibi yontemlerde veriler arasindaki uzakliklar kullanildig:
icin normalizasyon yapilmistir. Bu ¢alismada, normalizasyon icin ‘MinMaxScaler’ yodntemi
uygulanmistir. Bu yontemle veri setindeki tim ozellikler ayn1 6l¢ek araligina (0 ve 1 arasina)
getirilmis ve bu sayede 6lcek farkliliklarmin MO yéntemleri iizerinde olumsuz etki olusturmasinin
onune gegilmistir. Veri seti, %70 egitim, %30 test verisi olarak ayrilmigtir. Egitim ve test verisi olarak
ayrilan veri setinde Ozniteliklerin dagilimina bagl olarak sapmalar olabilmektedir. Bu sapmalarin

oniine gecebilmek i¢in kullanilan modelde k kath ¢apraz dogrulama (k fold cross validation) yontemi
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uygulanmistir. Veri setinde yer alan hastalarin cinsiyete gére dagilimini gosteren sutun grafigi Sekil
4’te gosterilmektedir. Sekil 4’e gore, talasemi tanis1 olan kadin bireylerin, erkek bireylere gore daha

fazla oldugu sdylenebilir.

200 hclbtallkdutr)urnu

1
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Sekil 4. Cinsiyete gore talasemi hastaligi olan (1) ve olmayan (0) hasta dagilima.

2.3. Smiflandirma Yontemleri

Veri seti 6n islemeden sonra MO yontemlerinden NB, KNN, SVM, LR, RF ve DT
kullanilmustir.

NB, Bayes teoremine dayanan bir denetimli 6grenme yontemidir. Bu yontem, bir sinifta belirli
bir 6zelligin varliginin diger dzelliklerle bagimsiz oldugunu varsayar. Egitim streci oldukga basit ve
hizlidir; bu, bagimsizlik varsayimina dayanmaktadir. NB siniflandiricilari, 6zellikler arasinda giiclii
bagimsizlik varsayimlarina sahiptir ve basit olasilikli siniflandiricilar kategorisine girer (Alzubi et al.,
2018). Ayrik ve siirekli verileri isleyebilir ve ikili ile goklu siniflandirma igin kullanilabilir. Modeller
uygun sekilde egitildiginde ve ayarlandiginda, basit olmalarina ragmen iyi performans gdsterebilirler
(Ibrahim & Abdulazeez, 2021). KNN, bir denetimli &grenme algoritmasidir ve eski, basit
smiflandirma yontemlerinden biridir. Bu algoritma, Segilen bir gézlemin kendisine en yakin olan
gbzlem arasindaki yakmligi kullanarak smiflandirma yapar. KNN, veri noktalar1 arasindaki OKlid
mesafesini kullanir ve veriler arasinda komsular elde eder. k degeri kullanici tarafindan belirlenen bir
sabittir ve bu degerin se¢cimi onemlidir; dikkatli secilmesi gerekmektedir (Gonaygunta, 2023).

Calismada k degeri veri boyutu ve yapisina baglh olarak belirlenmistir. SVM, en yaygin olarak
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kullanilan siniflandirma yontemlerinden biridir. Siniflandirma ve regresyon analizi igin kullanilan
denetimli 6grenme algoritmasidir. SVM, dogrusal veya dogrusal olmayan simiflandirmalar1 verimli
bir sekilde gergeklestirebilir. Bu, smiflar arasinda en iyi boslugu bularak ve smirlar c¢izerek
yapmaktadir. Kenar bosluklari, siniflar arasindaki araligi maksimize ederek smiflandirma hatalarin
en aza indirir (Mahesh, 2020). LR, denetimli bir MO algoritmasidir ve bir kategorik bagiml
degiskenin olasiligin1 tahmin etmek i¢in ikili sinif etiketlerinde kullanilir (Gonaygunta, 2023). Bu
bagimli degisken, 1 (evet/dogru) veya 0 (hayir/yanlis) olan verileri igeren ikili bir degiskendir. RF,
denetimli bir MO algoritmasidir ve smiflandirma ile regresyon analizinde kullanilabilir. Birden fazla
DT’nin tahminlerini bir araya getirir. Biiyiik verileri kiimeler ve kiigiik agaclar olusturur; kii¢iik agag
sayist arttikca kesinlik artar (Vatansever et al., 2021). DT, en ¢ok kullanilan denetimli 6grenme
algoritmalarindan biridir. DT, diiglim, dal ve yapraktan olusur. Her diigiim, 6zellik tizerindeki yapilan
testi, her dal, yapilan test sonucunu ve her yaprak ise diigiimde bulunan sinif etiketini temsil eder

(Nematzadeh et al., 2015). DT, regresyon ve smiflandirma analizinde kullanilabilir.

2.4. Smiflandirma Algoritmalarinin Performansim Test Etme Olgitleri

Calismada kullanilan siniflandirma sonuglarinin ve basar1 performanslarin belirlenmesinde
gesitli  yaklasimlar uygulanmistir.  Siniflandirmada  kullanilan  algoritmalarin  performans
degerlendirmesinde karmasiklik matrisleri (confusion matrix) olusturulmus ve bu matrisler
kullanilarak kesinlik (precision), duyarlilik (recall), f1 skoru (f1 score), dogruluk (accuracy), islem
karakteristik egrisi (ROC-AUC curve), log loss (logaritmik kayip) gibi metrikler araciligiyla
algoritma performanslarinin basar1 oranlar1 karsilastirilmistir.

ikili smiflandirmada, problem icin elde edilen sonuglar Pozitif (Positive-P) ve Negatif
(Negative-N) olarak etiketlenmektedir. 2x2 karmagiklik matrisi, olasi dort sonug i¢in her biri
tarafindan tahmin edilen Orneklerin sayisin1 gostermektedir. Bu tahminler; dogru pozitif (True
Positive-TP), yanlis pozitif (False Positive-FP), dogru negatif (True Negative-TN) ve yanlis negatif
(False Negatif-FN) kullanilarak degerlendirilir (Ozcift & Gulten, 2011). Kullanilan siniflandiricilarin
performans Olgltlerini  tlretmek icin Tablo 2’de gosterilen karmagiklik matris tablosu

kullanilmaktadir.

Tablo 2. Karmagiklik matrisi.

Gergek Pozitif (1) Gercek Negatif (0)
Tahmin Pozitif (1) True(_;P_g;ltlve False(FPg)SItlve
Tahmin Negatif (0) False(l;llsgatlve True(ﬁeNg;atlve

TP: Talasemi hastas1 olarak etiketlenmis 6rnegin talasemi hastasi olmasi
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FP: Talasemi hastasi olmayan bir 6rnegin talasemi hastasi olarak etiketlenmesi
TN: Talasemi hastas1 olmayan bir 6rnegin hasta olmamasi
FN: Talasemi hastasi olan bir 6rnegin talasemi hastasi olmadiginin etiketlenmesi olarak

aciklanabilir.

2.4.1. Kesinlik

Kesinlik metrigi, olusturulan modelde pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu gostermektedir. Iyi bir smiflandiricida kesinlik degerinin 1 olmasi
beklenir. Payda degeri (TP + FP) ne kadar biiyiirse, kesinlik degeri o kadar azalir. Kesinlik degeri
asagidaki formiil (1) ile hesaplanmaktadir.

Kesinlik = TP/(TP + FP) 1)

2.4.2. Duyarhhk

Duyarlilik metrigi; olusturulan modelde pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu gostermektedir. Iyi bir smiflandiricida duyarhlik degerinin 1 olmasi
beklenir. Payda degeri (TP + FN) ne kadar biiyiirse, duyarlilik degeri o kadar azalir. Duyarhilik degeri
asagidaki formiil (2) ile hesaplanmaktadir.

Duyarlilik = TP/(TP + FN) 2

2.4.3. F1 Skoru

F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik metrikleri arasindaki dengeyi gosterir ve bu metriklerin
harmonik ortalamasimi kullanarak hesaplanir (Sevli, 2022). Genellikle dogruluk degerinden daha
kapsamli bir metrik oldugu kabul edilir. Duyarlilik ve kesinlik degeri ne kadar biiyiik olursa, f1 skor
degeri de o kadar buyik olur. F1 skor degeri asagidaki formiil (3) ile hesaplanmaktadir.

F1 Skoru = 2 x (Duyarlilik x Kesinlik)/(Duyarlilik + Kesinlik) 3)

2.4.4. Dogruluk

Dogruluk, olusturulan modelin genel basarisini gostermektedir. Veri setinin dengeli dagilmasi
durumunda dogruluk metrigi etkili bir performans gdstergesi olarak kabul edilebilir. Dogruluk degeri

asagidaki formiil (4) ile hesaplanmaktadir.
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Dogruluk = (TP +TN) / (TP + FP + TN + FN) (4)

2.4.5. ROC-AUC Egrisi

ROC bir olasilik egrisi olarak adlandirilabilir. Duyarlilik ve FP ile oranindan elde edilir.
Eksende (0,0) ve (1,1) noktalari arasinda yer almaktadir. AUC, ROC egrisi altinda kalan alani temsil
eder ve O ile 1 araliginda deger almaktadir. AUC degeri ne kadar 1’¢ yakin olursa model performans
basarisi o kadar ytiksektir denilebilir (Eroz, 2010). Model yetersiz ise AUC degeri 0 veya 0’a yakin

bir deger alir.

2.4.6. Log Loss

Log Loss degeri, calismada yapilan tahmindeki olasilik degerlerine dayanmakta olup
siniflandirma problemleri i¢in 6nemli bir Slgiittiir. Bu 6lgiit her bir 6rnek i¢in tahmin edilen olasilik
dagilimu ile gercek sinif etiketlerini kullanmaktadir. Olasiliklarin, gercek sinif etiketlerine yakinligini
hesaplamaktadir. Log loss degerleri ne kadar diisiik olursa ¢alismada uygulanan model basarisi o
kadar yuksek olmaktadir. Log Loss degeri asagidaki formiil (5) ile hesaplanmaktadir. Log loss degeri

her bir iterasyon i¢in hesaplanir ve daha sonra hesaplanan bu degerlerin ortalamasi alinmaktadir.

LoglLoss = —% i=olyilog(p) +(1 — y;) log(1 — p)] ()

n: Veri setinde bulunan 6rnek sayisi
y: Gergek smif etiketi (0,1)

p: Tahmin edilen olasilik

2.5. K Kath Capraz Dogrulama

K kath ¢apraz dogrulama, olusturulan modelin performansini degerlendirmede 6nemli bir
adimdir. k degerinin se¢imi, performans basaris1 agisindan oldukca onemlidir. Genel olarak,
literatirde k degeri siklikla 5 veya 10 olarak belirtilmektedir (Nti et al., 2021). Ancak, bu degerler
veri setine bagli olarak her ¢alismada farklilik gosterebilir. Sekil 5’te 5 adet k degeri igin egitim ve

test verilerine gore ¢apraz dogrulama adimlar1 gosterilmistir.
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Tiim Veri Seti

Deney 1
Deney 2
Deney 3
Deney 4

Deney 5

1.kat 2 kat 3.kat 4 kat 5.kat

Test Seti Egitim Seti

Sekil 5. K katli capraz dogrulama.

3. Bulgular ve Tartiyma

Veri seti, Erzurum Atatiirk Universitesi Arastirma Hastanesi’ne gelen hastalardan
olusmaktadir. Veri setinde, 324 talasemi hastas1 ve 301 saglikli birey olmak (izere toplam 625 hasta
bulunmaktadir. Veri seti, gerekli veri 6n isleme adimlarindan gegerek siniflandirma igin hazir hale
getirilmistir. Siniflandirmaya baglamadan 6nce, veri seti %70 egitim ve %30 test verisi olarak ikiye
ayrilmistir. Bu ¢aligmada, siniflandirma yontemleri kullanilarak talasemi hastaligi tahmini yapmak
icin farkli modeller olusturulmustur. MO yontemlerinden NB, KNN, SVM, LR, RF ve DT
kullanilmistir.  Dengeli  dagilmayan veri setlerinde, olusturulan modellerin  performansini
degerlendirmek igin dogruluk Olgiitii tek basina yeterli olmayabilir. Bu nedenle, kullanilan
smiflandirma yontemlerinin performansi, kesinlik, duyarlilik, f1 skoru, dogruluk, islem karakteristik

egrisi, log loss gibi istatistiksel performans metrikleri dikkate alinarak degerlendirilmistir.

Tablo 3. Calismada kullanilan simiflandirma yontemlerinin performans yiizdeleri.

Yontem  Keskinlik Duyarlilik F1 — Skor AUC Dogruluk K Katli Capraz

(%) (%) (%) (%) (%) Dogrulama (%)
NB 89.55 89.36 89.37 89.55 89.36 90.40
KNN 94.58 94.15 94.15 94.25 94.14 87.52
SVM 92.22 91.49 91.48 92.12 91.48 91.84
LR 90.15 89.89 89.90 90.14 89.89 89.12
RF 93.35 93.09 93.09 93.06 93.08 93.92
DT 87.32 87.23 87.24 89.11 87.23 92.48

Tablo 3’te goriildiigii iizere, siniflandirma yontemlerinin keskinlik, duyarlilik, f1 skor, dogruluk

gibi basar1 sonuglar1 verilmistir. Calismada her bir yontem igin belirli parametre degerleri, basar1
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sonuglarma gore belirlenmistir. Ornegin, KNN i¢in ‘n_neighbors’ parametesi 2 ile 17 arasinda tiim
degerler denenmis ve en optimum deger 11 olarak belirlenmistir. Ayrica, uzaklik olgiitii olarak
‘minkowski’ 6l¢lim yontemi kullanilmistir. SVM igin ‘linear’ ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. LR
icin  ‘solver’ parametresi ‘lbfgs’ ve ‘random state’ parametresi 42 olarak belirlenmistir.
‘random_state’ parametresi, siiflandirma asamasinda veri setinde farkli yerlerden ayrim yaparak
ezberlemenin 6niine gecilmesini saglar. RF icin karar agaci sayisi 20 olarak secilmis ve Kkarar
agaclarindaki elde edilen degerlerin ortalamasi ile sonug iretilmistir. DT i¢in aga¢ derinligi, yani
‘max_depth’ parametresi 5 olarak belirlenmistir. Aga¢ derinligi, kok diigiim ile olusan yaprak
arasindaki yolu belirtir ve agacin maksimum derinligini ifade eder. Siniflandirmada kullanilan
parametreler i¢in farkli degerler verilmis ve sonuglar degerlendirilmis, en uygun olan parametreler
tercih edilmistir.

Calismada kullanilan 6 smiflandirma yonteminin dogruluk degerlerine bakildiginda, tlm
yontemlerin genel olarak basarili oldugu soylenebilir. Deneysel sonuglar karsilastirildiginda,
performans degerlendirmeleri su sekilde agiklanabilir: Hicbir yontem uygulanmadan elde edilen
sonuglara gore %94.14 dogruluk degeri ile KNN, %93.08 dogruluk degeri ile RF, %91.48 dogruluk
degeri ile SVM, %89.89 dogruluk degeri ile LR, %89.36 dogruluk degeri ile NB ve %87.23 dogruluk
degeri ile DT basarili performanslar gostermisti. MO smiflandirma ydntemlerine k katli capraz
dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu yontemde k degeri 5 olarak alinmistir. K kath ¢apraz
dogrulama uygulandiktan sonra sirastyla %93.92 dogruluk degeri ile RF, %92.48 dogruluk degeri ile
DT, %91.84 dogruluk degeri ile SVM, %90.40 dogruluk degeri ile NB, %89.12 dogruluk degeri ile
LR ve %87.52 dogruluk degeri ile KNN elde edilmistir. KNN siniflandirma algoritmast, k katl ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmadan 6nce %94.14 dogruluk degeri ile en basarili performansi gostermis
olup, bu yontemde %94.58 keskinlik, %94.15 duyarlilik ve %94.15 f1-skoru degerleri elde edilmistir.
En diisiik basar1 performansi ise %87.23 dogruluk degeri ile DT siniflandirma yontemi olmustur. K
katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanildiktan sonra %93.92 dogruluk degeri ile RF siniflandirma
algoritmasi en basarili performansi gostermis olup, bu yontemde %93.35 keskinlik, %93.09 duyarlilik
ve %93.09 fl-skoru degerleri elde edilmistir. En diisiik basar1 performansi ise %87.52 dogruluk

degeri ile KNN siniflandirma yontemi olmustur.
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Sekil 6. Deneysel sonuglarin ROC-AUC egrisi.

Calismada sonucunda, Sekil 6’da goriildiigii gibi, NB, KNN, SVM, LR, RF ve DT smiflandirma
yontemlerinin sirastyla, k katli ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmadan elde edilen ROC egrisi ve
AUC degerleri gosterilmistir. Grafikte (0,0) noktasindan (1,1) noktasina giden siyah egri, ROC
egrisinin anlamlandirilmasinda bir referans noktasi olarak kullanilmaktadir. Bu egrinin altinda kalan
alan, grafigin %50’sini olugturmaktadir ve bagarili bir siniflandirmada bu egri {izerinde grafik

olusmasi beklenmektedir. Calisma sonucunda %94 ile en yiikksek AUC degerine sahip olan KNN
yontemi, %89 ile en diisiik AUC degerine sahip olan NB ve DT smiflandirma yontemleri olarak
belirlenmistir. Siras1 ile %93 AUC degeri ile RF, %92 AUC degeri ile SVM, %90 AUC degeri ile
LR, %89 AUC degeri ile NB ve %89 AUC degeri ile DT siniflandirma yontemleri elde edilmistir.

Bu degerler, olusturulan yontemlerin yiiksek dogrulukla siniflandirma yapabildigini géstermektedir.
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Sekil 7. Log loss fonksiyon grafigi.
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Sekil 8. Dogruluk degeri grafigi.

Caligmada, her iterasyon i¢in kayip degerler incelenmis ve bu kayip degerlerin ortalamalari
hesaplanmistir. Kay1p degerlerin ortalamasimi elde etmek amaciyla log loss fonksiyonu kullanilmistir.
Her simiflandirma algoritmasi icin ayri ayri log loss fonksiyonu ¢alistirilmig ve Sekil 7°de g0sterildigi
gibi, bulunan kayip deger ortalamalar1 barplot grafigi ile sunulmustur. Log loss degeri ne kadar
diisiikse, modelin basarist o kadar yiliksek olmaktadir. Log loss fonksiyonu ile elde edilen en diisiik
ortalama kayip degeri, SVM yontemi ile 0.31 olarak bulunmus; Sekil 8’de goriildigii Uzere, SVM
yonteminde dogruluk degeri 0.91 olarak elde edilmistir. Log loss fonksiyonu sonucunda elde edilen

ortalama kayip degerler sirasiyla; 0.32 LR, 0.36 KNN, 0.37 RF, 0.43 DT ve 0.64 NB olarak
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belirlenmistir. Her bir iterasyon i¢in dogruluk degerleri ise basar1 sirasina gore; 0.94 SVM, 0.93 RF,
0.91 SVM, 0.90 LR, 0.89 NB ve 0.87 DT olarak elde edilmistir.

Tablo 4. Literatiirde yer alan ¢alismalar ile gergeklestirilen ¢aligmanin karsilastiriimast.

Calisma Adi Uygulanan Modeller Bagarili Model  Dogruluk
Anemi hastaliginin yapay sinir aglari LVQ, CLNN, PRNN, SOM PRNN %99.88
yontemleri kullanilarak siniflandirilmasi
(Yagmur et al., 2023)

An Application of Machine Learning to PCA-LR, PLS PLS %92.50
Thalassemia Diagnosis (Liu, 2024)
Discrimination of 3-thalassemia and iron LR, KNN, SVM, ELM, SVM %94.37

deficiency anemia through extreme learning  RELM

machine and regularized extreme learning

machine based decision support system (Cil

etal., 2020)

Applications of Artificial Intelligence in KNN, NB, DT, MLP MLP %92
Thalassemia: A Comprehensive Review

(Ferih et al., 2023)

Thalassemia Prediction using Machine KNN, LR, SVM, NB, RF,  ADABOOST %100
Learning Approaches (Devanath et al., 2022) ADABOOST, Xgboos, DT,
MLP, Gradient Boosting
The TVGH-NYCU Thal-Classifier: SVM SVM %76
Development of Machine-Learning Classifier
for Differentiating Thalassemia and Non-
Thalassemia Patients (Fu et al., 2021)
Gergeklestirilen Calisma NB, KNN, SVM, LR, RF, KNN %94.14
DT

Tablo 4’te goriildiigi tizere, literatiir taramasi gergeklestirilmistir. Bu tarama sonucunda,
calismaya benzer diger arastirmalarda kullanilan basarili modeller ve bu modellerin dogruluk oranlari
listelenmistir. Diger ¢aligmalarda, bu calismada kullanilan modellerden farkli modeller
uygulanmistir; bunlar arasinda LVQ, CLNN, PRNN, SOM, PCA-LR, PLS, ELM, RELM, MLP,
ADABOOST, Xgboos, Gradient Boosting gibi yontemler yer almaktadir. Tabloda yer alan
calismalarin dogruluk sonuglarina gére, ADABOOST yonteminin %100 basar1 performansi ile en
basarili yontem oldugu sdylenebilir. %76 basar1 performansi ile SVM, diger ¢calismalardaki oranlara
gore daha diisiik bir basar1 gostermistir. Gergeklestirilen ¢alisma, SVM yontemi ile %94.14 dogruluk
elde ederek oldukea yiiksek bir basar1 géstermistir. Veri setinde veri azlig1 ve parametre eksikligi

modellerimizi daha yiiksek dogruluk degerine ulagilamamasinin sebebi olarak gosterilebilir.

5. Sonugclar ve Oneriler

Kalitsal hastaliklarin her gegen giin artis gosterdigi ve diinya genelinde yaygin bir gen hastaligi
olan talasemi, erken teshis agisindan bilylik 6nem tagimaktadir. Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte tip
alaninda MO  yontemlerinin - kullanimi1  yayginlastirilmistir. MO smiflandirma  yontemleri,

hastaliklarin erken teshis ve tedavi siireglerinin iyilestirilme agisindan biiyiik potansiyele sahiptir. Bu
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calismada, MO kullanilarak talasemi hastalig1 tahmin edilmesi ve bu tahminle birlikte talasemi ile
iligkili risklerin en aza indirilip, var olan uygun tedavi yontemleriyle daha kaliteli bir yasam
strtlmesine katki saglanmasi amaglanmaistir.

Calismada, MO yontemleri kullanilarak 625 hastanin 6zellikleri analiz edilmistir. Bu analiz igin
6 farkli siniflandirma yontemi uygulanmistir; NB, KNN, SVM, LR, RF, DT. Calismada, genel
performans agisindan en basarili ve en basarisiz yontemler, kullanmilan MO yéntemleri dikkate
alinarak yapilan analizler sonucunda belirlenmistir. Calisma ile kisilerin talasemi hastasi olup
olmadiklarini tahmin edebilecek modeller olusturulmasi amaglanmustir.

[lk olarak veri seti analizi yapilmis ve hemoglobin, hemoglobin a, hemoglobin a2, hemoglobin
f, mcv bagimsiz degiskenlerin, bireylerin talasemi hastasi olmasinda en etkili 6znitelikler oldugu
goriilmistiir. Ancak Oznitelikler tek basina talasemi hastaligini belirlemek icin yeterli olmamaktadir;
bu nedenle diger performans metrikleri de incelenmistir. Veri 6n isleme adimlar1 kapsaminda eksik
veri kontroll ve aykir1 degerlerin ele alinmasi gergeklestirilmistir. Veri seti, %70 egitim, %30 test
verisi olarak ikiye ayrilmistir. Veri 6n isleme adimlari sonrasinda veri seti modelleme i¢in hazir hale
getirilmistir.

NB, KNN, SVM, LR, RF, DT algoritmalar1 i¢cin modeller olusturulmustur. Ilk olarak, hicbir
yontem uygulanmadan her bir yontemin igin performans sonuglart alinmistir. Daha sonra, egitim ve
test verisi olarak ayrilan veri setinde sapmalarin 6niine gegmek amaciyla k katli ¢capraz dogrulama
yontemi uygulanmis ve her model igin ayr1 performans sonuglari elde edilmistir. Olusturulan
modellerin performans ol¢ltleri olarak kesinlik, duyarlilik, f1 skoru, dogruluk, islem karakteristik
egrisi ve log loss gibi istatistiksel performans metrikleri dikkate alinarak degerlendirilmistir.

Calismada, highir yontem uygulanmadan kurulan modeller arasinda KNN yontemi en yulksek
dogruluk degeri olan %94.14 ve AUC degeri olan %94 ile en basarili sonuglar1 vermistir. DT yontemi
ise %87.23 dogruluk ve %89 AUC degerleri ile en diisiik performansi gostermistir. K katli capraz
dogrulama yontemi kullanildiktan sonra RF yontemi en yiiksek dogruluk degeri olan 9%93.92’yi,
KNN yontemi ise en diisiik dogruluk degeri olan %87.52’yi1 elde etmistir. K kath ¢capraz dogrulama
uygulandiktan sonra KNN yonteminin performansinda kiigiik bir azalma goriilmiistiir.

Log loss fonksiyonu ile her bir iterasyon i¢in kayip degerler hesaplanmis ve ortalamalar1 Sekil
7°de gosterilmistir. Kayip degerleri ne kadar diisiikse, model performansi o kadar yiiksek olmaktadir.
Log loss fonksiyonu sonucunda SVM yontemi 0.31 kayip degeri ile en diisiik, NB yontemi ise 0.64
kay1ip degeri ile en yiiksek sonuglar1 vermistir. Sekil 8’de, her bir iterasyonda modellerden elde edilen
basar1 degerlerinin ortalamalar1 verilmistir. SVM yo6ntemi 0.94 dogruluk degeri ile en yiiksek, DT
yontemi ise 0.87 dogruluk degeri ile en diisiik dogruluk degerini elde etmistir.

Caligmada degerlendirilen performans metriklerine gore, %94.14 basart orani ile KNN

yonteminin talasemi hastaliginin teshisinde basarili bir sekilde kullanilabileceg§i sonucuna
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ulasilmistir. Ayrica, kullanilan diger yontemlerin basar1 performanslarinin birbirine oldukga yakin
oldugu goriilmiistiir. Literatiirdeki farkli veri setleri ve parametrelerle yapilan MO smiflandirma
yontemleri, talasemi tahmininde basarili performans sonuglar1 elde etmistir. Calismanin 6zgiinligi,
Erzurum Atatiirk Universitesi Arastirma Hastanesine gelen hastalardan olusan veri seti ve kullanilan
farkli parametrelerle saglanmistir. Bu ¢alisma ile bireylerin talasemi hastasi olup olmadiklarinin
dogru bir sekilde erken teshis edilmesi saglanarak doktorlarin hastalik i¢in erken ve dogru karar
vermesine olanak taninacaktir. Gelecekte yapilacak calismalar, daha biiyiik veri setleri iizerinde ve
farkli parametreler eklenerek, derin 6grenme yontemleri ile hibrit modeller olusturmay1 ve bu

modellerle etkili tahminleme ve analizler yapmay1 hedeflemektedir.

Yazarlarin Katkisi

Tiim yazarlar ¢caligmaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢caligmada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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