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OZET

Viicuttaki oksijen ihtiyacinin farkli sebeplerle karsilanamamasi durumunda ortaya ¢ikan anemi, 2023’de Diinya
Saglik Orgiitii 500 milyondan fazla kiside goriildiigiinii rapor etmistir. Ayrica, anemi diinyada en sik goriilen kan
hastaligidir. Bu hastaligin en 6nemli 6nlemlerinden biri erken teshistir. Literatiirde teshis konusunda hizli ve basarili
sonuglarin elde edilebilmesi igin makine 6grenmesi modelleri onerilmektedir. Ancak makine 6grenmesi modelleri
arzu edilen diizeyde etkin sonuglar veremeyebilir. Optimizasyon algoritmalari ile gergeklestirilen 6znitelik se¢imi,
makine Ogrenmesi modellerinin basari oranlarii arttirabilmektedir. Bu c¢alismada hastalarin tahlil sonuglari
iizerinden gerceklestirilen anemi tespitinin bagar1 oranini, 6znitelik secici olarak genetik algoritma ile artirilmasi
amaglanmigtir. K-en yakin komsu, naive bayes, karar agaglari, lojistik regresyon ve destek vektér makinesi makine
O6grenmesi yontemlerinin siniflandirma basarimini  aritmak i¢in  genetik algoritma ile Oznitelik segimi
gerceklestirilmistir. Elde edilen deneysel sonuglarda onerilen yontem ile 6znitelik se¢imi yapilmadan elde edilen
sonuclara gore daha yliksek dogruluk oranlari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Anemi, makine 6grenmesi, genetik algoritma, dznitelik segimi

ABSTRACT

Anaemia, which occurs when the body’s oxygen needs cannot be met for various reasons, has been reported by the
World Health Organization to be seen in more than 500 million people in 2023. Additionally, the anemia is the most
common blood disease in the world. One of the most important precautions for this disease is early diagnosis. In the
literature, machine learning models have been proposed for achieving rapid and accurate diagnostic results. However,
machine learning models may not always provide the desired level. Feature selection utilized with optimization
algorithms can enhance the accuracy rates of machine learning models. In this study, improving the accuracy of
anemia detection has been aimed on patients’ test results through a genetic algorithm as a feature selection operator.
Genetic algorithm has been performed as feature selection to improve the classification performance of machine
learning methods including k-nearest neighbors, naive bayes, decision trees, logistic regression, and support vector
machine. In the experimental results, higher accuracy rates have been obtained by the proposed method compared
with obtained results without feature selection.
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GIRIS

Anemi, diger adiyla kansizlik, viicuttaki oksijen ihtiyaci duyan dokulara yeterli oksijen tasiyabilecek kirmizi kan
hiicrelerinin yetersizligi ile ortaya ¢ikan bir saglik sorunudur. Diinya genelinde en sik goriilen kan hastaligidir (Vohra
vd.., 2022). Aneminin en sik goriilen tiirii demir eksikligi anemisidir. Demir anemisinin ortaya ¢ikma sebebi ise

ihtiya¢ duyulan demirin besinlerden yeterli seviyede alinamiyor olmasidir (Y1ldiz at al., 2021; Seymen, 2014; Cheng
atal., 2024).

Diinyada anemi kiiresel bir saglik sorunudur. Diinya Saghk Orgiitii (DSO) raporlarma gore, 15-49 yas arasi
kadinlarda goriilme oran1 %30 (571 milyon) Gebe kadinlarda %37 ve orta diizey anemiye sahip olan kisi sayisinin
1-5 yas arasi1 gocuklarda goériilme orani ise %40 oldugu rapor edilmistir (WHO, 2024). *’Ayrica, DSO’ne gére
aneminin dénlenmesi, erken miidahale i¢in Kritik onem tagimaktadir (WHO, 2014). Anemi hastaliginin tespit edilmesi
icin hemoglobin oran1 ve hemoglobin konsantrasyonu degerlerinin bilinmesi gerekmektedir. Hemoglobin
konsantrasyonunun cinsiyetlere bagli olarak belirli oranlarin altinda olmasi gerekmektedir. Bu oranlarin {istiinde
kalan bireylerde anemi oldugu kabul edilmektedir (Seymen, 2014; Cheng at al., 2024).

Son zamanlarda karmasiklasan diinya problemlerinin ¢6ziimii i¢in niimerik yaklasimla veya sezgisel yaklasimla
bir¢ok farkl: tiirde metot gelistirilmistir. Gergek diinya problemlerinin ¢ézlimiinde yapay zeka yaklagimlari oldukca
etkin sonuglar tiretmektedir (Alam vd., 2020; Lambora vd., 2019; Badem, 2019). Probleme 6zgii getirilen yapay zeka
yaklagimlari tek bagina arzu edilen bagariy1 gostermekte sinirli kalabilmektedir (Shukla vd.., 2015; Gizzi vd., 2022).
Yapay zeka modellerinin basar1 oranlarini arttirmak icin hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmektedir.
Hiperparametre optimizasyonu i¢in yenilik¢i yapay zeka destekli olan optimizasyon algoritmalar1 ortaya ¢ikmistir
(Badem vd., 2017; Lambora vd.., 2019; Khari vd. , 2023).

Optimal modelleri elde edilen makine 6grenmesi yontemlerinin bagarimi uzman tasarimi 6zniteliklerden oldukca
etkilenmektedir. Bu nedenle uzman tasarim 6zniteliklerden problemi temsil kabiliyeti yiiksek olanlarin aragtirilmasi
da smiflandirma basarimii artirabilmektedir. Ozniteliklerin segilmesi igin kiiresel arama yetenegine sahip
optimizasyon algoritmalart kullanilabilmektedir. Literatiirde Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA) kiiresel
arama ve yerel tilketme yetenegi agisindan en etkin algoritmalar arasindadir. GA’nin bu istiin 6zellikleri sayesinde
literatiirde pek ¢ok miihendislik probleminde kullanildig: rapor edilmektedir (Alp ve Soygazi, 2024; Pertiwi vd.,
2024).

Anemi hastalig1 teshisi makine 6grenmesi yontemleri ile gerceklestirilmesi etkin sonuglar verebilir. Fakat, uzman
tasarimi Oznitelikler makine 6grenmesi yontemlerinin bagarimini dogrudan etkilemektedir. Bu ¢alismada anemi
tespiti igin GA temelli 6znitelik se¢imi ile K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN), Naive Bayes (NB),
Karar Agaclar1 (Decision Trees, DT), Lojistik Regresyon (Logistic Regression, LR) ve Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine, SVM) makine 6grenmesi yontemlerinin performanslarinin artirilmasi amaglanmstir. Bu
amag dogrultusunda anemi hastaliginin tespitinde 6znitelik se¢iminin bagar1 oranina olan etkisinin degerlendirilmesi
saglanmigtir. Bu ¢alismanin literatiire katkist:
e Anemi hastaliginin tespitinde makine 6grenmesi yontemlerinin bagarimi karsilagtirmali olarak sunulmustur.
e Anemi hastaliginin tespitinde ilk defa GA tabanli bir 6znitelik se¢im operatorii uygulanmis ve geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerinin basarimina etkisi degerlendirilmistir.
e Anemi hastaliginin tespitinde karar destek sistemlerinin gelistirilebilmesi i¢in yapay zeka temelli bir yontem
tanimlanmustir.

Calismanin ikinci kisminda literatiir taramasi, ti¢lincii kisminda materyal ve metot, dérdiincii kisminda deneysel
sonu¢ ve besinci kisminda ise tartisma boliimlerine yer verilmistir.

LITERATUR OZETi

DSO, insanlarda en sik goriilen kan hastaligmin anemi oldugunu rapor etmektedir. Kandaki alyuvarlarin az olmasi
ve oksijen tasima kapasitesinin az olmas1 anemiyi tetikleyen etkenlerdendir (WHO, 2008). Insanlarin yasam kalitesini
olumsuz yonde etkileyen bu hastaligin erken teshisi olduk¢a dnemlidir. Ancak diinya niifusunun artisi, hastalardaki
yas ve engel durumu oncelikleri gibi zorluklar erken teshisi geciktirmektedir. Tuba Karagiil Yildiz ve arkadaslarinin
yaptig1 ¢alismada aneminin tespit edilmesini saglayacak bir sistem onerilmistir. Sistem, Yapay Sinir Aglar1 (Neural
Networks, NN), SVM, NB ve Karar Agaci olmak tizere dort farkli modelden olusturulmustur. Calisma igin
hemogram verileri, yas, cinsiyet, kronik rahatsizliklarin oldugu 25 farkli 6znitelikten olusan ve 1663 ornek
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bulunduran bir veri seti kullanilmustir. Veri seti Tirkiye’deki bir tiniversite hastanesindeki hastalarin dosyalari
incelenerek toplanmustir. Olusturulan modelde tiim verilere ek olarak, bazi 6zellik se¢me teknikleriyle olusturulan
sekiz farkli veri seti kullanilmigtir. Calisma sonucunda en yiiksek dogrulugu %385,6 ile Karar Agaclar1 vermistir
(Y1ldiz vd.., 2021).

Cocuklarda sik goriilen anemi, Banglades’te ciddi bir saglik sorunu olarak bas gostermektedir. Anemi ile alakali olan
cevresel faktorlerin tespit edilmesinin yani sira, bu faktorler goz 6ntinde bulundurularak anemi hastaligina yakalanma
olasiliginin tahmin edilmesi de olduk¢a 6nemlidir. Anemiye yakalanma ihtimalinin tahmini; toplum hizmetleri,
saglik hizmetleri ve kaynak planlamasi icin de olduk¢a onemli bir konudur. JR Khan ve arkadaglarinin yaptigi
calismada Banglades Demografi ve Saglik Arastirmasi tarafindan 2011°de sunulan veriler kullanilarak 5 yas alt1
cocuklardaki anemi ihtimalinin tahmin edilmesi amaciyla Dogrusal Diskriminant Analizi, siniflandirma/regresyon
agaclari, KNN, SVM, Rastgele Orman (Random Forest, RF) ve LR gibi makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmustir.  Algoritmalarin degerlendirmeleri dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve egri altindaki alan (AUC)
metrikleri goz 6niinde bulundurularak yapilmistir. RF algoritmasinin %70,73 duyarlilik, %66,41 6zgiillikk ve 0,6857
AUC ile en basarili sonucu elde ettigi tespit edilmistir. Anemi tahmininin dncelikli odak noktasi oldugu durumlarda
Klasik regresyon tekniklerine ek olarak makine 6grenmesi yontemlerinin de dikkate alinabilecegi sonucuna
varilmistir (Khan vd.., 2019).

Aneminin fiziksel teshisi, cok sayida semptomun varlig1 nedeniyle zaman alic1 ve yogun bir islemdir. Aneminin en
hizl1 ve en kolay yoldan teshisi tam kan sayimi ile saglanmaktadir. Ancak bu yontem ile farkli anemi tiirleri dogrudan
tanimlanamamaktadir. Bu durumdan dolay1 hastadaki anemi tipine yonelik standardi olusturabilmek igin ileri seviye
testler gerekmektedir. Bu testler maliyetli oldugu igin kii¢iik Glgekte saglik hizmeti sunan ortamlarda nadir
bulunmaktadir. Birden fazla kirmizi kan hiicresi formiilii ve farkli optimal kesim degerlerine sahip indekslerin
varligina ragmen beta talasemi, demir eksikligi anemisi, hemoglobin E ve kombinasyon anemileri arasinda ayrim
yapmak olduk¢a giictiir. Bu durumun oniine gecebilmek Saputra ve arkadaglari tarafindan yapilan calismada
tanimlama siirecini hizlandirmak i¢in daha kesin ve otomatiklestirilmis bir tahmin modeli dnerilmistir. Veri seti
olarak Yogyakarta kentindeki bir laboratuvardan elde edilen ge¢mis veriler kullamilmstir. U¢ Ogrenme Makinesi
kullanilarak gelistirilen model {izerinde hata matrisi ve dort sinifi temsil eden 190 veri kullanilarak performans
Ol¢timii izlenmistir. Model %99,21 dogruluk, %98,44 duyarhlik, %99,30 kesinlik
gostermistir (Saputra vd.., 2023).

Ozellikle ¢ocuklar1 ve hamile kadinlar1 etkileyen anemi, dnemli kiiresel halk saglhigi sorunlarindan biridir. Viicuttaki
alyuvar hiicrelerinin seviyesinin azalmasi, yapisinin bozulmasi veya hemoglobin seviyesinin normal esiginden diistik
olmasi durumunda anemi ortaya ¢ikmaktadir. P Appiahene ve arkadaslarinin gergeklestirdigi ¢alismada Evrisimli
Sinir Ag1, KNN, NB, SVM ve DT yontemleri kullanilarak aneminin tespit edilmesi amaglanmistir. En yiiksek basarilt
sonucu %99,96 dogruluk ile NB algoritmasi saglarken en diisiik basarili sonucu ise %96,34 ile SVM algoritmasi
saglamistir (Appiahene vd.., 2023).

Aneminin teshisi ve tedavisi i¢in bir¢ok kan testi, radyolojik goriintii ve tahlile ihtiyag duyulur. Bu 6lgtimler kendi
basina yeterli gelmez, sonuglarin yorumlanmasi ve teshisin koyulabilmesi i¢in doktor karar1 gerekir. Tiim bunlara
ragmen koyulan teshisler kesin olamaz, hata pay1 igerebilir. Yagmur ve arkadaslarinin gergeklestirdigi ¢calismada
Kaggle’dan elde edilen bir veri seti ile anemi teshisinin siniflandirma problemi ile ¢6ziilmesi amaglanmigtir. Bu
dogrultuda NN yontemlerinden Ogrenmeli Vektdr Kuantalama (Learning Vector Quantization , LVQ), Rekabetgi
Katman Sinir Ag1, Oriintii Tanima Yapay Sinir Ag1 (Pattern Recognition Artificial Neural Network , PRNN) ve
Kendiliginden Organize Olan Harita kullanilarak basarim oranlar1 hesaplanmistir. En iyi basar1 performansi %100
hassasiyet, %99,88 dogruluk, %99,86 6zgiilliik, %99,43 kesinlik ile PRNN algoritmasindan elde edilmistir. PRNN’yi
takiben LVQ algoritmasi ise en basarili ikinci model olmustur (Yagmur vd.., 2023).

Sari ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) ve SVM
kiimeleri birlestirilerek biyolojik veriler dikkate alinmis ve patolojik verilerin tahmin edilmesi amaglanmigtir. 539
kisiden olusan veri seti 5 kiimeye boliinmiis ve her bir denegin degerleri bagimsiz olarak alinan ilgili biyomedikal
degiskenlere gore kaydedilmistir. Hibrit PSO-SVM yonteminin, 6zellikle kiimelenmis hastalik tiirlerinin teshisinde
oldukga etkili oldugu gozlenmistir (Arshed vd.., 2023).
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MATERYAL VE METOT

Bu c¢alismada, anemi hastaliginin teshisinde genetik algoritma temelli 6z nitelik se¢ciminin makine 6grenmesi
yontemleri lizerinden etkisinin degerlendirilmesi amaclanmistir. Bu amag i¢in kullanilan veri seti, kullanilan makine
O0grenmesi yontemleri, genetik algoritma ve onerilen yontem bu boliimde sunulmustur.

Veri Seti

Calisma kapsaminda “Complete Blood Count Anemia Diagnosis” veri seti (Vohra vd.., 2022) kullanilmistir. Bu veri
seti, anemi siiphesi tasiyan hastalarm kan testi degerlerini icermektedir. Icerdigi 6znitelikler Tablo 1°de sunulmustur.
Ayrica, modelleme de kullanilan veri 6rnegi Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 1. Kan Ornegi Parametreleri

Kisaltma Aciklama
Age Yas
Sex Cinsiyet
RBC Kirmizi Kan Hiicresi Sayimi1
PCV Paketli Hiicre Hacmi
MCV Ortalama Hiicre Hacmi
MCH Ortalama Hiicre Hemoglobini
MCHC Ortalama Hiicre Hemoglobin Konsantrasyonu
RDW Kirmizi Hiicre Dagitim Genisligi
TLC Beyaz Kan Hiicresi Sayimi1
PLT Trombosit Sayimi1
HGB Hemoglobin

Bu veri setinde, her bir érnegin anemi Olup olmadig1 bilgisine yer verilmemistir. Etiketleme DSO tarafindan
belirlenen anemi esik degeri (De Benoist vd.., 2008) iizerinden gergeklestirilmistir. DSO tarafindan diizenlenen
anemi esik degerleri Tablo 3’te rapor edilmistir. Tablo 3 incelendiginde anemi teshisi yas ve cinsiyet durumlarina
gore degisebilmektedir. Hastalarin tanilarini igeren anemi siitunu da 0 (saglikli) ve 1 (anemi) olacak sekilde
olusturulmustur. Veri setinde yer alan parametrelerin farkli birimlerden olugsmasindan dolay1 veri setinin normalize
edilmesi igin Z-skor normalizasyon yontemi kullanilmistir.

Makine Ogrenmesi Yontemleri
K-En Yakin Komsu

KNN yoéntemi, gozetimli (denetimli) 6grenme metotlarindan olup siniflandirma iglemlerinde kullanilir (Canbay &
OKklii, 2023; Zhang & Li, 2021). Smiflandirma galismas1 yaparken elimizdeki veriler hakkinda kisith 6n bilgiye sahip
olundugunda en ¢ok tercih edilen makine 6grenmesi yontemi KNN'dir (Canbay & Oklii, 2023; Zhang & Li, 2021).
Bu algoritmanin performansini etkileyen parametreler; uzaklik O6l¢iitii, komsu sayist (K) ve agirhiklandirma
yontemidir (Canbay & Oklii, 2023; Tasc1 & Onan, 2016). Calismada k degeri olarak 5, uzaklik 6lciitii olarak da
Manhattan uzakligi kullanilmistir (n boyutlu diizlemdeki iki konum arasindaki farklarin, mutlak degerlerinin
toplamz1). X-Y konumlar1 arasindaki Manhattan uzakligi: P=(x1, x2,..., xn) ve Q=(1, y2, ..., yn) olmak iizere, Esitlik
1’e gore hesaplanir (Tasc1 & Onan, 2016; Peterson, 2009).

Yicalx — il (1)

Karar Agaclart

DT, veri setini yinelemeli olarak kii¢iik alt boliimlere ayiran bir sniflandirma yontemidir. DT, ele aldig1 problemi
bol ve yonet teknigiyle ¢ozmeye calisir. Her bir karar agact; kok digiim, dizi dahili boliim ve dizi ug diiglimden
(yaprak) olusur (Canbay & OKklii, 2023). Veri setindeki &znitelikleri mantiksal siraya uygun dallara ayirarak aga¢
yapisi olusturur. Olusturulan agacta; veri setindeki 6znitelikler diiglimleri, tahmin edilecek olan siitundaki degerler
ise yapraklari temsil eder. Veri setine eklenen her yeni veri, mevcut 6znitelik degerleri baz alinarak agagtaki uygun
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sinifa dahil edilir. Verinin dogru sinifa dahil edilebilmesi igin, eklenecek olan verinin agag iizerinde gezdirilmesi
saglanir. Bu sayede en uygun sinif tespit edilir.

Tablo 2. Ornek Veri Seti
Age Sex RBC PCV MCV MCH MCHC RDW TLC PLT HGB Anemi

28 0 566 340 601 17,0 28,2 200 11,10 1283 9,6 1
41 0 478 445 931 289 31,0 130 7,02 4190 138 0
40 1 465 416 895 288 32,2 13,0 809 3250 134 0
76 0 424 36,7 866 26,7 30,8 149 1341 2540 113 1
20 1 414 369 891 278 31,2 132 475 1960 115 1
24 0 429 40,1 935 296 31,7 145 1396 2330 127 0
28 1 498 423 849 249 29,3 16,2 933 2130 124 1
14 0 497 438 831 280 31,7 152 392 2290 139 0
16 0 416 387 930 288 31,0 17,9 577 2110 120 0
62 0 525 456 869 253 29,2 156 10,68 1510 133 0

Tablo 3. Anemi Teshisinde Kullanilan Hemoglobin Esik Degerleri

Kisaltma Aciklama
Cocuk (5 yastan kiiciik) 110
Cocuk (5-12 yas arasi) 115
Cocuk (12-15 yas arasi) 120
Kadin (15 yas ve listii) 120
Hamile kadin 110
Erkek (15 yas ve iistil) 130

Lojistik Regresyon

LR, istatistiksel bir siniflandirma yontemidir. Parametrik olan LR, en ¢ok kullanilan siniflandirma yontemlerinden
biridir. Bir veya birden ¢ok degiskene bagimli olan degiskenlerin modellenmesinde kullamlir (Canbay & Oklii,
2023).

Naive Bayes

NB, olasilik tabanli siniflandirma algoritmalarindan birisidir. Bayes teoreminin uygulandigi bu algoritma 6zellikle
denetimli 6grenme problemlerinde basarili sonuclar liretmektedir. Algoritma probleme uyarlanirken veri setindeki
Oznitelikler arasinda sartli bagimsiz, siniflar tiretilirken sartli bagimli yaklasim izler. Veri setinde bulunan siniflarin
Gaussian dagilimini takip ettigini varsayarak hatali tahmin etme oranini azaltmay1 amaglar (Canbay & Oklii, 2023;
Narayan, 2021).

Destek Vektor Makinesi

SVM smiflandirma problemlerinde sikga tercih edilen denetimli bir makine &grenmesi modelidir. SVM, veri
setindeki simiflar arasindaki en yiiksek mesafeli hiper diizlemi bulmay1 amaglar (Canbay & Oklii, 2023; Narayan,
2021). Veri setindeki siniflarin 6rneklerinin arasindaki mesafelere gore siniflari ayirt etmeyi amaglar. Ayirt etmeyi
diizgiin bir sekilde yapabilmek icin hiper diizlem(ler) olusturur. Siniflandirmadaki hata oraninin minimuma
indirilmesi i¢in hiper diizlemler arasindaki mesafenin olabilecek maksimum uzaklikta olmas1 hedeflenir.

10-Kat Capraz Dogrulama

Bu veri setini 10 esit par¢aya boler ve her par¢anin hem egitim hem de test seti olarak kullanilmasini saglayarak
model performansini degerlendirir. 10 par¢anin 9’unu egitim 1’ini test olarak kullanir. Bu islemi her 10 parganin da
ayr1 ayri test olarak kullanilmasini saglayacak sekilde 10 kez tekrar eder (Anguita vd.., 2012). Bu sekilde 10-kat
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capraz dogrulama (Cross Validation- CV) tamamlanmis olur. 10-Kat Capraz Dogrulama yontemini kullanarak
modelin dogrulanmas1 saglanir.

Genetik Algoritma

GA, en yaygin kullanilan optimizasyon algoritmalarindan biridir (Tiirkkahraman & Karabulut, 2023; Kaleli, 2023;
Acar vd.., 2023; Eke, 2022; Weile & Michielssen, 1997; Holland, 1992). Evrim teorisine dayanan GA, evrimin temel
siireclerini baz alan bir ¢alisma sistemi {izerine gelistirilmistir. Bu siiregler; secilim, caprazlama ve mutasyondur. Ug
ana siirecten gegen veriler, siire¢ boyunca ugradig etkiler sonucunda bir skora sahip olur. Yiiksek skora sahip olan
veriler saklanirken diisiik skora sahip olan veriler yok edilir. Bu eleme yontemi, “Gii¢lii olan hayatta kalir.” felsefesini
baz almaktadir (Acar vd.., 2023; Eke, 2022; Lambora vd.., 2019). GA’nin akis semasi (Giilmez, 2023) Sekil 1'de

sunulmustur.

Genetik Algoritma
parametrelerini belirle

! I

Baslangig
poplilasyonunu olustur

| ]

Popllasyondaki her
kromozomun uygunluk «— Caprazlama
degerini hesapla

Durdurma kriteri
saglamyor mu?

EVET

— Yeni Pepilasyon

Mutasyon

Secilim: Gelecek nesil
icin ebeveyn

Optimal Kromozom

Sekil 1. GA Akis Diyagrami

GA calisirken bireylerden (kromozomlar) olusan bir arama uzay1 olusturur. Her bir birey, vektor olarak temsil edilen
bir kromozomdur (Giilmez, 2023). Her bir iterasyonda her bir kromozom incelenir ve uygunluk degeri hesaplanir.
Uygunluk degeri; yiiksek olan kromozomlarin hayatta kalma ihtimali yiiksek (Keklik & Ozcan, 2023), diisiik olan
kromozomlarin hayatta kalma ihtimali ise diisiik olacaktir (Giilmez, 2023). Uygunluk degeri hesaplandiktan sonra
elemeden basariyla gecen 6rnekler segilim asamasini tamamlamig ve ¢caprazlama asamasina ge¢mis olur. Birden fazla
caprazlama teknigi bulunmaktadir. Bu teknikler sayesinde 6rnekler arasinda veri (gen) degis tokusu saglanarak
cesitliligin artmasi saglanir. Daha sonra dnceden belirlenmis mutasyon orani kadar kromozom mutasyona ugratilir
(inneci & Badem, 2023). Bu sayede yavru bireyler elde edilmis ve bir iterasyon tamamlanmus olur. Yavru bireylerin
uygunluk derecesi hesaplanarak karsilagtirilir. Bagarili sayilan bireyler sonraki nesle aktarilirken geri kalan bireyler
ise elenir. Bu dongii, durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder (Wan, 2024; Giilmez, 2023; Lambora vd..,
2019).

Gen

GA’nin en kiigiik yap1 tagidir. Nesiller arasi kalitsalligi saglar. GA’da incelenen her bir karar parametresi gen olarak
tanimlanmaktadir. Yani incelenen problemde, gen sayisi ile karar degiskeni sayisi esittir. Genler araciligiyla taginan
bilgiler, probleme gore ikilik, ondalik, reel ya da veri kombinasyonu olarak kodlanabilir (Keklik & Ozcan, 2023;
Katoch vd.., 2021; Lambora vd.., 2019).
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Kromozom

Genler bir araya gelerek kromozomlar1 olustururlar. Her bir kromozom GA’daki bir bireyi temsil etmektedir.
Olusturulan bu bireyler mevcut problemin bir ¢dziimiine karsilik gelmektedir (Keklik & Ozcan, 2023; Inneci &
Badem, 2023; Katoch vd.., 2021; Lambora vd.., 2019).

Popiilasyon

GA’daki ¢oziim kiimeleri olan popiilasyon, birden fazla kromozomun bir araya gelmesiyle olusur. Optimal sonuca
ulasabilmek i¢in popiilasyon igerisindeki baz1 kromozomlar popiilasyon disina atilarak yeni kromozomlar {iretilir
(inneci & Badem, 2023; Katoch vd.., 2021; Lambora vd.., 2019).

Uygunluk Fonksiyonu

Amag (uygunluk) fonksiyonu, bir kromozomun ¢o6ziim i¢in uyumlu olup olmadigini tespit eder. Bu sayede
kromozomlar arasinda rekabet olusur. Her kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu caligir ve bir skor elde edilir.
Kromozomun sonraki nesle aktarilma ve iireme i¢in se¢ilme ihtimalleri bu skora baglidir (Ajder, 2023; Giilmez,
2023, Lambora vd.., 2019).

Rulet Tekerlegi

Rulet tekerleginde bireylerin se¢ilme olasiligini, her bir bireyin uygunluk fonksiyonu degeri ile iliskilendirerek
belirler. Bu yontemde her bir birey, rulet tekerleginde bir dilimi temsil eder ve dilimlerin biyiikligi, bireyin
uygunluk fonksiyonu degerine baglidir. Yani, daha iyi uygunluk degerine sahip bireyler, rulet tekerleginde daha genis
bir dilimi kaplar ve dolayistyla secilme olasiliklar1 daha yiiksektir (Keklik & Ozcan, 2023).

Caprazlama icin eslestirilecek bireyler, bu rulet tekerlegi iizerinde rastgele bir sekilde se¢ilir. Bu, popiilasyon igindeki
cesitliligi korurken, daha iyi uygunluk degerine sahip bireylerin de ¢aprazlama operatériine dahil edilmesini ve bu
sayede basar1 oranlarinin yiiksek degerlerde kalmasini saglar. Rulet tekerlegi sistemi, ¢aprazlama operatdriiniin adil
ve cesitli bir sekilde uygulanmasini saglar. Bu sistem, bireylerin uygunluk degerlerine dayali olarak secilme
olasiliklarin1 dengeler. Genellikle GA’nin performansini artirir (Keklik & Ozcan, 2023). Bu ¢alismada, ¢aprazlama
operatoriiniin uygulanmas: i¢in es se¢me silirecinde rulet tekerlegi sistemi tercih edilmis ve bireylerin
eslestirilmesinde bu yontem kullanilmistir.

Onerilen Yontem

GA temelli Oznitelik secim yontemi ile anemi hastaliginin teshisi icin Onerilen yontem Sekil 2’de sunulmustur.
Onerilen ydntemde, veri setinde bulunan 6znitelik sayis1 kadar parametreye sahip bireyler icin bir baslangig
popiilasyonu olusturulur. Her bir parametre [0-1] arasi rastgele degerler ile baslatilir. GA’nin maksimum
iterasyonuna ulasana kadar her birey Sekil 3’te sunulan Oznitelik Se¢imine gore uygunluk degeri hesaplanir.
Arastirma durdugunda belirlenen en iyi bireyin temsil ettigi se¢cim vektoriine gore elde edilen alt veri seti ile makine
ogrenmesi ile siniflandirma gergeklestirilir. Bu siiregte se¢im, caprazlama ve mutasyon islemi sirasi ile asagidaki gibi
gerceklestirilir.

Secim: Yiksek uyumluluk skoruna gore segilen kromozomlar, birbirleri arasinda ¢aprazlanmak tizere ele alinir
(Ajder, 2023; Giilmez, 2023). Basarisiz sayilan kromozomlar ise yok edilir. Calisma kapsaminda rulet cemberi se¢im
teknigi kullanmlmistir.

Caprazlama: Secilim asamasindan basariyla gegen kromozomlar, gesitlilik oraninin artmasi igin birbirleri arasinda
¢aprazlanir. Caprazlama sonucunda elde edilen veriler, yeni veri olarak havuza eklenir (Ajder, 2023; Acar vd.., 2023;
Giilmez, 2023). Calisma kapsaminda tek noktali caprazlama yontemi kullanilmustir.

Mutasyon: Caprazlama agamasinda elde edilen yeni bireylerle beraber tiim bireyler ele alinir. Probleme 6zgii olarak
belirlenmis olan mutasyon oraninda, rastgele olarak farkli kromozomlar iizerindeki veriler degistirilir. Calismada
Stiriinme mutasyonu (Creep mutation) teknigi uygulanmistir. Bu teknikte, her bir bireyin genetik materyali
icerisinden rastgele secilen gen(ler), mevcut degerlerinden bagimsiz olarak tamamen rastgele yeni degerler alacak
sekilde degistirilir. Bu islem, gen havuzunun ¢esitliligini artirmay1 ve algoritmanin yerel minimumlara sikigmasini
onlemeyi amaglar. Mutasyon sonucunda olugsan kromozomlar, mevcut kromozomlarin yerine kaydedilir ve yeni
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kromozomlar iiretilmez. Mutasyon sonucunda uygunluk hedefine ulasildig1 zaman déngii durur ve en optimal ¢dztiim
aranir (Keklik & Ozcan, 2023).

Uygunluk Fonksiyonu: Makine 6grenmesi ile elde edilen dogruluk skoru, uygunluk fonksiyonu olarak kullanilir.
Dolaysiyla Dogruluk degerini maksimize edilmesi amaglanmistir

Onerilen yéntemin optimizasyon is akis1 Sekil 2°de, 6znitelik secim akis ise Sekil 3’te sunulmustur. Popiilasyonda
secim vektorii olarak arastirma yapilirken tiim parametreler 0-1 arasi reel sayilar olarak tanimlhidir. Se¢im islemi
gerceklestirilirken esik deger altinda kalan 6znitelikler O olarak, iistiinde kalanlar ise 1 olarak temsil edilmektedir.
Bu sayede veri setinden problemi temsil etme giicii yiiksek olanlar belirlenmektedir. Calismamizda Esik deger olarak
0,5 alinmigtir.

Anemi Veri Seti Oznitelik Alt Kiimesi Simflandirma
Algoritmalary
P K F; Ky Fyy Simif Baslangig F F K F; Simf
S m|enlBy M e 01,1 S; (a1l |@n « | [Z.1] 1
S2 | (.21 |22 3.2] [ [4.2] (11,2] 0 Sz |21 |22 @2 [2.2] 0 @
................................................................... 12
S3g4 (1. 364][2. 364][3. 364][4. 364] [11,346] ’ 1 ‘ Sig4 [ 364]|[2. 364) (4. 364]| *== |[2.346] ’ 1
‘ F: Otk ‘ : Omeklem S@ é
aghkh Anemi
Sekil 2. Calisma Akis Semast
Popilasyon ——w [—b Oznitelik Secimi Smiflandirma
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£ B F Fn .
Parametre > Esik Deger 51 1 0 1 1 - 0
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L J
..................................... T
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Sekil 3. Oznitelik Se¢imi Akis Semast
DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen yontemde KNN, SVM, LR, NB ve DT makine dgrenmesi yontemleri siniflandirict olarak kullanilmustir.
Her bir yontem 6znitelik secilimi uygulanmadan kosturulmustur. Ayrica, bahsedilen makine 6grenmesi yontemleri
icin GA ile 6znitelik se¢imi gerceklestirilerek onerilen yontemin anemi hastaligi tespitindeki etkisi gozlenmistir.
Onerilen yontem i¢in kullanilan kontrol parametreleri Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4 incelendiginde, kullanilan yontemlerin parametre ve degerleri goriilmektedir. Genetik algoritmaya G6zgii
kontrol parametreleri sezgisel olarak deneme-yanimla yontemi ile belirlenmistir. Popiilasyon boyutu 50 olarak
belirlenmistir. Bu deger ¢esitliligin diisiikk olmamasini saglarken hesaplama maliyetini de makul seviyede tutmay1
saglamaktadir. Secilim oran1 %20°dir. Bu oran sonraki nesle basarili bireyler taginmasini saglamaktadir. Caprazlama
oraninin %20 olarak belirlenmistir. Bu sayede karigma oranmin yiiksek seviyelere cikarak basarili gruplarin
bozulmasmin 6niine gegilmesi amaglanmigtir (Karaboga 2020). Mutasyon oran1 %20 olarak belirlenmigtir. Veri
setinde 11 adet parametre bulunmaktadir. Bu nedenle mutasyon etkisinin gozlenebilmesi adina mutasyon orani
literatiire gore yiiksek tutulmustur. Bu sayede mevcut bireylerin degisime ugratilarak algoritmanin daha verimli bir
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sekilde caligsmasina olanak saglayarak dengeli bir arastirma modeli elde edilebilmesi saglanmistir. KNN modelinin
komsu sayisi 5°tir. SVM modelindeki C parametresi, modelin hata toleransi ve marj genisligi arasindaki dengenin
kurulmasint saglarken LR modelindeki C parametresi ise regularizasyon giiciinii kontrol ederek modelin
genellestirme yeteneginin ayarlanabilmesini saglar (Mirjalili vd.., 2020; Lambora vd.., 2019). Tablo 4’teki
parametreler tanimlanirken literatiirde genel olarak kullanilan oranlar tercih edilmistir

Tablo 4. Simiilasyon Parametreleri

Algoritma Parametre Deger

Popiilasyon Boyutu 50

Secilim Orani %20

GA

Caprazlama Orani %20

Mutasyon Orani %20
KNN Komgsu Sayisi 5
SVM C (hata toleransi ve marj genisligi arasindaki denge) 10
LR C (regularizasyon giicii ve genellestirme yetenegi) 10

Modelleme siirecinde elde edilen kosma siireleri Tablo 5’te sunulmustur. Tablo 5 incelendiginde, Tiim makine
ogrenmesi modellerinin GA ile ¢aligma siireleri goriilmektedir. Her bir iterasyonda makine 6grenmesi modellerine
giren verilerin ayni olmasi, rastgelelik durumu ortadan kaldirilarak saglanmistir. Bu durumda ayni verilerle ¢alisan
modellerden en hizli sonug veren model 104 saniye ile NB olmustur.

Tablo 5. Model Caligsma Siireleri

Metot Siire (sn)
DT 186

KNN 180
LR 265
NB 104

SVM 171

Tablo 6. Simiilasyon Sonuglari

. Dogruluk (Accuracy)
Algoritmalar — - Kazang
Ortalama Minimum Maximum Standart Sapma
71 1
KNN 0,8803 0,7188 ,0 0,0653 98,66
KNN + GA 0,9565 0,8485 1,0 0,0372
DT 0,9932 0,9062 1,0 0,0149 9%0.34
DT + GA 0,9966 0,9688 1,0 0,0096 o
LR 0,9654 0,8750 1,0 0,0338 0137
LR + GA 0,9786 0,9062 1,0 0,0251 0%
NB 0,9146 0,7576 1,0 0,0517 %359
NB + GA 0,9474 0,7879 1,0 0,0411 0
SVM 0,9222 0,7812 1,0 0,0527 95,88
SVM + GA 0,9764 0,8788 1,0 0,0263 0

GA ile Oznitelik se¢imi {izerinden elde edilen dogruluk degerleri ile makine 6grenmesi yontemlerinin dogruluk
degerleri Tablo 6’da karsilagtirmali olarak sunulmustur. Tablo 6 incelendiginde, 6znitelik se¢imi uygulanmadan
makine 6grenmesi modelleri ile 10-Kat Capraz Dogrulama iizerinden ortalama %88,03 ile %99,32 araliginda
dogruluk oranlar elde ettigi gdzlemlenmistir. GA destegi olmadan en yiiksek skoru %99,32 dogruluk oraniyla DT
elde etmistir. Ardindan %96,54 oraniyla LR, ardindan %92,22 oraniyla SVM, ardindan %91,46 oraniyla NB ve son
olarak %88,03 oranryla KNN takip etmistir. Onerilen yontem ile makine 6grenmesi yontemlerinin bagar1 oranlar1 ise
%0,34-%8,66 araliginda artis gosterdigi goriilmektedir. Onerilen ydntem ile en diisiik performans artis1 %0,34 ile DT



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(1), 2025 318 KSU J Eng Sci, 28(1), 2025

Aragtirma Makalesi Research Article
M. Oklii , H.Badem

tizerinde etkili olurken, en yiiksek performans artisi ise %8,66 ile KNN {izerinde etkili olmustur. Burada 6znitelik
secimi olmadan DT ile %99,32 ile oldukga yliksek dogruluk degeri elde edildiginden performans artis1 saglanabilecek
araligin c¢ok sinirh kaldigi goriilmektedir. Ancak KNN modeli diger modellere gore daha diisiik basar1 orani
sagladigindan, daha yiiksek kazan¢ oranina sahiptir. Sonu¢ olarak KNN + GA modeli, GA ile 6znitelik se¢imi
sayesinde rakip modeller arasinda en yiiksek basariya sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 6 dan goriildiigii lizere en basarili model %99,66 oraniyla onerilen yontem iizerinden DT+GA olmustur. Bu
modelde 6znitelik se¢imi sonucunda segilen parametreler yas, cinsiyet, PCV, MCHC ve hemoglobin oldugu
goriillmiistiir.

Optimizasyon algoritmalarinin performans degerlendirilmesinde, yakinsama grafikleri de olduk¢a Onemlidir.
Onerilen yontemde kullanilan her bir makine dgrenmesi yontemleri icin elde edilen yakinsama grafikleri de Sekil
4’te sunulmustur. Ayrica 6nerilen yontemin 10 kat ¢apraz dogrulama iizerinden elde edilen simiilasyon sonucunda
Keskinlik, Geri ¢cagirma, F1 skor ve Ozgiilliik metrikleri i¢in sonuglar da Tablo 7°de yer almaktadir.

1.00 -

0.99 -
= 0.98
CI.’
Ig | —— Karar Ajac
(=] I| K-En Yakin Komgu
§ 0.97 1 — — Lojistik Regresyon
E —— MNaive Bayes
g Destek Vektor Makinesi
= 096+
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0.94 J
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iterasyon
Sekil 4. Genetik Algoritma Yakinsama Grafigi
Tablo 7. Simiilasyon Metrikleri
Ortalama
Algoritmalar Keskinlik Geri Cagirma F1 Ozgiilliik
(Precision) (Recall) (Specificity)
KNN+GA 0,9082 0,9019 0,9033 0,8909
DT+GA 0,9286 0,9301 0,9278 0,9159
LR+GA 0,9344 0,9235 0,9265 0,9193
NB+GA 0,9001 0,8756 0,8831 0,8887
SVM+GA 0,9297 0,9204 0,9231 0,9172

Sekil 4, GA’nin ¢esitli makine 6grenmesi modelleri {izerindeki yakinsama siirecini gostermektedir. Bu grafikte bes
farkl1 modelin genetik algoritma tarafindan optimize edilen uygunluk degerlerinin iterasyon sayisina gore degisimi
izlenmektedir. DT modeli, iterasyonlarin baginda neredeyse %100'liik bir uygunluk degerine ulagarak en yiiksek
performansi sergilemis ve bu degeri siire¢ boyunca korumustur. LR, %98'e yakin bir uygunluk degeri ile ikinci sirada
yer alirken, SVM ise %97-%98 araliginda iiciincli sirada yer almaktadir. KNN modeli %95-%96 diizeylerinde
sabitlenmistir. NB ise diger modellere kiyasla daha diisiik bir performans gostermis ve %94-%95 seviyesinde
kalmigtir. Her modelin belirli bir iterasyon sonrasinda uygunluk degerlerinde duraganlasma gézlemlenmis, bu da
genetik algoritmanin modeller tizerinde optimal ¢6ziime yakinsadigini ve daha fazla gelisim gostermedigini isaret
etmektedir. Ozellikle DT nin yiiksek performansi, bu modelin genetik algoritma ile en iyi uyumu gdsterdigini ortaya
koymaktadir.
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Tablo 7 incelendiginde ise, kesinlik agisindan en yiiksek degeri LR {izerinden alirken, geri ¢agirma ve F1-skor i¢in
ise en bagar1 makine 6grenmesi yontemi DT oldugu goriilmektedir. Ayni1 zamanda SVM nin 6zgiilliik metriginde en
basarili yontem oldugu goriilmektedir. DT’ nin dogruluk {izerinde saglamis oldugu basarida da dikkate alindiginda
anemi hastalig1 tespitinde daha etkin olabilecegi degerlendirilebilir.

SONUC

En yaygin kan hastaliklarindan olan aneminin teshis edilebilmesinde makine 6grenmesinin etkisi olduk¢a 6nemli bir
arastirma alanidir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi ile gergeklestirilen siniflandirma bagarimi, GA tabanh 6znitelik
se¢im yontemi ile artirilmasi amaglanmustir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan KNN, SVM, LR, NB ve DT makine
O0grenmesi yontemleri temel siniflandirict olarak kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar incelendiginde; GA
Oznitelik sec¢imi ile elde edilen sonuglarin, se¢cim olmadan elde edilen sonuglara gére daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Baslangi¢c popiilasyonunun, ¢aprazlama oraninin, mutasyon oraninin, se¢ilim metotlarinin ve
makine 6grenmesi modelinin degistirilmesi ile basarinin daha yiiksek oranlara ¢ikabilecegi dngoriilmektedir. Ayrica,
anemi hastaliginin tespitinde literatiire sunulmus yeni meta sezgisel optimizasyon algoritmalarinin basarisinin
arastirilmasi daha etkin sonuglarin elde edilmesine olanak saglayacagi dngoriilebilir.
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