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0Z: Hematolojik bozukluklar, kan hiicrelerinin iiretimi, islevi veya yapisinda meydana gelen anormallikler sonucu
ortaya ¢ikan, ancak erken teshis ve uygun miidahale ile kontrol altina alinabilen ciddi saglik problemleridir. Anemi,
16semi, lenfoma, hemofili ve trombositopeni gibi hastaliklar ile kendini gosteren bu anormaliler; bagisiklik sistemi,
oksijen tasima kapasitesi, pihtilasma ve doku onarmmi gibi hayati fonksiyonlari dogrudan etkilemektedir. Bu
hastaliklarin zamaninda tanisi, etkili tedavi planlarinin olusturulmasi ve komplikasyonlarin 6nlenmesi agisindan kritik
Oonem tasimaktadir. Ancak klinik siireclerde kalabalik veri takibi ve yorumlama zorluklari, hekim kararlarim
zorlastirabilmektedir. Bu nedenle yapay zeka destekli dijital saglik ¢oziimleri, tedavi yonetimlerinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu galismada, hematolojik hastaliklarin teshisini kolaylastirmak ve bireysellestirilmis tedavi onerileri
sunmak amactyla bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Sistem, hemogram (tam kan sayimi) verilerini temel alarak
hastalik teshisini yiiksek dogrulukla gerceklestirmeyi hedeflemektedir. Teshis stirecinde Random Forest Algoritma’s1
kullanilirken; beslenme, yasam tarzi ve genel saglik onerileri karar agaclar1 yontemiyle olusturulmustur. Veri setindeki
smif dengesizligi, model performansimni artirmak amaciyla Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) ile
dengelenmistir. Flask ve Node.js destekli backend altyapis: farkli kullanic yetkileri i¢in React tabanli arayiizler ile
ayristirilarak, veri setleri MongoDB veritabaninda depolanmistir. Hematolojik bozukluklarin tespiti igin gelistirilen
karar destek sisteminde tani dogrulugunu artirmayi, tedavi siirecini hizlandirmay: ve hasta bakim kalitesini
ylikseltmeyi amaglayan, klinik uygulamalara entegre edilebilir ve 6lceklenebilir bir yapay zeka ¢oziimii sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Hematolojik bozukluk, hemogram, karar destek sistemi, makine 6grenimi, random forest
algoritmasi.

ABSTRACT: Hematologic disorders are serious health problems caused by abnormalities in the production, function
or structure of blood cells that can only be controlled with early diagnosis and appropriate intervention. These
abnormalities, which manifest themselves in diseases such as anemia, leukemia, lymphoma, hemophilia and
thrombocytopenia, directly affect vital functions such as the immune system, oxygen carrying capacity, clotting and
tissue repair. Timely diagnosis of these diseases is critical to establishing effective treatment plans and preventing
complications. However, crowded data tracking and interpretation difficulties in clinical processes can make physician
decisions difficult. Therefore, Al-supported digital health solutions play an important role in treatment management.
In this study, a decision support system was developed to facilitate the diagnosis of hematological diseases and provide
individualized treatment recommendations. The system aims to perform disease diagnosis with high accuracy based
on hemogram (complete blood count) data. While the Random Forest Algorithm is used in the diagnosis process,
nutrition, lifestyle and general health recommendations are generated using decision trees. Class imbalance in the
dataset was balanced with Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) to improve model performance. Flask
and Node,js supported backend infrastructure is decomposed with React based interfaces for different user
authorizations and data sets are stored in MongoDB database. In the decision support system developed for the
detection of hematological disorders, a scalable artificial intelligence solution that can be integrated into clinical
applications is presented, aiming to increase the accuracy of diagnosis, accelerate the treatment process and improve
the quality of patient care.

Keywords: Decision support system, hematologic disorder, hemogram, machine learning, random forest algorithm.
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1. GIRiS

Saglik alanindaki teshis ve tedavi siireglerinin
etkinligi, klinik basariy1 dogrudan etkileyen temel
faktorlerden biridir. Ozellikle
semptomlara sahip, ¢ok faktorlii yapilariyla
tanimlanan hematolojik hastaliklarin teshisi, gele-
neksel yontemlerle zaman alic1 ve hata pay1 yiiksek
bir siire¢ olabilir. Bu siirecte laboratuvar testlerinin

karmasgik

manuel yorumlanmasi, uzman deneyimine bagh
olarak degisiklik gosterebilir ve tutarsizliklar ortaya
¢ikabilir [1]. Bu gibi nedenlerle, son yillarda saglhk
hizmetlerinde djjitallesme ve otomasyon ihtiyaci
daha da artmuis, ozellikle yapay zeka ve makine
O0grenmesi tabanl karar destek sistemleri (KDS) 6n
plana gikmistir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi,
bliylik miktarda saghk verisini analiz etme,
Oriintiileri tanima ve 6ngoriide bulunma yetenegi
sayesinde, klinik karar verme siireclerini daha
giivenilir ve izl hale getirmektedir. Ozellikle derin
o0grenme modelleri, hematolojik bozukluklarin
smiflandirilmasi, hiicresel anormalliklerin
tanimlanmas1 ve mikroskobik  goriintiilerde
tespiti  gibi yiiksek
dogruluk oranlarma ulagsmaktadir [2].
Convolutional Neural Network (CNN) gibi
modeller, morfolojik oOzelliklere dayal goriintii

anomali uygulamalarda

analizi alaninda sik¢a kullanilmakta ve tanisal
verilerin degerlendirilmesinde etkin ¢oziimler
sunmaktadir  [3]. KDS'lerin  yapay
uygulamalarma entegrasyonu ile birlikte tam

zeka

stireclerinde standardizasyon saglanmakta, insan
dayali yanlis pozitif veya
sonuclarin azaltilmasi miimkiin olmaktadir. Klinik
desteklemek amaciyla
gelistirilen bu sistemlerin Onerdikleri teghislerin
ardindaki nedenleri
gerekmektedir [4].

hatasma negatif

uzmanlarin  kararlarim

seffaf bicimde sunmasi

Literatiirdeki akademik c¢alismalar incelendiginde
makine 6grenimi ve yapay zeka tekniklerinin anemi
teshisi ve tedavisinde ne kadar etkili olabilecegini
ortaya koymakta ve saglk sektoriinde bu tiir
teknolojilerin yayginlasmasi i¢in énemli bir temel
olusturdugu goriilmektedir. Noor ve arkadaslari
teghis
yontemlerine yonelik bir baska g¢alismada, goz

yaptiklar calismada, non-invaziv
konjonktiva goriintiileri kullanilarak hemoglobin
seviyelerinin tahmininde %92 dogruluk oranina
sahip bir model gelistirmislerdir. RGB, HSV ve CIE

LAB renk uzaylarindan 6zellik ¢ikarilarak egitilen
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ensemble model, ekonomik ve pratik bir alternatif
olarak sunulmustur [5]. Ponnusamy ve arkadaslari,
demir eksikligi anemisi teshisinde agiklanabilir
yapay zeka (XAI) yontemlerini kullandiklar1 bir
SHAP
hematokrit ve

calismada, yontemiyle = hemoglobin,
gibi
parametrelerin teshisteki 6nemi analiz etmislerdir.
Random Forest ve Lojistik Regresyon algoritmalar:

%93 ile %100 arasinda dogruluk oranlar1 saglamig

toplam serum demiri

ve modelin seffaflig1 artirilmistir [6]. Tummala ve
Parvataneni, yaptiklar: ¢alismada goz konjonktiva
goriintiileri  ve  kan  testleri
karsilagtirildigr bir ¢alismada, kan testlerinde
AdaBoost, LGBM ve ExtraTrees algoritmalar1 %100
dogruluk saglarken, goz goriintiilerinde LGBM ve
Perceptron modelleri %97.61 dogruluk oranina
ulasmistir. Bu ¢alisma, her iki yontemin de anemi
teshisinde etkin kullanilabilecegini gostermistir [7].

verilerinin

Mugdha ve arkadaslari, hemoglobin seviyesinin
tahmini ve anemi siddetinin belirlenmesi igin
yaptiklar1 bir arastirmada, Network
algoritmast hemoglobin tahmininde en yiiksek
dogruluk oranini

Neural
saglarken, Random Forest
algoritmas1 anemi siddeti simiflandirmasinda %99
dogruluga ulasmistir [8]. Rahman ve arkadaslari,
anemi teshisi i¢in yaptiklar: bir baska calismada,
Lojistik Regresyon %95 dogruluk oraniyla en iyi
performansi gosterirken, Random Forest, AdaBoost
ve XGBoost gibi algoritmalar da yiiksek dogruluk
elde etmiglerdir [9]. Literatiirdeki
calismalardan  gortldugi
hematolojik bozukluklarin
ogrenimi

giincel
lizere anemi ve
teshisinde

kullanimi

makine
algoritmalarinin

saglhk
alaninda 6nemli katkilar saglamistir.

Bu calisma, karar destek sistemlerinin saglik
sektoriindeki potansiyelini ortaya koymakta ve
teshis-tedavi stireclerinin nasil optimize
edilebilecegine dair bir c¢erceve sunmaktadir.
Gelistirilen sistem, tam kan sayimi (hemogram)
verilerini analiz ederek hematolojik bozukluklarin
teshisini yapmakta ve teshis sonuglarina ek olarak
kitle indeksi (VKI) ve gibi
parametreleri temel alarak kisisellestirilmis oneriler
sunmaktadir. Bu yaklasim, hastalarin klinik
durumlarina 6zgii tedavi ve yasam tarzi onerileri
gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

viicut cinsiyet

Sistemin
teshis asamasinda yiiksek dogruluk oram ve gok
boyutlu veri setlerinde etkin performansi nedeniyle
Random Forest Algoritmasi kullanilmistir. Oneri
mekanizmas: i¢in Karar Agaclar1 yontemi tercih
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edilmistir. Veri setindeki siif dengesizligi, SMOTE
yontemiyle giderilerek modelin tespit yetenegi
artirlmistir.  Yazilm  altyapisinda
React kullamlarak gelistirilmis ve
kullanic1 dostu bir deneyim sunmaktadir. Backend
tarafinda Flask ve Nodejs tabanli API'ler, veri
isleme ve analiz siireglerini yonetmektedir. Veriler,
MongoDB veritabaninda saklanarak esnek ve
dinamik bir veri yonetimi saglanmistir. Sistemde,
saglik calisanlari, hastalar ve yoneticiler i¢in farkh

kullania
araylizi,

kullanici  rolleriyle araytiizler

teshis stiregleri
kolaylastirilmistir. Bu tiir yapay zeka tabanl karar
destek sistemlerinin yayginlasmasi yalnizca saglik

calisanlarmin is ytiikiinii azaltmakla kalmamakta,

Ozellestirilmis

sunularak ve Oneri

ayn1 zamanda hastalarin tedavi siireclerine daha
bilingli ve aktif katilimin1 da tesvik etmektedir. Bu
calismada, hematolojik bozukluklarin erken ve
dogru teshisini desteklemek amaciyla gelistirilen,
makine 6grenimi temelli bir karar destek sistemi
sunulmustur. Onerilen sistem, klinik veriler
tizerinden yiiksek dogrulukla analiz yaparak teghis
siirecine katki saglamayy, aciklanabilir yapay zeka
teknikleriyle klinisyenlerin is ytiikiinii azaltmaya ve
mevcut klinik is akislarina entegre edilebilir bir

¢0zlim sunmay1 hedeflemektedir.
2. ANEMI TESHIS VE TAVSIYE SISTEMI

Bu ¢alismada kullanilan teghis verileri, Kaggle veri

paylasim platformunda Aboelnaga tarafindan
yayimlanan “Anemia Types Classification” veri
setinden almmustir. seti 1.281
gozlem ve 15 degiskenden olusmaktadir [10]. Tam
kan sayimi parametrelerini ve teshis smiflarmni

icermektedir. Veri setindeki bazi parametreler ve

Kullanilan veri

agiklamalar1 Tablo 1'de verilmistir.

Cinsiyet, VKI ve teshis bilgilerine dayali olarak
yapay zeka tabanli bireysellestirilmis beslenme
Onerileri ve yasam Kkalitesini arttirarak bireyin
tedavi siirecini destekleyecek Oneriler sunan bir
modiil gelistirilmistir. Modiilde her Oneri f{ig
parametre kombinasyonuna gore
yapilandirilmistir. Bu Onerilerin olusturulmasinda
herhangi bir hazir veri seti kullanilmamustir. Teshis,
cinsiyet ve VKI parametrelerinin birlesimi temel
almarak, literatiir incelemeleri ile elde edilen
bilimsel bulgular ve alan yazindaki dnerilere dayali
olarak yapilandirilmig oneriler gelistirilmigtir. Her

bireyin saglik durumu, fiziksel oOzellikleri ve
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biyolojik  ihtiyaglar1 farkliik gosterdiginden,
onerilerin etkili ve kisiye 6zel olabilmesi amaciyla

bu ii¢ temel parametre kullanilmistir.

Tablo 1: Ornek kan sayimi parametreleri

Parametre = Agklama
WBC Beyaz kan
hiicreleri

LYMP Lenfosit yilizdesi
NEUTP Nbtrofil yiizdesi
LYMN  Lenfosit sayisi
NEUTN  Nétrofil sayist
Kirmizi kan

RBC hiicreleri
HGB Hemoglobin
konsantrasyonu
HCT Hematokrit
ylizdesi
MCV Ortalama

eritrosit hacmi

Demir eksikligi olan bir bireye demir agisindan
zengin gidalar (Ornegin kirmizi et, 1spanak,
mercimek) ve demir emilimini artiran C vitamini
kaynaklar1 oOnerilir. Teshis dikkate alinmadan
yapilan genel oneriler, bireyin durumuna uygun
olmayabilir ve saglik sorunlarinin devam etmesine
yol acabilir. Kadinlar ve erkekler arasinda hem
demir eksikligi risk faktorleri hem de ihtiyaglar
farkliliklar bulunmaktadir.

Kadinlarda ozellikle adet donemlerinde diizenli

bakimindan Onemli

kan kaybi1 yasanmasiyla demir depolarinin
azalmasi ve demir eksikligi riskinin artmasi ortaya
cikabilmektedir. Bu nedenle kadinlara yonelik
onerilerde daha yiiksek demir alimi Onerilir

(0rnegin kirmizi et, karaciger, demir takviyeleri).

Demir emilimini artirmak i¢in C vitamini
kaynaklar1 (Ornegin portakal, biber) eklenir.
Erkeklerde demir eksikligi genellikle kronik

hastaliklar, beslenme yetersizligi veya sindirim
Bu

aliminin

sistemi  rahatsizliklarindan  kaynaklanir.

durumda Oneriler diyetle demir
artirilmasini, ancak kadinlara kiyasla daha diisiik
dozlarda yapilmasimi igerir. Sindirim sistemi
sagligini desteklemek ve demir emilimini artirmak
icin bagirsak saghgina yonelik besinleri de igerir

[11-14].

VKI, bireyin kilo durumu hakkinda bilgi vererek
beslenme Onerilerinin yonlendirilmesini saglar.
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VKI farkliliklari, Onerilerin enerji dengesi, demir
emilimi ve kilo yonetimi gibi faktorlere gore
uyarlanmasini gerektirir. Zayif bireylerde yetersiz
beslenme, demir eksikligine sik¢a eslik eder. Bu
bireylere enerji yogun ve demir bakimindan zengin
gidalar oOnerilir. Kilo alimini desteklemek icin
karbonhidrat ve protein kaynaklarinin artirilmasi
tavsiye edilir. Normal VKI' ye sahip bireylerde
odak noktasi, demir agisindan zengin ancak dengeli
bir diyet sunmaktir. Bu durumda, bireyin mevcut
saglikli kiloyu korumasi hedeflenir. Obezite, demir
eksikligi ile iliskili metabolik problemlere yol
acabilir. Bu bireylere yonelik oOnerilerde kilo
kontroliinii saglarken demir alimini artiracak
diistik kalorili ancak besleyici gidalar vurgulanir.
Ozellikle yesil yaprakli sebzeler, baklagiller ve
yagsiz protein kaynaklari onerilir. VKI dikkate
alinmadiginda, Oneriler bireyin genel saglk
durumu ve kilo yonetimi ile uyumsuz hale gelebilir.
Ornegin, zayif bir bireye kilo alimini desteklemeyen
diistik kalorili 6neriler sunmak ya da obez bir
bireye enerji yogun diyet Onermek, saglk
Bu g

parametrenin birlikte ele alinmas1 6neri sisteminin

sonuglarin1  olumsuz  etkileyebilir.
hem giivenilir hem de bilimsel temellere dayal
olmasini saglar. Kadin ve erkek bireylerin farkl
fizyolojik ihtiyaglar1 ve VKI 'nin enerji dengesi
tizerindeki etkileri goz Oniine alindiginda bu
parametrelerin kullanimi onerilerin dogrulugunu

ve etkinligini artirir [15-17].
2.2 Veri On Isleme

Sinif dengesizligi, veri setindeki bazi smiflarin diger
smiflara gore daha az sayida ornege sahip olmasi
durumudur. Bazi smiflarin digerlerine kiyasla daha
az Ornege sahip olmasi, modelin ¢ogunluk sinifin
0grenmeye azmlik
smiflarini dogru bir sekilde tahmin edememesine
yol agar. Model, ¢ogunluk smiflarimi daha sik

tahmin eder ve azmlk simflar1 goz ardi eder.

egilim gOstermesine ve

Azinlik simiflarinin tahmin edilememesi, 6zellikle
tibbi
alinmasina neden olabilir. Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE), sinf dengesizligini
gidermek icin kullanilan Dbir
yontemidir. Bu teknik, azinlik sinifindaki her bir
veri noktasmi temel alarak onun en yakin k

uygulamalarda kritik kararlarin yanlis

artirma

veri

komsusunu belirler ve bu komsular arasindaki
vektorler iizerinde rastgele noktalar segerek yeni
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sentetik Ornekler olusturur. Boylece veri setine
mevcut Orneklerin birebir kopyasi yerine, cesitli
sentetik ornekler eklenir. Bu islem azinlik simiflarini
dengeleyerek veri setinin daha dengeli bir hale
Bu sayede
metriklerinde, 6zellikle azinlik siniflari i¢in belirgin
iyilesmeler saglanir [18].

gelmesini  saglar. performans

Bu
dengesizligi tespit edilmis ve bu sorunu gidermek
icin SMOTE yoéntemi uygulanmistir. Veriler %80
egitim ve %20 test oraninda boliinmiistiir. Boliinme
sirasinda

calismada, hemogram verilerinde smnif

“random-state=42" parametresi
kullanilmigtir. Bu parametre boliinmenin rastgele
fakat tekrarlanabilir olmasini saglayarak sonuglarin
tutarhiligini garanti altina almistir. Bireyin kisisel
bilgilerine uygun O&neri
kategorik
algoritmalarinda kullanilabilir hale getirilmek igin
sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Bu islem, her
bir kategorik degerin benzersiz bir sayisal etikete
eslendigi Label Encoding yontemi kullanilarak
Bu sayede VKI
kategorisi ve teshis gibi degiskenler modeller
tarafindan islenebilir hale gelmektedir.

veren modulde ise

degiskenler, makine Ogrenimi

gerceklestirilmistir. cinsiyet,

2.3 Yazilim Altyapisi

Sistemin yazilim altyapisinda Flask ve Node.js
birlikte kullanilmistir. Flask, Python tabanli bir web
framework olup, API gelistirme ve makine
ogrenimi  modellerinin  entegrasyonu
kullanilmistir. Flask, veri isleme ve modellerden
tahmin sonuglariin alinmasi gibi islemleri yonetir.
Node.js ise kullanici yonetimi, oturum islemleri ve
veritabani baglantilar1 gibi backend islevlerini
gerceklestirmek icin tercih edilmistir. Node.js,

icin

MongoDB ile entegre edilmis ve Create, Read,
Update, Delete (CRUD) islemleri basarili bir sekilde
uygulanmistir. Sistemin araytiizii, kullanic1 dostu
bir deneyim saglamak amaciyla React framework
ile gelistirilmistir. React, dinamik ve modern web
uygulamalar1
JavaScript kiitliphanesidir. Admin kullarmcilari,
sistemdeki  tiim
yonetebilirken; saglik ¢alisanlar1 hasta bilgilerini
sisteme ekleyebilir. Hasta kullanicilar1 ise kendiler-
ine sunulan teshis ve Onerileri goriintiileyerek

olusturmak i¢in kullanilan bir

kullanialar1  ve  verileri

saghk siireclerini takip edebilir. Bu yap1 her
kullanici roliiniin ihtiyaclarina uygun bir deneyim
sunarak sistemin etkinligini artirmistir. Backend
tarafinda Node.js ile yazilmis bir API kullanilmistir.
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Bu API, MongoDB veritabanina erisimi saglayarak
CRUD iglemlerini y&netir. MongoDB veritabaninda
kullanic1 bilgilerini, VKI hesaplamasini ve roller
iceren “User” tablosu, hastalara ait tahlil
sonuglarini ve teshis bilgilerini iceren “Test”
tablosu bulunmaktadir. JSON Web Token kullanici
oturumlarini giivenli bir sekilde yonetmek icin
kullanilir. Middleware kullanicilarin rollerine gore
erisim kontrolii saglar. Ornegin, bir hastanin
yalnizca kendi tahlillerine erisebilmesi, adminin
gibi  kontrol
mekanizmalar1 uygulanir. Flask Framework ile
gelistirilmis bir Python API, makine Ogrenimi
modellerinin entegrasyonu icin kullanilmaktadir.

tim  verilere  erisebilmesi

Bu API; teshis, genel oneri ve beslenme Onerisi gibi
farkli sorgular i¢in modellerden gelen sonuglari
dondiiriir. Kullanicy, giris yaptiginda web token ile
kimlik dogrulama yapilir ve rol bazli yetkilendirme
saglanir. Sifreler berypt kullanilarak hashlenmis
sekilde saklandig1 igin giivenli bir oturum yo6netimi
gerceklestirilir. Saglik calisanlari tarafindan girilen
tahlii  sonuglari, Nodejs API  {izerinden
MongoDB'ye kaydedilir. Python API ile modelden
donen teshis ve Oneriler frontend {izerinden
kullaniciya sunulur.

2.4 Random Forest Algoritmast

Random Forest Algoritmasi smiflandirma temelli
tahminlerin gerceklestirilmesinde yaygin olarak
Forest, topluluk
(ensemble) 6grenme yontemlerinden biri olup, ¢ok

kullanilmaktadir. Random
sayida karar agacinin (decision tree) bir araya
getirilmesiyle olusturulan giiglii ve esnek bir
siniflandirma algoritmasidir [19]. Her bir agag,

egitim verisinin rastgele secilmis alt Orneklemi
(bootstrap) agac
olusturulurken her diigiimde 6zniteliklerin rastgele
bir alt kiimesi dikkate almmmaktadir. Bu
cesitlendirme, modelin asir1 6grenme (overfitting)

tizerinde egitilmekte ve

azaltirken,

[20].
olusturulmasinda Gini indeksi veya bilgi kazanci
(entropi) gibi 6l¢titler kullanilarak veri, homojenligi
en iist diizeye ¢ikaracak sekilde boliinmektedir. Her

egilimini genelleme performansini

artirmaktadir Karar agaclarmin

bir karar agact bagimsiz olarak tahminde
bulunmakta ve son smiflandirma karar1 ise
¢ogunluk  oylamast (majority voting) ile

verilmektedir. Bu yapi, 6zellikle yiiksek boyutlu ve
dengesiz veri setlerinde Oznitelik etkilesimlerini

basarili bir gsekilde yakalayarak, kararli ve
yorumlanabilir sonuglar tiretmektedir [21]. Tibbi
veri analizi baglaminda Random  Forest

algoritmasmin tercih edilmesinin temel nedeni,
eksik verilerle basa ¢ikabilme yetenegi, degisken
onem diizeylerini belirleyebilme 6zelligi ve siniflar
arast ayrim giiciiniin yiiksek olmasidir. Ayrica bu
algoritma azimnlik siniflarinin tespiti konusunda da
gliclii bir performans sergilemekte olup, dengesiz
veri setlerinde uygulanabilirligi oldukca yiiksektir
[22]. Random Forest Algoritmasinin veri seti
tizerindeki performansi dogruluk, precision, recall
ve Fl-score metrikleriyle degerlendirilmistir (Sekil
1 ve 2). Sistem, Random Forest algoritmasi
kullanarak %99.66 oraninda etkin bir teghis
dogrulugu elde etmis, boylece geleneksel
yontemlere kiyasla daha hizh ve tutarhi sonuglar
uretebilmistir.

siniflara Gore Precision, Recall ve Fl1-Score:

Class

Demir eksikligi anemisi
Diger mikrositik anemiler
Losemi

Makrositik anemi

Normositik hipokromik anemi
Normositik normokromik anemi
Saglikla

Trombositopeni
Trombositopenili losemi

e
1
2
3
a
5
6
7
8

Sekil 1: Random forest algoritmasimin siruflar tizerindeki performansi.
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Siniflara Gore Precision, Recall, F1-Score (Line Chart)
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Sekil 2: Random forest performansinin grafigi.

2.5 Hemoguide Uygulamas1

Bu calismada gerceklestirilen sistem {i¢ temel
kullanic roliine hitap eden admin (Sekil 3), hasta
(Sekil 4), ve saghk calisanu (Sekil 5), arayiizleri
olarak tasarlanmustir. YoOnetici, sistemin genel
yonetiminden ve diger kullanicilarin kontroliinden
sorumludur. Anasayfada sistemde kayitli toplam
hasta sayisy, tahlil sayis1 ve saglik calisani sayisi
bilgi kutular1 seklinde gosterilmektedir. Tahlil
sonuglarindaki teshis tiirlerinin dagilimini ve
hastalarin cinsiyet ve VKI kategorilerine gore
dagilimlarini gosteren grafikler bulunmaktadir.
Tablolar ile sisteme kayith kullanicilarin bilgilerini
goriintiileyebilmektedir (Sekil 6). Dinamik bir

Gefjreomores

ISLEMLER

Toplam Hasta Sayist

11

90

Ana Sayfa

Hastalann VKi ve Cinsiyet Dagilimi

veritabanina bagli olarak yeni hastalar ve saghk
calisanlar1 ekleyebilmektedir (Sekil 7). Kullanic
hastalarin gegmis bilgileri saklanmaktadir. Bu
sayede hasta ge¢misteki tahlilleriyle giincel
tahlillerini kiyaslayabilmektedir (Sekil 8). Giincel
tahlilini detayli olarak ayrn bir sayfada
gortintiileyebilmektedir (Sekil 9). Saghk calisanlar
i¢in tasarlanan arayiizde hasta secimi yapilarak
sisteme yeni tahliller eklenebilmektedir ($ekil 10).
Hasta seciminden sonra hastanin bilgilerine gore
otomatik olarak teghis ve Oneriler sunmaktadir.
Saglik bu
diizenleyebilmektedir.

calisan Oneri ve  sonugclar

Toplam Saglik Galisani

11

Toplam Tahlil Sayisi

22

Teshis Ttiriine Gére Dagilim

Sekil 3: Admin araytizii.
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Son Tahlil Teshisi ‘San Tahlil Onerisi
Yaksek i igeren gidalar fesmer piring, tam tahill ekmek) ve demir agiindan zengin seazeler (brokoli
) . \ahanal./ Kan do desteklemek iin dazenl eqzsrst ivesini arbrmak igin dogal 15k
Trombositopeni almak
Kan Degerlerinin Degigim Grafigi
[ eC [ v [ NEUTe [ Uvhin [N NEUTo [N ReC [ Hoe [N HCT N vcv N voH I vce [ PO
-
250
a0

: :
:
avw e v -
Sekil 4: Hasta araytizii.

Tahil Teshis Grafigi Giinliik Tahlil Sayis

20 s [T

18 28
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13122024

2312024

2212024
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22n2021

2213024

2212024

2212024

2212024

2212024

2212024

2212024

125 2 S

- v 03
Zant
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Sekil 5: Saglik calisani arayiizii.

Ahmet Yilmaz Tugge Gazle
Ahmet Yilmaz Kemal Yildiz
Zeynen Kaya Meryem Cetin
Medis Aychn Dilek Gitizel
Mols Ay Dl el
A Gl Bk Shin
Zeymon Kags Meryom Gotin
Ahmet Yilmaz Kernal il
Fatma Ginay Vildan Kib.
Emine Demir Hif Yilmaz
Mustafa Oztork. ‘Serkan (zdemir
At Yilmaz Kemal iz
bt Yimaz Kemal iz

Demir eksiklic k. Brokali gibi yesil e meyveler (gilek, kiv]. Duzenli <

(esmer piring. ahilli ekmek) ve demir agsindan
Sadlih Sedzeler (spanak, kabak) ve yeterll su alimu. / Haftada en a2 150 dakika erla
Losemi Sedieeler (spanak, biokall) ve antioksidan zengin meyveler (cilek). / Haflf ter
Nomciter f—— Sobeder (brokoll ver namenciye munchalin. ool sl
Nonmonslor nonmmokionik anomi Viksak proloin (lak, bl v ok sobier fesiak, brokul.
e — [ e ey i), ol s ale

Normosler narmokromi aremi

Saledh

Sagledh

Sagiech

Sagiech

Soglidh

Frotein kayraklan (tzvuk, balk] ve il gudater (tam bugday Gronler / Kan ¢

Seivzeler (spanak, kaak) ve yeterl s ahimi. # Haftada en az 130 dakika orts

Setozeler (spanak knouk) ve yeterli s ohimi.  Haftoda en az 150 dakika orta

Viksek protein (rindi. balk] ve sebzeler. /G adim hedefi koyorak aksf

Dengeli protein (tavuk; balik)ve lfl gudolar Fiziksel larak sitif kalmot igir

Dangsli protsin ftavuk, balik] ve i gidalar. / Fiziksel olsrak sitit kalmae igir

Sekil 6: Yonetici kullanic1 goriintiileme arayiizii.
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%HEMOGUIDE

Hasta Ekle
ISLEMLER
92 AnaSayfa Ad: Soyad:
89 Hastalar
Dogum Tarihi: Boy (em):
88 saglik Calisanlan o A
22 Tahliller .
Agirhik (kg): Cinsiyet:
89 Saglik Galisan Ekle Erkek v
88 Hasta Ekle Sifre: Email:
AYARLAR
@ Profil Telefon:
@ Yardm

¢ i TR

Sekil 7: Yonetici kullanict ekleme arayiizii.

?E”EMN;U'DE TARIH TANI ONERI

ISLEMLER 2212024 Saghkh Dengeli protein (tavuk, balik) ve lifli gidalar. / Fiziksel olarak aktif kalmak igin dizenli ytirtyUsler ve ddzenli uyku.

39 AnaSayfa
0o
22.11.2024 Saqhkh Dengeli protein (tavuk, balik) ve lifli gidalar. / Fiziksel olarak aktif kalmak iin dtzenli yliriylsler ve diizenli uyku.
39 Tahliller
22112024 Normositer normokromik anemi Protein kaynaklan (tavuk, balk) ve lifli qidalar (tam bugday driinleri). / Kan dolagimini artirmak icin hafif kosu veya yiizme gibi d
33 Son Tahlil

VAR 23112024 Trombositopeni Vitksek if iceren gidalar (esmer piring, tam tahilli ekmek) ve demir agisindan zengin sebzeler (brokoli, lahana). / Kan dolagimini d
® Profil
@ Yardm

(® Logout

Sekil 8: Hasta ge¢mis tahliller goriintiileme araytizii.

Z‘;EHEMOGU.DE

Son Tahlil Bilgileri

ISLEMLER

83 AnaSayia Doktorun Adi: Ahmet Yilmaz Tarih: 23.11.2024

88 Tahiiller Tani: Trombositopeni Oneri:Yiksek lif igeren gidalar (esmer
piring, tam tahilli ekmek) ve

33 Son Tahlil demir agisindan zengin sebzeler

(brokol, lahana). / Kan
AYARLAR dolagimini desteklemek igin
diizenli egzersiz ve enerji

Profil
® Pro seviyesini artirmak icin dogal
51k almak.

@ Yardim
WBC: 47 LYM%: 215

(> Logout
NEUT%: 68 LYm#: 1
NEUT#: 32 RBC: 55
HGB: 147 HCT: 447
Mcv: 814 MCH: 267
MCHC: 328 PLT: 139
PDW. 149 PCT: 014

Sekil 9: Hasta son tahlil goriintiileme arayiizii.
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DLE kkkkkkkkkk Anemi Teshisi
a
. WEBC: 4 LYMp: 5 NEUTp: 12 Kullanici Segin
ayfa Meryem Cetin ~ VK = Normal ~ kadin M
Hastal Teshis Segin
LYMn: 08 NEUTn: 7.5 RBC |78 Demir eksikligi anemisi v
88 Tahiil Ekle
Oner
38 Tah!
HGE: 9 HCT: 4 MCV: 5 Ispanak, brokoli gibi yesil yaprakl sebzeler ve
AYARLAR meyveler (gilek, kivi). Diizenli su almi ve orta
duzeyde egzersiz. / Yeterli uyku almak (7-8 saat)
® Prof h n
@ e enerji dizeyini korumak igin diizenli yriyiis
MCH: 4 MCHC: 7 PIT: 8
apma.
® v yap
(3 Logout
FowW: | 2 P |1 Tahiili Ekle

Sekil 10: Saglik calisan tahlil ekleme araytizii.

3. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada hematolojik bozukluklarin teshisi ve
bireysellestirilmis tedavi stratejilerinin belirlenmesi
amactyla gelistirilen makine 6grenimi tabanl karar
destek sistemi, hemogram verilerinin analizine
dayal1 olarak yiiksek dogruluk oraniyla tam
koyabilme ve kisiye 6zgii beslenme ile yasam tarzi
onerileri sunma kapasitesini gostermistir. SMOTE
yontemi uygulanmadan once ve uygulandiktan
sonra ¢esitli makine Ogrenmesi
SVM, Logistic Regression,
Decision Tree, K-Nearest Neighbors, Naive Bayes,
XGBoost, AdaBoost) uygulanarak performans
karsilastirmalar1 yapilmistir (Sekil 11-14). SMOTE
yontemi ile dengelenmis veri seti kullanilarak elde
edilen dogruluk oranlar1 sirasiyla Random Forest
icin %99,66, SVM i¢in %63,96, Logistic Regression
icin %66,28, Decision Tree i¢in %99,50, K-Nearest
Neighbors igin %86,61, Naive Bayes i¢in %63,30,
XGBoost i¢in %98,70 ve AdaBoost icin %67,70

algoritmalari
(Random  Forest,

olarak hesaplanmistir. Analiz sonuglari, SMOTE
yontemiyle dengesiz veri probleminin etkili bir
sekilde giderildigini ve 0zellikle baz1 sniflandirma
algoritmalarinin ~ performansinda  iyilesmeler
saglandigimi gostermektedir. Ozellikle Random
Forest agag
yontemlerin SMOTE sonras: belirgin bir sekilde
yiiksek dogruluk degerlerine bu
algoritmalarin simf dengesizliklerine karsi daha
dayarukli oldugunu ortaya koymaktadir. Random
Forest algoritmasi, %99,66 dogruluk orani ile tiim

ve Decision Tree gibi tabanl

ulagmasi,

diger yontemlere gore en basarili model olarak 6ne
ctkmistir. Bu yiiksek basar1 orani, modelin
karmagik veri yapilarim 6grenme kapasitesinin
yliksekligini ve SMOTE ile desteklenmis dengeli
veriler tizerinde gli¢lii bir genelleme yetenegine
sahip oldugunu gostermektedir. Bu baglamda,
ozellikle saglik gibi hata toleransinin diisiik oldugu
alanlarda, Random Forest gibi saglam ve giivenilir
modellerin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Tiim Modellerin Detayli Performans Tablosu:
Accuracy

Model

Random Forest

SVM

Logistic Regression

Decision Tree
K-Nearest Neighbors
Naive Bayes
XGBoost

AdaBoost

0.971919
0.482059
0.413417
©.989080
0.636505
0.563900
0.987520
0.677067

Precision Recall Fi1-Score
.972495
496525
. 390540
.989898
.629186
528845
.987990
.814432

0.971919
0.482059
0.413417
©.989080
0.636505
©.583900
0.987520
0.677067

.971386
.431502
.363896
.989318
.629648
.452123
.987234
.633539

oI .~ I~ B~ I v R I
000 O®@

Sekil 11: SMOTE Yontemi Oncesi Model Performanslari.
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Tum Modellerin Performans Heatmap'i

Random Forest 0.9719

0.9719

0.9714

SVM - 0.4821 0.4965

Logistic Regression - 0.4134 0.3905

Decision Tree

0.4821

0.4134

Recall

0.996694
0.639669
0.662810
©.995041
0.866116
0.633058
©.987520
0.677067

0.4315

0.3639

0.6296

0.4521

0.6335

i
F1-Score

F1-Score

0.633539

0.6209

E K-Nearest Neighbors - 0.6365 0.6291 0.6365
Naive Bayes - 0.5039 0.5288 0.5039
XGBoost
AdaBoost
Accuracy Precision
Metrikler
Sekil 12: SMOTE yo6ntemi oncesi model performanslarinin grafigi.
Tiim Modellerin Detayli Performans Tablosu:
Accuracy Precision
Model
Random Forest 0.996694 0.996748
SVM 0.639669 0.681431
Logistic Regression 0.662810 0.648051
Decision Tree 9.995041 ©.995115
K-Nearest Neighbors 0.866116 ©.863989
Naive Bayes 0.633058 0.707218
XGBoost 0.987520 0.987998
AdaBoost 0.677067 0.814432
Sekil 13: SMOTE yontemi sonrast model performanslari.
Tum Modellerin Performans Heatmap'i
Random Forest
SVM - 0.6397 0.6814 0.6397
Logistic Regression - 0.6628 0.6481 0.6628

Decision Tree 0.9950

Modeller

K-Nearest Neighbors

Naive Bayes - 0.6331 0.7072

XGBoost

AdaBoost -

0.6771

'
Accuracy Precision

0.9880

0.9950

0.6331

Metrikler

0.6771

i
Recall

0.6377

0.5862

0.6335

|
Fl-Score

Sekil 14: SMOTE yo6ntemi sonrast model performanslarinin grafigi.

Sistem, hastalarin teshis bilgileri, VKi  ve
demografik ozelliklerini dikkate alarak
kisisellestirilmis beslenme ve yasam tarzi onerileri
sunmus, boylece tedavi stireclerinin
optimizasyonuna onemli katkilar saglamigtir.

79

Bununla

birlikte,

daha cesitli ve

goriislerinin

kapsaml

nadir  goriilen
performans diisiikliigii gozlemlenmis ve modelin
kiimeleriyle
gelistirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Uzman
entegrasyonu

veri

0.95

- 0.75

-0.70

- 0.65

- 0.60

siniflarda

ve



Sugeken, Giizle | TMAED 4(1), 70-81, (2025)

cografi/demografik elde
edilecek giincellenmesi,
Onerilerin evrensel gegerliligini artirabilir. Sistemin
klinik  uygulamalardaki saglik
calisanlarinin karar verme siireclerini destekleyerek

popiilasyonlardan
verilerle  sistemin
potansiyeli,

tan1 ve tedavi protokollerini iyilestirmesiyle 6ne
¢ikmaktadir. Sonug olarak, bu ¢alisma, yapay zeka
tabanli KDS'lerin saglik sektoriindeki doniistiiriicii
etkisini vurgulamakta olup, veriye dayali tibbin
bir teskil
Olceklenebilirligi  ve
gelecekte daha genis kullania
ulagsmasim1  ve klinik etkinligini
artirmasini miimkiin kilacag: éngoriilmektedir.

gelisimine yonelik Onemli adim

etmektedir.  Sistemin
adaptasyonu,

kitlelerine

Yazarlarin Katkilart: ik yazar Oznur SUCEKEN
analiz ve yorum, makale yazimi ve denetleme
hususlarinda, ikinci yazar Tuggce GUZLE fikir,
literatiir veri tasarim

taramasi, toplama ve

hususlarinda ¢alismaya katkida bulunmustur.

Cikar Catismalar:: Yazarlar ¢alismada herhangi bir
¢ikar gatismasi olmadigini belirtmektedirler.
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