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Proje Sonu¢ Raporu Tam Metni
Proje amaci, kapsami, yontemi, faaliyetleri, bulgular, ¢iktilan, kaynak¢asi yer almalidir. (Metin 12 punto,
Times New Roman yaz: tipi, 1.5 satir araligi ile yazilmalidir.

Tam Metin:
1. Giris

Diyabet viicutta insiilin hormonunun eksikligi, etkisizligi veya yeteri kadar liretilememesi sonucu gelisen, ayrica
kronik komplikasyonlarin karbonhidrat metabolizmasini bozan ve kandaki glikoz seviyesini arttiran bir hastaliktir.
Yogun susuzluk, yogun aglik ve idrara sik ¢ikmak gibi semptomlarla goriilen diyabet, tedavi edilmedigi siirece
hastada birgok komplikasyona neden olur. Zamaninda 6nlem alinmadigi ve kan sekeri kontrol edilmedigi takdirde
ozellikle damarlar {izerinde olumsuz etki gostermektedir. Sekerin toksik etkileri basta gozler, bobrekler, sinir
uclari, kalp, beyin ve bacak damarlar gibi pek ¢ok organimizda ve dokumuzda kalic1 hasarlar olusturabilmektedir
[1]. Bu nedenle diyabette erken teshis, birgok hasarin yagsanmamasi igin hayati 6nem teskil etmektedir.

Diinya Saglik Orgiitii’niin giincel verilerine gore, basta diisiik ve orta gelirli iilkelerde gogunlukla goriilmek iizere
diinyada yaklasik 422 milyon insan diyabet hastasidir ve her yil ger¢eklesen 1.6 milyon 6liimiin nedeni dogrudan
diyabet ile iligkilidir. Bu nedenle diyabet, diinyada gergeklesen oliimlerin 6nde gelen nedenlerinden biri olarak
kabul edilmektedir ve hem vaka sayist hem de prevalansi siirekli olarak ¢arpici bigimde artmaktadir. Bu olumsuz
tablo karsisinda iilkeler, 2025 yilina kadar diyabetteki artisin global olarak durdurulmasi i¢in hedef koymus ve is
birligi yapmaya karar vermislerdir [2].

Saglik Bakanligi’nin 2018 biitge sunumunda yaptig1 agiklamalara gore Tirkiye, diyabet sikliginda OECD iilkeleri
arasinda ikinci sirada yer almaktadir ve yaklagik 7 milyon diyabet hastasinin var oldugu bilinmektedir. Tiirkiye
Diyabet Vakfi’'nin 2016 raporlarina gore ise, Tiirkiye’de diyabet tim Avrupa iilkeleri arasinda en hizli artisi
gostermektedir. Tiirkiye’nin bu tehlikeli konumu, diyabetin tanisi ve 6nlenmesi konusunda bilimsel ¢alismalara
ihtiya¢ duyuldugunu vurgulamaktadir.

Teknolojik gelismelerle birlikte yapay zeka ve dgrenme teknikleri yardimiyla birgok hastaligin teshis edilmesi
miimkiin hale gelmektedir. Bu sayede, hastaliklarin teshisi ve ilgili tetkiklerin raporlanmasi daha kisa siirede
tamamlanmakta, bunun sonucunda da hastalarin saglik kurulusunda harcadiklar siireyi azaltmaktadir. Giiniimiizde
birgok tilkede akilli hastane projelerine bilyiik yatirimlar yapilmaktadir. Bu uygulama hem saglik kuruluslarindaki
yogunlugu gidermekte hem de sistemi otomatize ederek gereken isgiicii miktarim azaltmaktadir.

Cogu arastirmaci, hastaliklarin teshisinde makine &grenmesi algoritmalari kullanarak deneyler yiiriitmektedir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin tercih edilme nedeni ise, farkli hastaliklarin teshisinde daha az maliyetle, daha
dogru ve daha hizli sonu¢ vermeleridir. Ciinkii, veri madenciligi ve makine &grenmesi algoritmalari, cesitli
kaynaklardan gelen verileri birlestirip, biiyiik miktarda veriyi yonetebilme kabiliyeti sayesinde tahmin giiciini
arttirmaktadur.

Son yillarda medikal alanda giyilebilir teknolojiler de gelisimini hizla siirdiirmektedir. Bu gelismeler hem
hastaligin ve tedavinin takibi bakimindan hem de kisilerin hastalikla miicadelesinde yasam konforlarini arttirict
etkiye sahip olmalar1 bakimindan ¢ok 6nemlidir. Diyabet alaninda ise, kan testi yerine kisinin koluna takilan bir
cihaz sayesinde anlik glikoz, glikoz trendi ve gittigi yon bilgisi kiiciik bir sensérden elde edilebilmektedir. Bu
dijitallesme ancak sensorlerden elde edilen verinin iyi analiz edilmesi ve dogru modellenmesi ile miimkiindiir.

Literatiirde; “Pima Indians Diabetes” olarak bilinen veri seti [3] ile ilgili caligmalar mevcut olup, bu ¢aligmalarda
veri madenciligi ve simiflandirma algoritmalar kullanilarak diyabet sinifinin tahmin edilmesi amaglanmistir. “Pima
Indians Diabetes” veri setinin siklikla kullanilmasinin nedeni Kuzey Amerika’da yasayan Pima yerlilerinin genetik
olarak diyabete yatkin olmalari ve diyabet goriilme olasiliginin yiiksek olmasidir. Diyabet hastaliginin goériilme
sikliginin yiiksek oldugu bu topluluga ait olan veri seti, ABD Ulusal Diyabet ve Sindirim ve Bobrek Hastaliklar
Enstitiisii (National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases) tarafindan olusturulmustur.

Joshi ve Shetty; bu veri seti lizerinde Bayesyen yaklasim, Naive Bayes, J28, Rastgele orman, Rastgele aga¢, REP,
k-NN, CART ve birlesmeli kural 6grenme algoritmalarini kullanarak performans karsilastirmalari yapmiglardir [4].
Nidhi ve arkadaglari ise, siniflandirma modeli olusturmak i¢in karar agaci (J48), PART, Cok katmanli algilayict ve
Naive Bayes algoritmalarini kullanmislardir [5].

“Pima Indians Diabetes” veri setini kullanarak diyabet hastalig1 i¢in simiflandirma algoritmalarini inceleyen bir
diger calisma da 2012 yilinda Karegowda ve arkadaslan tarafindan gerceklestirilmistir [6]. Bu calismada karar




agact C4.5 ve k-ortalamali kiimeleme yontemleri birlestirilerek karma bir model (hybrid model) olusturulmustur.
Iki asamali olarak ¢alistirilan karma modelin dogru simflandirma orami, yalmzca karar agaci C4.5 yontemi
kullanilarak elde edilen siniflandirma oranindan daha yiiksek bulunmustur. Chen ve Chuandi ise, Wenzhou
Medical Universitesi’nin ilk yardim hastanesi tarafindan olusturulan iki adet veri seti ile diyabet sinifim tahmin
etmeye ¢alismiglardir. 35669 hasta {izerine yapilan klinik test sonu¢larina Adaboost.M1 ve LogitBoost olmak {izere
iki ayr1 makine siniflandirmasi teknigini uygulamislardir. iki teknigin de diyabet hastaligini siiflandirma basarist
benzer bulunmustur [7].

Literatiirde “Pima Indians Diabetes” ile yapilan c¢alismalarda yiiksek dogruluk oranlariyla siniflandirma
gergeklestirilmis olsa da veri setindeki gozlemlerin Pima yerlilerinden en az 21 yasinda olan kadinlardan olugmasi,
yani sinirlt bir gruba ait olmasi, elde edilen sonuglarin genellestirilebilmesi bakimindan tartismaya agiktir. Bu
nedenle, literatiirdeki calismalardan farkli olarak c¢alismamizda, 1999-2008 yillar1 arasinda ABD’de bulunan
(Cerner Corporation, Kansas City, MO) 130 hastanedeki 70000 hastaya ait saglik vaka verilerinden elde edilmis
veri seti kullanilmigtir [8]. Strack ve arkadaslari, bu veri seti ile ¢ok degiskenli lojistik regresyon analizi ¢alismis
ve HbAlc ol¢iimii ile hastaneye yeniden yatis orani arasindaki iligkiyi modellemistir [9] ancak veriye iliskin
yapilmig olan simiflandirma galismasina rastlanmamistir. Hem “Pima Indians Diabetes” veri setine gore daha
kapsamli hasta profili igermesi hem de agik kaynak olmasi, veri setinin tercih edilme nedenleridir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Setinin Diizenlenmesi

Calismada incelenen veri seti 55 ozellige (nitelik veya degisken) sahip olup, dn-islenmesi asamasinda “hasta
numaras1”, “karsilama kimlik numaras1”, “6deme kodu”, “kabul yeri” degiskenleri, diyabet siniflandirmasinda bilgi
verici 6zellige sahip olmamalart nedeniyle ¢calisma kapsami disinda birakilmistir. Bu degiskenlerin yani sira, kayip
gozlemleri analize dahil edilmelerine olanak saglayamayacak derecede fazla olan “bagvurdugu medikal boliim”
degiskeni de veri setinden g¢ikarilmistir. Ayrica, dengesiz kategori yapisinda olan, bagka bir ifadeyle ilgili
degiskene ait gézlemlerin yilizde olarak biiyiik cogunlugunun tek bir kategoride toplandig1 degiskenler (repaglinide,

nateglinide vb.) smiflandirma bakimindan bilgi tasimadigi i¢in ¢alismaya dahil edilmemistir.

Veri setinin analizi kapsaminda kullanilan sinif degiskeni daha 6nceki ¢alismalardan farkli sekilde ele alinmustir.
Bunun i¢in veri setinde var olan {i¢ adet tan1 kodlan degiskenlerinden yararlanilmistir. Verinin ham halinde her bir
hastanin hastaneye ilk gelisi, ikinci gelisi, li¢ ve daha fazla sayida gelisi siireclerinde konulan hastalik teshisleri,
ICD-10 standartlarina uygun olarak kodlanmistir. Bu ii¢ degiskenin verdigi bilgiler kullanilarak ilgili hastaya ait ii¢
farkli teshis durumundan en az birinde diyabet tanis1 konulmasi halinde, hastanin diyabet hastaligina sahip oldugu
yoniinde siif degiskeni atamasi yapilmustir.

Veri setinin diizenlenmesi asamasinda bir baska dikkate alinan konu ise, hastalarin viicut agirhigi bilgileridir.
Verinin toplanmasi asamasinda ne yazik ki, birgok hastamin viicut agirligi bilgisi kayit altina alinmamastir. Ancak,
bu konuda uzman kisilerin goriiglerine bagvuruldugunda, viicut agirliginin diyabet ile iligkili olabilecegi bilgisi elde
edilmistir. Bu nedenle incelenecek veri seti, agirlik degiskenine iligkin kaydin tutulmus oldugu gozlemler
iizerinden olusturulmustur. Viicut agirligi bilinen 3197 hasta dikkate alinarak veri temizleme islemi yapilmustir.
Veri temizleme isleminde tekrarli gozlemler s6z konusu oldugu icin hastaya atanmis olan hasta numarasi esas
alinarak ilgili hastaya ait sinif degiskeni ayni olan gézlemler icerisinden sistemdeki son gézlem tutulup oncekiler
¢ikarilmistir. Ayni hasta numarasina ait farkli sinif degiskenine sahip gézlemler olmasi halinde ise, en az bir kez
diyabet tanist konulmus oldugu i¢in sinifi diyabet olan gdzlemler veri setinde tutulup olmayanlar devre disi
birakilmistir.

Veri temizleme isleminden sonra veri seti; 22’si bagimsiz, biri de sinif degiskeni olmak {izere 23 degisken ve 2705
gozleme indirgenmistir.

Tablol. Calismada kullanilan degiskenler

Degisken ad1 Tiirii Aciklama ve degerler

Irk Nominal Degerler: Kafkasyah, Asyali, Afro-amerikali, Ispanyol ve diger
Cinsiyet Nominal Degerler: Erkek, Kadin

Yas Nominal

Degerler: 10 yil araliklarla gruplanmig [0-10), [10-20), ..., [90-100)




Agirlik Nominal  Degerler: [0-25), [25-50), ..., [175-200), [200- ...]

Hastanede  gegirilen Niimerik Hastaneye kabul ile taburcu edilmesi arasinda gegen siire(giin)

siire

I;;}E)l(s)lratuvar test Niimerik Hastanede gergeklestirilen laboratuar testlerinin sayist
Siire¢ sayisi Niimerik Test sayisi digindaki siire¢ sayisi

flag say1st Niimerik Kullamlan farkl: ilag say1st

Poliklinik ziyaret

sayist Niimerik Hastanin bir yilda poliklinigi ziyaret etme sayisi

Acil bolimil ziyaret

R Niimerik Hastanin bir yilda acili ziyaret etme sayis1

Yatarak tedavi edilme Niimerik Hastanin bir yilda yatarak tedavi edilme sayisi

sayl1sl
Tan1 say1st Niimerik Sisteme girilen tani sayisi

- Degerler: Test sonucu> 8§,
ALC test sonucu Nominal 7<Test sonucu<8, Test sonucu<7 ve Test sonucu yok
Diyabetik ilag varhig: Nominal Diyabetik ilag varligi: Evet, Hayir

Metformin, Glimepiride, Glipzide, Glyburide, Pioglitazone, Rosiglitazone, Acarbose,

Tedavi igin kullanlan Nominal Insiilin ilaglar1 igin dozaj durumu: Arttirma, azaltma, sabit ve ilag¢ verilmemesi

8 ilag
Simf degiskeni Nominal Diyabet durumu: Diyabetli, Diyabetli degil

2.2. Smiflandirma Modeli

Veri madenciliginin temel yontemlerinden biri olan smiflandirma yontemi, 6grenme algoritmasina dayanmaktadir.
Biiyiik 6lcekli veri setinde gizli olan oriintii (pattern) yapisim kesfetmek igin kullamilir. Oriintii kavrami veri
icerisinde gozlemlenebilir, 6l¢iilebilir ve tekrar edilebilir bir bilgidir. Simiflandirma algoritmalari ulagilmak istenen
bilgiyi hedefleyerek, veriyi ortak 6zelliklerine gore belirli gruplara (siniflara) ayirmaktadir [10, 11].

Uygulamada siniflandirma algoritmalari iki asamali olarak ¢ahistirilmaktadir. Ilk olarak “egitim verisi” (training
data) olarak belirlenen veri setinin analiz edilmesi ile siniflandirma modeli olusturulmaktadir. ikinci asamada ise
elde edilen siniflandirma modeli, yeni bir veri kiimesine uygulanarak belirlenen smiflarin veri igerisindeki varligi
arastirilmaktadir. Sinif etiketlerinin tahmin edilmeye c¢alisildigi ve modelin tahmin sonuglarinin performansinin
degerlendirildigi yeni veri seti “test verisi” (test data) olarak adlandirilmaktadir. Veri kiimesini egitim ve test verisi
olarak ayrigtirma islemi farkli sekillerde yapilabilir. Ornegin, veri setinin %60’k kisminin egitim, %40’k
kismmin test verisi olarak ayrildigi, egitim ve test kiimelerinin rastgele atandig1 ya da katlanarak degistirildigi
yontemler mevcuttur. Bu ¢aligma kapsaminda k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmstir.

2.2.1. k-Katlamah Capraz Dogrulama

k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi modelin degerlendirilmesi igin 6nemli olup, modelin gelistirilme
asamasinda asir1 0grenmeyi ve eksik Ogrenmeyi tespit etmekte [12] ve modelin test edilme asamasinda en iyi
modeli olusturmay1 hedeflemektedir [13]. Asirt 6grenme, modelin egitim kiimesindeki Oriintiiler yerine gozlemleri
O0grenmesi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda olusturulan model egitim agsamasinda kullanilan veri
kiimesini 6grenir, ancak yeni gelen gozlemler igin basarili bir tahmin yapamaz. Genelde asir1 6grenme modelleri
egitim asamasini kiiclik hata orani ile tamamlarken, test asamasinda biiyiik bir hata orani ile tahmin etmektedir
[13]. Eksik 6grenme ise, modelin gozlemlerdeki orilintiiyii eksik bir sekilde 6grenmesi durumunda ortaya
cikmaktadir. Siniflandirma modellerinde asirt 6grenmeyi ve eksik 0grenmeyi dnlemek icin k-katlamali ¢apraz




dogrulama yontemi kullanilmaktadir.

k-katlamali ¢apraz dogrulama yonteminde, ilk olarak egitim siirecinde kullanilacak egitim kiimesi karistirilir ve esit
biiyiikliikteki k adet alt kiimelere boliiniir. Bu iglemler k—kez tekrarlanarak her iterasyonda siradaki alt kiime egitim
veri kiimesinden g¢ikarilir ve test kiimesi olarak kullamilir. Tim parcalar i¢in degerlendirme siireci
tamamlandiginda, ¢apraz dogrulama modeli tiim veriler i¢in bir performans 6lgiitii ve sonuglar liretmektedir [14].

Siniflandirma modelinin bagarist dogru smifa atanan &rnek sayisi ve yanlis sinifa atanan Ornek sayist
kargilastirilarak belirlenmektedir. Model basarisin1 degerlendirmek i¢in kullamilan temel kavramlar dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik, hassasiyet ve AUC ol¢iitiidiir. Bu olgiitleri hesaplayabilmek igin Tablo 2. de verilmis olan
karisiklik matrisinden (confusion matrix) yararlanilir. Karigiklik matrisinde satirlar modelin 6ngordiigii sinif
sayilarmn, siitunlar ise test kiimesindeki gergek sinif sayilarini ifade etmektedir.

Tablo 2. Karigiklik matrisi

Gercek Deger
Dogru Yanhs
Tahmin Dogru ]()[;)Fg))ru Pozitif ??;)lls Pozitif
Edilen - = .
Deger Yanls ??I{ll;ls Negatif ?[;ﬁ;u Negatif

Karisiklik matrisindeki bu degerler kullanilarak siniflandirma modelinin performansi dlgiilmektedir. DP: gergekte
dogru olan degerin dogru tahmin edilmesi, YP: gercekte yanlis olan degerin dogru tahmin edilmesi, YN: gercekte
dogru olan degerin yanlis tahmin edilmesi, DN: gergekte yanlis olan degerin yanlis tahmin edilmesini ifade
etmektedir.

2.2.2. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Karisiklik matrisindeki degerler kullanilarak simiflandirma modelinin performansi dlgiilmektedir. Bu ¢alismada;
dogru simiflandirma orani, duyarlilik, 6zgiilliik, hassasiyet ve AUC (egri altinda kalan alan) performans olgiitleri
dikkate alinmustir.

Dogru Simflandirma Oram (DSO)
Dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir.

DP + DN
DSO = T! 1)
|

Duyarhhik (Sensitivity)

Dogru simflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir. Gergek pozitif orani olarak da
adlandirlir.

Duvarlilik = bP 2
WA = pp YN
Ozgiilliik (Specificity)

Dogru siiflandirilmis negatif 6rnek sayisinin toplam negatif 6rnek sayisina oranidir. Gergek negatif orani olarak
da adlandirilir.

Ozgiillitk = DN (3)
U = Yy p DN

Hassasiyet (Precision)
Dogru pozitif degerleri tahmin etme oranidir.

H yet = i 4
Assasiyel = DP + YP




AUC (Egri altinda kalan alan)

AUC (Area Under Curve) degeri siniflandirma modelinin siniflart ayirt edebilme basarisini gostermekte ve Alict
Isletim Sistemi (AIK) egrisi altinda kalan alam ifade etmektedir. AIK egrisi (0,0) ile (1,1) arasinda artan bir
fonksiyondur. AIK puam olarak da adlandirilan AUC degeri ne kadar yiiksek ise modelin simiflandirma basaris1 da
o kadar artmaktadir. AUC, en biiyiik “1” ve en kiigiik “0.5” degerini alabilmektedir. AUC degerinin 0.5 olmasi
siniflandirma modelinin basarisiz oldugunu ve sinif atamalarinin rastgele yapildigini gostermektedir.

2.3. Simflandirma Algoritmalar:

Calisma kapsaminda ele alinan simiflandirma problemi i¢in literatiirde var olan makine 6grenmesi siniflandirma
algoritmalarindan yararlanilarak bu algoritmalar igerisinden en iyi performansi veren Naive Bayes, Rastgele
orman, Karar agaglari, Lojistik regresyon, k-En yakin komsuluk algoritmalar1 ele alinmistir.

2.3.1. Naive Bayes

Bayes siniflandiricilar istatistiksel siniflandirici ailesine ait olmakla beraber, sinif iiyelik olasiliklar1 yardimiyla
belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 tahmin ederek atama yapmaktadir. Bu siniflandirma algoritmasinin temeli,
Bayes teoremine dayanmaktadir ve diger Ogrenme yontemlerinden farkli olarak egitim verisinin ¢esitli
kombinasyonlarina iliskin sikliklar1 hesaplamasidir [15]. Naive Bayes’in avantaji, kolay uygulanmasi ve genellikle
iyi sonug vermesi iken, dezavantaji ise sinif ve nitelik bakimmdan bagimsizlik varsayimma ihtiyag duymasidir.
Naive Bayes algoritmasi olaylarin birbirinden bagimsiz oldugu varsaymmi altinda kullanilmakta ve sonsal olasilik
degerinin hesaplanmasi yardimu ile ¢alismaktadir.

2.3.2.Rastgele Orman

Rastgele orman, igerisinde birgok siniflandirma agaci bulundurmakla beraber, dogru siniflandirma degerini ¢ok
fazla arttiran bir yontemdir [16]. Yeni bir 6rnegin siniflandirilmasinda izlenen adimlarda, incelenen drnege ait girdi
vektoriiniin, ormandaki her bir agac tarafindan tek tek siniflandirilmasi olayina agag¢ oylamasi denmektedir [17].

Rastgele orman algoritmasi, girdi degiskeninin ¢ok oldugu bilyiik verilerde iyi performans gostermesinin yani sira
eksik verilerde de yiiksek tahminler gerceklestirmesi bakimindan biiyiik kolaylik saglamaktadir.

Ayni zamanda rastgele orman algoritmasi, model gelistirilirken 6rnekleme boyutunun parametresini belirleyerek
her siniftan ne kadar 6rnekleme yapilacagimi, yerine koyma yontemi ile belirlemektedir. Ornekleme boyutu
parametresi, rastgelelik etkisini saglayarak, ormandaki her aga¢ verisinin farkli yonlerini gérmektedir. Bu
parametre sayesinde, dengesiz sinif dagilimina sahip veri kiimelerinde model gelistirilirken, dengesizlik problemini
asmaya ve modelin performansini arttirmaya da yardimci olmaktadir.

2.3.3. Karar Agaclan

Karar agaglari smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biridir. Veri madenciliginde
karar agaclari, siniflandirma ve regresyon agaclarini gostermek igin kullanilmaktadir. Karar agaglarinin avantaji,
olusturulmasinin ve yorumlanmasinin kolay olmasidir.

Karar agaglari, denetimli 6grenme i¢in kullanilan dagilimlardan bagimsiz bir 6grenme yontemi tiiriidiir. Yapisi,
ayni bir aga¢ gibi kok diiglim, dal ve yapraklardan olusmaktadir. Yaprak kisminda olusan deger, ¢ikti olarak
adlandirilmaktadir ve arasgtirilan problem, siniflandirma problemi ise, sinif etiketi; regresyon problemi ise, sayisal
bir degeri almaktadir. Karar agaci, kullanilan verinin durumundan etkilenmekte, eger veri seti karmasik ise agag
dallanip biiytimektedir [18, 19]. Karar agaci, simflama, 6zellik ve hedefe gore karar diigtimleri (decision nodes) ve
yaprak diigiimlerinden (leaf nodes) olusan agac yapisi formunda bir model olusturan bir siniflandirma yontemidir.
Ozellik veya karar diigiimii secim dlciisii, verilen egitim basliklarmi tanimlayan her &zellik icin bir siralama
saglamakta ve hangi 6zelligin secilecegine karar vermektedir. Ozellik secimi yani hangi diigiimiin secileceginin
belirlenmesinde kullanmilan 6lgiiler: kazanim degeri (information gain), kazanim orani (gain ratio) ve gini indeksi
(gini index) olarak siralanabilir. Bir veri kiimesinden birden fazla aga¢ elde edilmesine ragmen, en kii¢iik boyutlu
agac tercih edilmektedir. Degisken secimi sirasinda algoritmanin karar agact modelindeki dongiiden ¢ikabilmesi
icin bulundugu diigiimdeki biitiin elemanlarin ayni sinifa atanmis olmasi gerekmektedir. Bu durumda yapraklarda
biitiin elemanlar ayni sinifta yer alacagindan ve simflandirma yapilacak deger kalmayacagindan, karar agaci
modelindeki dongili durdurulur ve karar agaci modeli olusumu tamamlanmis olur. Kisacasi, benzerlik gostermis
elemanlarin siniflara dagilimi yapilmis olur.




2.3.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi, ele alinan veri setindeki gozlemlerin gruplara atanmasinda kullanilan yéntemlerden
birisidir. Smif sayisi bilinen lojistik regresyon analizinde var olan veriler kullanilarak siniflandirma modeli elde
edilir ve elde edilen bu model sayesinde veriye eklenecek yeni gézlemlerin siniflara atanmasi saglanabilmektedir
[18, 19].

Ayni zamanda lojistik regresyon, bagimli degiskenin yani sinif degiskeninin iki veya daha fazla kategorili oldugu
durumlarda bagimsiz degiskenlerle olan neden-sonug iliskisini belirlemede kullanilan bir yontemdir. Lojistik
regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki iligkinin 6nemli olup olmadigi
incelenerek, ilgilenilen degiskenin modelde var olup olmadigi durumlar i¢in elde edilen tahmin degerleri ile
gbzlenen degerlerin karsilagtirilmast yapilmaktadir. Tlgilenilen degiskenin modelde yer aldig1 durumda daha iyi,
daha dogru tahminler elde edilmesi; o degiskenin model igin 6nemli bir degisken oldugu seklinde yorumlanir.
Arastirmacilarin, ¢alistiklart konuda birden ¢ok etkenin olmasi halinde, etkenlerin bagimli degisken iizerine etkisini
tek tek Ogrenmenin yani sira, bunlarin birlikte bagimli degisken iizerindeki etkisini de bilmek ve incelemek
istemeleri durumunda tercih ettikleri yontemlerden biridir.

Lojistik regresyon modellerinin 6zellikle tip alanindaki uygulamalarinda bagimsiz degiskenler; risk degiskenleri ya
da bir hastaligin ortaya ¢ikip ¢tkmamasini belirleyen degiskenlerdir. Bu degiskenlerin tespiti, erken tam ve
hastaliga neden olan etkenlerle miicadelede dnemli bir yer tutmaktadir.

2.3.5. k-En Yakin Komsuluk

Bu algoritmanin ¢aligma prensibi ilk olarak veri kiimesini egitim ve test verisi olmak iizere ikiye bolmektir. Test
kiimesinden bir gozlemin smniflandirilmasinda nitelik uzayinda ele alman gozlemin, egitim kiimesindeki
gozlemlerin her birine olan uzakligt ayn ayr1 hesaplanmaktadir. Burada siniflandirma sirasinda ¢ikarilan
ozelliklerden, siniflandirilmak istenen yeni gozlemin daha 6nceki gézlemlerden Kk tanesine olan yakinligina
bakilmaktadir.

Onceden belirlenen bir k sayist kadar en yakin komsulariin hangi siniflara dahil olduklarina bakilarak, en gok
gbzlem sayist hangi sinifta ise, ele alinan 6rnek veri o simfa dahil edilir. Yani yeni gelen bir 6rnegin, en yakin k
adet komsusundan ¢ogunlugunun fiiyesi oldugu simifa dahil edilmesi anlamina gelir. Eger k sayisi 1 olursa bu
durumda en yakin komgusunun sinifina dahil edilmektedir. Bu algoritmada k sayisinin se¢imi, sonucu belirlemede
kritik bir 6neme sahiptir. k sayisinin ¢ift olmasi, gézlemin tiim siniflara da yakin olmasina halinde esitlik durumu
yaratabilecegi i¢in, K genellikle tek say1 olarak belirlenmektedir. Yapilan ¢aligmalarda, en iyi sonuglarin genellikle
k sayisinin 1, 3 ve 5 degerlerini aldiginda elde edildigi goriilmistiir [20]. Algoritmanin performansim k degerine ek
olarak uzaklik hesaplama yontemi de etkilemektedir. Bu nedenle, farkli uzaklik hesaplama yontemleri kullanilarak
elde edilen sonuglarin karsilastirmali analizi yapilabilmektedir.

3. Bulgular

Bu calismada gerceklestirilen analizler icin WEKA paket programi ve R programlama dili kullanilmistir. Elde
edilen veri setinde hastanin diyabet hastaligina yakalanmasi durumu incelenen simf olarak belirlenmistir. Ele
alinan veri setinde 727 hastanin diyabet, 1978 hastanin ise diyabet olmadig1 tespit edilmistir. Bu sekilde siniflarin
esit olarak temsil edilmedigi veri kiimesi, dengesiz bir veri kiimesi olarak degerlendirilir. Makine 6grenimi
algoritmalart genellikle performans Olgiitlerinden dogru simiflandirma oranimi  kullanarak degerlendirme
yapmaktadir ancak, veriler dengesiz oldugunda bu yaklagim uygun olmamaktadir [21].

Verilerin yiiksek boyutlu olmasinin bir¢ok siiflandirict i¢in sinif dengesizligi sorununu arttirdigi goriilmistiir [22].
Yiiksek boyutluluk, her bir siniflandirici tiiriinii farkli bir sekilde etkilemektedir. Genel kani, egitim verileri ile
gercek degerler arasindaki biiyiik tutarsizliklarin, daha biiyiik bir 6rnekleme degiskenligi olan azinlik sinifinda
ortaya ¢ikma olasiliginin daha yiiksek oldugudur [23].

Bu sorunlarin giderilmesi amaciyla, azinlik sinifinin sentetik drnekler yaratilarak drneklendigi bir asir1 6rnekleme
yaklasimi olan “Azinhk Asirt Ornekleme Teknigi (SMOTE)” onerilmistir [21]. Potansiyel olarak basit
orneklemeden daha iyi performans gostermekte ve yaygin olarak kullamilmaktadir [23]. Azinlik sinifi, her bir
azinlik smnifi 6rnegi alinarak ve en yakin komsuluk smiflarimin herhangi birine/hepsine katilan ¢izgi parcalari
boyunca sentetik drnekler vererek asir1 6rneklenmektedir [21].

Calismada sdz konusu olan dengesiz sinif degiskeni (diyabet olma) icin SMOTE yontemi kullanilarak iiretilen




sentetik verilerle beraber diyabet sinifi 1977 ve diyabet olmayan sinif 1978 olarak elde edilerek, bir baska ifadeyle
dengeli hale getirilerek analize dahil edilmistir.

Calisma kapsaminda incelenen siniflandirma problemi i¢in olusturulan karigiklik matrisinde;

DP: Veri setinde, gergekte diyabet olan hastanin model tarafindan diyabet olarak tahmin edilmesine,

DN: Veri setinde, gercekte diyabet olmayan hastanin model tarafindan diyabet olmayan olarak tahmin edilmesine,
YP: Veri setinde, gergekte diyabet olmayan hastanin model tarafindan diyabet olarak tahmin edilmesine,

YN: Veri setinde, gercekte diyabet olan hastanin model tarafindan diyabet olmayan olarak tahmin edilmesine
karsilik gelmektedir.

Calismada kullamlan algoritmalardan en yiliksek performans gosteren bes algoritmanin dogru simiflandirma
oranlarinin grafiksel gdsterimi Sekil 1°de goriilmektedir. Buna gore, rastgele orman % 84.78 ile digerlerinden daha
yiiksek oranda dogru siniflandirma yapmustir.
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Sekil 1.Siniflandirma algoritmalarinin dogru siniflandirma oranlarinin karsilastiriimasi

S6z konusu algoritmalarin hassasiyet, 6zgiillik, duyarlilik ve AUC gibi diger model performans O6lgiitleri
karsilastirildiginda Sekil 2’de verilmis olan grafiksel yapiya ulagilmaktadir. Burada hassasiyet olgiitii diyabetli
oldugu tahmin edilen hastalarin gercekte de diyabet hastasi olmasimn etkililigini gostermektedir. Ozgiilliik 6lgiitii
ise, diyabet hastasi olmayan olarak tahmin edilen hastalarin gercekte de diyabet hastasi olmayan toplam &rnek
sayisina oranini temsil etmektedir. Duyarlilik 6lgiitii, diyabet hastasi olarak tahmin edilen hastalarin gercekte
diyabetli hastalarin toplam sayisina oranini verirken, AUC &lgiitii de diyabet olan ve diyabet olmayan siniflart ayirt
etme basarisini gostermektedir.

Sekil 2 dikkate alindiginda, duyarlilik 6lgiitiine gore tiim algoritmalar birbirine yakin performans gosterseler de
diger olciitler dikkate alindiginda rastgele orman algoritmasi daha yiiksek performansiyla 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 2. Siniflandirma algoritmalarinin performanslarinin karsilastiriimasi

Siniflandirma modelinin siniflar1 ayirt edebilme basarisint gosteren AUC degerleri Sekil 3’te verilmis olan grafik
iizerinde incelendiginde, ilgilenilen tiim algoritmalarin 0.5’ten yiiksek degere ulasabildigi ve siif atamalarinin
rastgele yapilmadigi goriilmektedir. Bununla birlikte, rastgele orman algoritmasinin AUC 6lg¢iitii bakimindan en iyi




performanst sagladigi; karar agaclari, lojistik regresyon ve k en yakin komsuluk algoritmalarinin yaklagik
performans sergiledigi, en diisiik performans degerinin ise Naive Bayes algoritmast ile elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 3. Siniflandirma Algoritmalarinin AUC &lgiitlerinin karsilastiriimasi

Kullanilan algoritmalarin performans 6lgiitlerinin sayisal degerleri Tablo 2’de goriilmektedir. Buna gore, rastgele
orman algoritmasi hassasiyet, 6zgiilliik, duyarlilik ve AUC o6lgiitlerine gore sirasiyla (0.89, 0.814, 0.793, 0.912)
degerleri ile en yiiksek performansi gostermistir.

Tablo 2.Farkh simiflandirma al%oritmalarma iligkin Berformans Olgiitleri

Hassasiyet  Ozgiilliik ~ Duyarlitk AUC
e

Naive Bayes 0.758 0.708 0.676 0.791
K-En Yakin 0.798 0.772 0.761 0.839
Komsuluk
Lojistik 0.793 0.772 0.764 0.850
Regresyon
Karar 0.840 0.786 0.767 0.832
Agaglarn
Rastgele 0.890 0.814 0.793 0.912
Orman

Dolayisiyla, ¢alismada ele alian veri seti igin kisinin diyabet hastasi olup olmadiginin belirlenmesinde en iyi
siiflandirmayi kullanilan performans 6lgiitlerine gore, Rastgele orman algoritmasinin sagladigi sdylenebilir.

4. Tartisma ve Sonuc¢

Bu alanda giderek artan biiyiik verinin analiz edilmesi igin sistematik yaklasimlara ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu
nedenle, makine &grenme tekniklerinin konu ile ilgili arastirmalarda uygulanmasi biiyiik 6nem kazanmus,
literatiirde siklikla karsilasilir hale gelmistir.

Konunun gelisime agik olmasi, ¢alisma kapsaminda agik kaynak olarak referans gosterilen bir veri setinin segilme
nedenidir. Elde edilen sonuglara gore, saglik kurulusuna gelen yeni bir hastanin ¢alisma kapsaminda incelenen 22
bagimsiz degisken bilgisi kullanilarak diyabet hastasi olma olasiligr %84,78 dogruluk ve 0.912 AUC degeri ile
tahmin edilebilecektir. Bu bilgi, hastaligin teshisinde saglik kurulusunda harcanacak siireyi azaltici yonde etkiye
sahip olacaktir ve dolayisiyla saglik kuruluslarinda yasanan yogunlugu giderici yonde katki saglayacaktir. Buna ek
olarak, sensorlerden elde edilen verilerin islenmesi ile hastanin bazi tetkikleri yaptirmasina gereksinim
duyulmayacaktir. Bu da yine zaman ve maliyet bakimindan tasarruf saglayip, hastanin yasam konforunu
arttiracaktir. Tiim bu avantajlarin yani sira, elde edilen verinin hizlica analiz edilmesi, hastaligin erken tanilanmasi
ve tedavisine daha kisa siirede baglanmasi konularinda biiyiik katk: saglayacaktir.

Gelecek arastirmalarda, diyabet hastaligina iliskin farkli veri setleri iizerinde smiflandirma algoritmalar:
kullanilarak elde edilen sonuglarin gelistirilmesi yoniinde ¢alisilmasi planlanmaktadir.
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