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Ozet

Amac: Bu calismada, saglik yonetiminde etkinligi saglamak iizere, hastaliklarin dogru olarak teshisinde makine
ogrenmesi tekniklerinin basarisinin karsilastirilmasi amaglanmustir.

Veri Seti ve Yontem: Calismada, Vanderbilt Universitesi tarafindan gesitli hastaliklarin risk faktorlerinin
yayginligini anlamak i¢in gerceklestirilen ve kamuya agik, 390 hastaya ait 15 degiskenden olusan veri seti
kullanilmistir. Modelin egitilmesi ve testi amaciyla, veri setinin %701 egitim, %30’u test kiimelerine
bolinmiistiir. Random Forest (RF), K-Nearest Neighbour (KNN) ve AdaBoost algoritmalar1 kullanilarak
siiflandirma performanslar1 karsilagtirilmastir.

Bulgular: Caligma sonucunda, RF ve KNN algoritmalari siniflandirma basarisinin %92,30 ve AdaBoost
algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirma basarisiin ise %90,59 oldugu tespit edilmistir.

Sonug: Yapay zekd ve makine 6grenmesi yontemlerinin saglik yonetimi ve hizmetleri alanindaki kullanim1 giin
gectikce artmaktadir. Calismamizda, hastaliklarin dogru olarak teshisi amaciyla kullanilan algoritmalarla %90’ 1n
iizerinde dogru siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu durum, teshis ve tedavi siire¢lerinde insan kaynakli
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hatalar1 azaltmak ve medikal karar siireglerine destek amaciyla, makine 6grenmesi tekniklerine
bagvurulabilecegini gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Hastalik siniflandirma, saglikta makine 6grenmesi, diyabet hastaligt

Abstract

Objective: The aim of this study is to compare the correct classification rates of different machine learning
algorithms in the detection of diseases in order to ensure the effectiveness in accurate diagnosis and health
management.

Data Set and Method: In our study, we utilized from a research conducted by Vanderbilt University. The aim
of the research was to understand the prevalence of risk factors for various diseases. An open access data set of
15 variables of 390 patients belong to that research was used in this study. For the purpose of training and testing
of the model, 70% of the data set is divided into training and 30% into test sets. Classification performances
were compared using Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN) and AdaBoost algorithms.

Results: As a result of the study, it was observed that the classification success of the RF and KNN algorithms
was 92.30% and the classification success of the AdaBoost algorithm was 90.59%.

Conclusion: Artificial intelligence and machine learning methods are used more frequently in the field of health
management and services. In our study, the test success was achieved over 90% by using different algorithms.
Machine learning techniques can be applied in issues such as reducing human errors in diagnosis and treatment
processes and providing support in medical decision making processes.

Keywords: Disease classification, machine learning in health, diabetes disease

GIRIS

Saglik sektoriinde tani1 ve teshisin sadece insan giiciiyle yonetilmesi miimkiin degildir (ADA,
American Diabetes Association 2014). Hastaliklarin teshis, tedavi ve rehabilitasyonunun yani sira,
hastaliklarin 6nlenmesi ve toplumun saglik diizeylerinin gelistirilmesini de igeren saglik hizmetlerinin
yiriitiilebilmesi i¢in saglik yonetimi onem kazanmaktadir. Saglik hizmetlerindeki degisimin temel
sebepleri ise, kronik hastaliklarin yayginliginin artmasi, hastalarin beklentilerinin degismesi ve giderek
artan yagh niifusun evde bakim hizmetleri gibi yeni ihtiyaglarin dogmasi olarak siralanmaktadir
(Hayran, 2012). Bunlara bagli olarak, yeni teknolojilerin saglik hizmetleri ve yoOnetiminde
kullanilmaya baglanmasi da kaginilmaz goriinmektedir.

Saglik hizmetlerinde siirecler anestezi, goriintiileme, tarama gibi alanlardaki teknolojik gelismelere
bagh olarak gelismektedir. Teknolojide inovasyon saglik hizmetlerini bir doniisiime sokarken insan
faktorii de bu siiregteki gelismeye acik noktalardan biridir (Thimbleby, 2013). Saglik yoneticileri,
maliyetlerin azalmasi, verimliligin artmasi, bilgi eksikliginden kaynaklanan personel hatalarini
azaltmak veya ortadan kaldirmak ve zamaninda ve dogru sekilde hastalik tanimlama yapabilmek i¢in
yapay zeka teknolojileri kullanmaktadir. Yapay zeka teknolojileri insan faktoriintin oldugu tiim saglik
hizmetleri ve saglik yonetimi siire¢lerine entegre edilmektedir.

Yapay zeka teknolojilerinden biri olan makine 6grenmesi teknikleri tibbi tahminlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Islam vd. 2019; Kononenko, 2001). Makine 6grenmesi teknikleri ile hizli ve
giivenilir sekilde hastalik tahminlemesi yapilabilmektedir. Makine 6grenmesine ait birgok algoritma
mevcut olup, problemin kaynagina ve veri sayisina gore hangi algoritmanin kullanilacagina karar
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verilmektedir. Farkli algoritmalar, kullanilan veriye gore 0Ozgiilliikk (specificity) ve duyarlik
(sensitivity) degerleri liretebilmektedir (Chubak, Pocobelli ve Weiss, 2012). Kullanilan veriye gore bu
degerler goz onilinde bulundurularak farkli algoritmalar arasindan en iyi uyum saglayan secilmektedir.
Bu sekilde en iyi algoritma tercih edilerek sonug iyilestirilmekte olup, zaman maliyeti azaltilmaktadir
(Chubak, Pocobelli ve Weiss, 2012).

Calismaya konu olan siniflandirma iglemi igin, 6liimciil bir¢ok hastaligin olusumunda 6nemli rol
oynayan ve goriilme siklig1 giderek artan ciddi hastaliklardan biri olan diyabet se¢ilmistir. Organ
kayiplariyla birlikte, yasam kalitesini olumsuz yonde etkileyen diyabet, insiilini yeterli tiretilmedigi ya
da fretilen insiilinin kullaniminda meydana gelen bozukluk sonucu kandaki glikoz miktarinin
artmasiyla ortaya ¢ikan kronik bir hastaliktir (Glauber ve Karnielli, 2013; ADA, 2010). Amerikan
Diyabet Dernegi'ne (ADA, 2017) gore, diyabetin tahmini yillik maliyeti, dogrudan tibbi maliyetlerde
her yil %5 artigla 245 milyar dolar1 agmaktadir. Diinya c¢apinda giin gectikce artan diyabet
prevelansinin yani sira, her yil diyabet teshisi konan hastalar arasinda yaklagik 1,6 milyon 6liim
meydana gelmektedir (WHO, 2010). Bununla birlikte, Uluslararas: Diyabet Federasyonu (IDF, 2013)
tahminlerine gére 2040 yilinda diinyada 10 yetiskinden 1’inin diyabet hastasi olacagi dngoriilmekte
olup, diyabet ile iligkili hastaliklarin saglik harcamalarmmin 802 milyar ABD dolarin1 asacagi
belirtilmektedir. Diyabet ve ona bagli olusabilen hastaliklarin tan1 ve tedavi maliyetler yaninda,
bireyin is kapasitesinin azalmasi, ortalama Omriiniin azalmasi ve hasta yakinlarimin ugraslarindan
dolayr maliyetler de bulunmaktadir (Satman vd. 2013). Bu durum, saglikta Onleyici faaliyetlerin
onemini gostermekte olup, hastaliklarin 6nceden teshis edilmesinin ne kadar 6nemli bir maliyet
avantaj1 yaratacagina igaret etmektedir. Maliyetlerin 6ngoriilebilmesi, saglik yonetimi ve hizmetlerinin
sunulmasinda avantaj saglayan bir arag olarak degerlendirildiginde, hastaliklarin dogru olarak teshis
edilmesinde dinamik siireglerin ve sayisal tekniklerin kullanilmasi 6nem kazanmaktadir (Soyiri ve
Reidpath, 2013).

Bu c¢alismada, diyabet hastaliginin erken teshis edilebilmesi amaciyla, sz konusu hastaliga iliskin
literatiirde gosterilen 6nemli degiskenler secilerek RF, KNN ve AdaBoost algoritmalar ile hastaligin
dogru smiflandirmasimin yapilmast amaclanmistir. Caligmada, her bir algoritmanin dogru
simiflandirma performanslar1 karsilagtirilarak en yiiksek dogru smiflandirmanin elde edildigi
algoritmalar belirlenmistir.

LITERATUR

Saglik alaninda yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalarinin kullanimi, tibbi tan1 ve hastalik
takip, maliyet tahminleme, goriintiileme analizi, kaynak planlama ve acil durum yonetimi,
yapilandirilmamis  (unstructured) verinin  iglenmesi gibi  bircok alt faaliyet alaninda
gerceklestirilmektedir (Alonso vd. 2018; Narula vd. 2017; Esteva vd. 2017). Yiiksek boyuttaki hasta
verilerinin iglevsel hale getirilmesinde de kullanilan yapay zeka modelleri, veri giivenirliginin ve
kalitesinin arttiritlmasinda etkin bir rol oynamaktadir (Cichosz, Johansen ve Hejlesen, 2015; Tran vd.
2019). Ancak, yapay zekanin saglik alaninda kullanimina iligkin; klinik verilerin dogrulugu, verilerin
yOnetilmesi, verilerin korunmasiyla ile ilgili yasal ve etik siiregler, saglik alaninda yapay zeka
kullanimint sinirlandirmaktadir (Char, Shah ve Magnus, 2018). Veri gizliligi ve korunmasi birgok
uygulamada bir sorun teskil ederken, konuya iliskin etik siirecler her {ilkede farklilik géstermektedir
(Celebi ve Inal, 2019).

Diyabet hastaligimin tespiti konusunda yapay zekd uygulamalariyla gergeklestirilen farkli ¢aligmalar
mevcuttur. Mujumdar ve Vaidehi (2019) makine &6grenmesiyle diyabet hastaliginin tespitinde
dogruluk oranini arttirmak igin saglik yonetim sistemindeki biiyiik veri kaynaklari kullanmugtir.
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Calismada, mevcut hasta veri kiimesi bu biiyiik veri kaynagindan alinan yeni parametreler ile
zenginlestirilmig, bu sayede hastalik tanisinin konmasinda makine 6grenmesinin dogruluk orani
arttirllmigtir. Yapilan farkli bir ¢alismada ise, Hindistan orneklemindeki hastalara iligkin bir veri
kiimesi kullanilarak gozetimli (supervised) makine 6grenmesi algoritmalari ile hastalik tespiti {izerinde
calisilmistir (Kaur ve Kumari, 2018). Saglik yonetimi siireclerinde diyabet hastaliginin yonetilmesi ile
ilgili yapilan bir baska calismada ise, genel bir inceleme yapilmis olup, hastaligin tahminlenmesi ve
sonrasinda olusan komplikasyonlar, hastalarin genetik gegmisleri, tedavi ve yonetim siiregleri ile ilgili
yapilmig olan calismalar incelenmistir. Calismada ayrica, makine 6grenimine dayali ¢aligmalarin
neredeyse %@85'inin smiflandirma ve tahmin i¢in denetimli Ogrenme algoritmalart kullandig
vurgulanmaktadir. Buna gore, en ¢ok tercih edilen algoritma Destek Vektdr Makinesi (Support Vector
Machine) olmustur.

Makine 6grenmesi teknikleri saglik bilimleri alaninda en yaygin olarak tahminleme, tani, hastalik
sonras1 komplikasyonlarin belirlenmesinde kullanilmakta olup, zamandan ve is yiikiinden tasarruf
yapilarak hastalara daha kaliteli saglik hizmeti verilmesi amaglanmaktadir (Kavakiotis vd. 2017).
Woldaregay ve arkadaslar1 (2019), diyabetli hastalar icin, saglik yonetimi siireglerinde hastanin
konforunu saglama ve tedavi siireclerini iyilestirmeye yonelik hasta yaklagimli ve yapay zeka tabanli
hasta takip sistemi 6nermistir.

Makine Ogrenmesi teknikleri ¢oziimlerine iliskin saglik yonetimi siireglerine bir bagka ornek ise,
saglik sigortasi saglayicilarin 6n onay siireglerine makine d6grenme entegre edilerek iyilestirmesi ve
hizlandirilmasidir (Aragjo vd. 2016). Saglik sigortast saglayicilarinin 6n onay siireclerinde yanl
girilen form, kapsam dis1 tedavi veya hizmet gibi taleplerin 6n incelemede hizli ve dogru
degerlendirilebilmesi amaciyla, makine &grenmesi teknikleriyle otomatizasyonu miimkiin
kilinmaktadir. Saglik hizmetlerinde makine 6grenmesinin yarattig1 firsatlarla ilgili bir bagka calismada
ise, hastane verileri kullanilarak hastalar risk gruplarina gore siniflandiran bir model 6nerilmis, bu
sekilde hasta takibi ve ilgili aksiyonlar konusunda bir iyilesme saglanmistir (Parikh, Kakad ve Batesi
2016). Bir diger ¢aligmada ise, gereken tedavi ve adimlart belirlemek i¢in yiiksek maliyetli ve riskli
hastalar1 belirleyen bir yapay zekd modeli onerilmistir (Bates vd. 2014). Mercaldo ve arkadaglarinin
(2017) yaptigi bir calismada diyabet tanist ve siniflandirilmasi i¢in Hoeffding Tree algoritmasini
kullanmigtir. Saglik yOonetiminin bir parcasi olan hastane yonetimi ile ilgili farkli bir bakis acisi
Rodriguez ve arkadaslar1 (2019) tarafindan sunulmustur. S6z konusu ¢alismada, diyabet ve benzeri
kronik hastalik sebebiyle yatis yapan hastalarin maliyetleri iizerinden bir makine 6grenmesi modeli
olusturulmus olup, model ile hastalik maliyetlerinin tahminlenmesi amaglanmustir.

Bu ¢alismada kullanilacak olan, RF, KNN ve Adaboost algoritmalarinin etkinligine iliskin literatiirde
farkli alanlarda caligmalar bulunmaktadir. S6z konusu caligmalarda, algoritmalarin siiflandirma
performanslart karsilastirilmamig olup, her bir algoritmanin giiglii ve zayif yonleri farkli ¢aligmalarda
tartisilmistir. Vishwanath ve arkadaglar1 (2020), farelerde beyin zedelenmesi siniflandirmasini EEG
(electroencephalogram) verileri kullanarak, RF, KNN ve Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) algoritmalari ile
gergeklestirmis olup s6z konusu calismada en yiiksek dogru simiflandirma skoru CNN ile elde
edilmistir. Kalra ve arkadaslar1 (2020), CT ve MRI kullanilan protokollerin kalite ve etkinligini dogal
dil isleme (NLP) tabanli bir makine 6grenmesi siniflandirici ile arttirmayr denemistir. Buna gore,
KNN ve RF makine 6grenmesi siniflandiricilart kullanilmig olup, algoritmalarin birbirlerine karsi
herhangi bir Ustlinliigli tespit edilememistir. Wang ve arkadaslar1 (2020), akciger kanserinin alt
tiplerini belirlemede KNN algoritmasini kullanmistir. Calismada, solunum fonksiyon testi sonuglar
kullanilarak hastalardaki akciger kanseri tipleri simiflandirilmis olup, KNN algoritmasinin yiiksek
oranda dogru siniflandirma basarisi1 gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Liu ve arkadaslari (2020) ise aort
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diseksiyonu (AD) taramasi i¢in farklt makine &grenmesi algoritmalari ile bir metot gelistirmeye
calismistir. S6z konusu calismada AdaBoost, SmoteBagging, EasyEnsemble ve CalibratedAdaMEC
algoritmalar kullanilmigtir. Calisma sonucunda algoritmalarin etkinligi tespit edilmis olup, s6z konusu
algoritmalarla gerceklestirilen siniflandirmada yanlis teshis oranlarmin %25’in altinda oldugu
belirlenmistir.

VERI SETi VE METOD

Bu caligmada, Vanderbilt Universitesi Biyoistatistik Departman tarafindan agik erisim olarak
saglanan diyabet hastast 390 kisiye ait 15 degiskenden olusan veri seti kullanilmistir. Calismada
kullanilan veri kamuya acik olup, 1993-1994 yillar1 arasinda toplanmigtir. Bu nedenle bir etik kurul
izni gerektirmemektedir. Veri seti, Random Forest, K-Nearest Neighbour ve AdaBoost algoritmalari
kullanilarak siniflandirilmustir.

Makine O6grenmesi, iterasyonlar ve veri tizerindeki ortak desenleri herhangi bir varsayim olmadan
O0grenmeye caligmaktadir. Makine 6grenmesi ¢esitleri Tablo 1’de Ozetlenmistir. Bu c¢aligmada
gozetimli olarak RF ve AdaBoost, gozetimsiz olarak ise KNN makine dgrenmesi teknigi secilerek,
probleme iliskin dogru siniflandirmada uygun algoritmanin bulunmasi amag¢lanmustir.

RF algoritmasi, karar agaglarinin birlesiminden olusan bir algoritma olup, kullanilan karar agaclari
arasinda dogrulugu ve bagimsizligi en yiiksek agaclar tercih edilmektedir. Agaglarin her birisi veri
setindeki Ozelliklere gore dallanmaktadir. Dallanma bu oOzelliklerde karar noktalarina baghidir
(Breiman, 2001). Karar agaci kullanan modellerdeki en biiyiik problem, verinin az olmasi durumunda
asirt oranda uyumun (over fitting) olusmasidir (Liao, Ju ve Zou, 2016). Random Forest siniflandiricisi,
veri kiimesinin ¢esitli alt 6rneklerine bir dizi Karar Agaci Siiflandirmasina (Decision Tree Classifier)
uyan ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek ve asir1 uyumu kontrol etmek i¢in ortalamayi kullanan bir
meta tahmincidir. Alt 6rnek boyutu her zaman orijinal giris 6rneklem boyutuyla aynidir.

KNN algoritmas1 ise gozetimsiz bir algoritma olup, veri igerisindeki noktalarin kendisine en yakin
noktalar ile karsilastirilarak veri kiimeleri olusturulmast hedeflenmektedir. Komsu sayisi
parametresiyle, karsilastirmanin veriye en yakin kag komsu ile yapilacagi belirlenmektedir (Jiang ve
Zhou, 2016). Algoritmay1 bilgisayar ortaminda calistirabilmek icin tiim veri setine ihtiya¢ duyulmakta
olup, tiim veri setinin ana bellekte Ogrenme siireci boyunca tutulmasi gerekmektedir. Veriler
arasindaki mesafeyi 6lgmek icin Oklit, Manhattan gibi mesafe dlgiitleri kullanilmaktadir (Cover ve
Hart, 1967). KNN ’de amag, yeni noktaya en yakin 6nceden belirlenmis sayida egitim 6rnegi bulmak
ve etiketi bunlardan tahmin etmektir. Ornek sayist kullanici tamimli bir sabit (k-en yakin komsu
Ogrenimi) olabilir veya noktalarin yerel yogunluguna (yarigap temelli komsu 6grenimi) bagl olarak
degisebilir. Basitligine ragmen, en yakin komsular el yazisi rakamlar ve uydu goriintiisii sahneleri de
dahil olmak iizere ¢ok sayida siniflandirma ve regresyon probleminde basarili olarak kullanilmaktadir.
Parametrik olmayan bir yontem oldugundan dolayi, karar sinirinin ¢ok diizensiz oldugu siniflandirma
durumlarinda genellikle basarili olmaktadir.
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Tablo 1. Makine Ogrenmesi Tiirleri
Metod Tanim
Gozetimli Yaygin olarak kullanilan 6grenme bi¢imidir. Veri sirasiyla egitim ve

test kiimelerine ayrilir. Yapilacak isleme goére veri  Onceden
isaretlenmelidir.  Regresyon, tahminleme, smiflandirma  gibi
islemlerde kullanilir. Yapay sinir aglari, Random Forest gibi
algoritmalar drnek gosterilebilir.
Gozetimsiz Bu 6grenme big¢iminde modele egitim i¢in herhangi bir sif ya da
sayisal bilgi verilmez. Model veri icindeki ortak noktalar iizerinden
sonug iretmeye c¢alisir. K-Nearest Neighbour (KNN), hierarchical
clustering 6rnek verilebilir.
Yar gozetimli | Veri i¢inde isaretlenmis sonug bilgisi olan ya da olmayan bdliimlere
ayrilir. Tam olarak siiflandirilmamig bir veri kullanilir. Ses algilama
buna 6rnek verilebilir.
Pekistirmeli Davranigsal psikolojideki 6dill prensibine dayanir. Karar verme
mekanizmasi alinan sonuca gore en yiiksek Odiilii veren secenegi
Ogrenir. Giinimiizde robotik, yapay zekada kisisellestirme, medikal
goriintii isleme gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Kaynak: (Shameer vd. 2017)

Adaboost algoritmasi, Freund ve Schapire (1997) tarafindan 6nerilmis olup, ¢esitli zayif algoritmalarin
bir araya getirilerek karma ve daha giicli bir egitim modeli sunan bir makine 6grenmesinin
gerceklestirilmesi amaglanmaktadir. igerisinde kendisinden daha 6nce gelistirilmis olan farkli makine
O0grenmesi algoritmalarini birlestirerek ya da karsilastirarak 6grenme konusunda en iyi sonucun elde
edilmesi hedeflenmektedir (Freud ve Schapire, 1997).

Bu calismada kullanilan veriler obezite, diyabet ve kardiyovaskiiler risk faktorlerinin yayginliginin
tespitine iliskin farkli hastalik gruplarinda bulunan kisilerden elde edilmistir. Veri kiimesinde,
yukarida belirtilen hastaliklarla iliskili 15 farkli degisken bulunmaktadir. Veri setinin %701 egitim,
%30’u ise test verisi olarak ayrilmustir. Veri setine kisilerin yas, boy, agirlik, viicut kitle endeksi
(BMI), sistolik kan basinci, diastolik kan basinci, bel, bel/kalca orani, kalga, kolesterol, HDL
kolesterol, kolesterol/HDL oran1 ve glikoz verileri dahil edilmistir (Tablo 2). ADA’ya gore yas,
cinsiyet, boy uzunlugu, kilo, Viicut Kitle Indeksi (BMI), sistolik kan basinci, diastolik kan basinci, bel,
kalca, bel/kalga orani, kolesterol, HDL kolesterol ve kolesterol/HDL kolesterol oran1 gibi parametreler
diyabet hastalarinda; kardiovaskiiler hastaliklar i¢in risk faktorleridir (ADA, 2019). Ayrica obeziteyi
gisteren yas, cinsiyet, boy, agirlik, BMI, bel, kalca, bel/kal¢a oran1 gibi degiskenler diyabet hastalig1
i¢in 6nemli belirteglerdir (ADA, 2019).

Veri setine iliskin temel istatistiki dlgiitler Tablo 2°de gdsterilmistir. Orneklemin yas araligi 19-92 yil
gibi genis bir grubu kapsamakta olup, yas ortalamasi 46,77 olarak bulunmustur. Calismada
degerlendirilen hastalarin %41.53’1 erkek (n=162), %58.46’s1 kadindir (n=228). Ayrica, hastalarin
%15.38’inin (n=60) diyabet tanis1 bulunmaktadir.
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Tablo 2: Temel Istatistiksel Olciitler

Degisken Min-Max Ortalama + Std. Sapma
Yas 19-92 46,77 £ 16,43
Boy 132-193 cm 167,50 +£9,93
Agirlik 45-147 kg 80,46 + 18,32
Viicut Kitle Endeksi (BMI) 15,2 — 55,8 Ibs/in? | 28,77 + 6,60
Sistolik Kan Basinci 90-250 mmHg 137,13 £ 22,85
Diastolik kan basinci 48-124 mmHg 83,28 £ 13,49
Bel 66-142 cm 96,16 + 14,63
Bel/Kalga orant 0,68-1,14 0,88 + 0,07
Kalga 76-162 cm 109 + 14,37
Kolesterol 78-443 mg/dl 207,23 + 44,66
HDL Kolesterol 12-120 mg/dI 50,26+ 17,27
Kolesterol/HDL orani 1,5-19,3 452+1,73
Glukoz 48-385 mg/dl 107,33 + 53,79

Degiskenler arasindaki korelasyon Sekil 1‘de gosterilmistir. Renk skalasina gore yesile yakin olan
siitunlar arasinda korelasyon iliskisi yiiksek iken, kirmiziya dogru olan renklerde ise
iligkisi giderek diismektedir.
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Sekil 1. Korelasyon Matrisi

Veri setinde hastanin diyabet durumu yani bagimli degisken ile diger siitunlar arasinda en yiiksek
korelasyona glikoz degiskeninin sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica, bagimli degisken (diyabet
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hastas1 / diyabet hastasi degil) ile diger degiskenler arasinda 0,5‘in iizerinde bir korelasyon tespit
edilememistir. Bu durum, hi¢ bir degiskenin tahminlemede bagimsiz olarak kullanilamayacagini
gostermektedir.

Hastalarin glikoz degerleri ve diyabet hastaligina sahip olma durumu arasindaki iliski ise Sekil 2°de
gosterilmistir. Buna gdre, veri tam bir boliimlenme gostermekte olup, her iki degisken arasinda
korelasyon bulunmaktadir.
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Sekil 2. Glikoz degeri — Diyabet hastalig1 iliskisi

RF, KNN ve AdaBoost algoritmalari kullanilarak veri kiimesi egitim ve test kiimelerine boliinerek her
bir algoritma icin 6grenme gerceklestirilmistir. Her bir algoritma i¢in kiimelendirme ve dogrulama
islemi 10 defa tekrarlanmis olup, ortalama degerler g6z oOniinde bulundurulmustur. S6z konusu
islemler veri tizerinde 6lgeklendirme yapilmaksizin uygulanmustir.

BULGULAR

Normalizasyon yapilmadan gerceklestirilen siniflandirmaya gore, RF ve KNN algoritmalartyla yapilan
dogru simiflandirma oraninimn %92,30 oldugu ve birbirine benzer sonuclar irettigi, AdaBoost
algoritmas1 ile yapilan dogru siniflandirma basarisinin ise %90,59 oldugu gozlemlenmistir.
Algoritmalarin 6lgeklendirilmemis veri tizerinde tek seferlik caligsmalart degerlendirildiginde, RF
algoritmasinin Sekil 3‘de gosterildigi gibi 117 test verisinden 108’ini dogru olarak tahminledigi
goriilmektedir. S6z konusu test i¢in hiperparametre olarak agag sayisi, n=100 olarak belirlenmis olup,
daha diistik degerlerde veri dogrulugunda azalma gozlemlenmistir. Ayni sekilde, KNN algoritmasi
sonuclarina gore 117 test verisinde 105 kisi i¢in dogru tahminleme yapilmistir. KNN algoritmasi igin
15 komsu sayisina kadar model egitilip 3 komsu sayisinda en yiiksek dogruluk elde edilmistir.
AdaBoost algoritmasi sonucunda ise, 117 test verisinde 106 kisi i¢in dogru tahminleme yapilmis olup,
algoritma igin maksimum tahminci sayisi1 10 olarak segilmistir. Ogrenme siklig1 0,1 olarak belirlenmis
olup, en yiiksek dogruluga ulasildiginda model egitimi durdurulmustur.
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Random Forest Confusion Matrix KNN Confusion Matrix
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Sekil 3. Confusion Matrisleri

Calisma sonucunda, diyabetin dogru smiflandirmasinda RF ve KNN algoritmalar1 %92,30’lik basari

saglamistir. Yanlis teshis orani acisindan en diisiik hata orani yine RF ve KNN algoritmalar ile
saglanmugtir.

TARTISMA

Calismamizda hastalik siniflandirma basarist KNN ve Random Forest algoritmalari ile daha yiiksek
bulunmus olup, s6z konusu algoritmalarla yiiksek dogrulukla simiflandirma yapilabildigi
anlagilmaktadir. Calisma sonuglarinin, Maniruzzaman ve arkadaglart (2018) ve Chen ve Pan (2018)
tarafindan yapilan hastalik tahminlenmesine yonelik ¢aligmalar ile uyumlu oldugu goriilmektedir.

Yapay zeka otomotiv, pazarlama, hizmet vb. bir¢ok sektdrde kullanilmakla birlikte saglik
sektoriindeki 6nemi ve kullanimi her gecen giin artmaktadir. Yapay zeka teknolojileri kullanilarak
saglik hizmetleri ve yonetiminde erken tani, tedavi ve operasyonel siireglerin planlanmasina iligkin
birgok konuda uygulama alani bulunmaktadir. Ozellikle émiir boyu tedavi gerektiren ve maliyeti
yiiksek, kronik hastaliklarin erken teshisinde makine &grenmesi algoritmalarinin kullanim alaninin

283
ULUSLARARASI SAGLIK YONETIMI VE STRATEJILERI ARASTIRMA DERGISI

http://dergipark.gov.tr/usaysad
(VERANYURT, U /DEVECI, AF /ESEN, MF /VERANYURT, 0)



http://dergipark.gov.tr/usaysad?fbclid=IwAR2144s80cToX1CGOOnIkbt8LF4KEnUHB0ndhnI7rWVjNL_ot-miuc7MpLQ

\ ,,,\_\mw,g\

oF %,
& @ ULUSLARARASI SAGLIK YONETIMI VE STRATEJILERI
& : g ARASTIRMA DERGISI
'/,4 & INTERNATIONAL JOURNAL OF HEALTH MANAGEMENT AND STRATEGIES RESEARCH
R Cilt/Volume:6  Say/Issue:2  Yil/Year: 2020  ISSN -2149-6161

genisletilmesi, saglik hizmetlerinin sunumunda kalite ve maliyet acisindan optimizasyonu miimkiin
kilacaktir. Bu dogrultuda, makine 6grenmesi tekniklerinin mobil yada web iizerinden uzman bir
sistemle entegre bir sekilde gelistirilmesi; hastaliklarin erken safhada tespit edilerek, s6z konusu
hastaliklarin sebep oldugu sekonder hastaliklarin (korliik, organ ampiitasyonu, bobrek hastaligi vb.)
olugmadan engellenmesi saglanabilir. Bu yolla, hem bireylerin hayat kalitesi artirilirken, hem de
hastaligin saglik yonetimi agisindan maliyet ve is yiikiiniin azaltilmas1 miimkiin olabilir. Olusturulan
model ve kullanilan analizlerin giivenilirligi agisindan, ¢oklu validasyon veya farkli veri kiimeleri
kullanilarak ve veri hacmi, boyutu arttirilarak hastaliklarin teshis ve tedavi hizin1 da igerisine alan
saglik yonetimi siireci optimizasyonu ¢aligmalarina oncelik verilebilir.
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