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Ozet: Diyabet, diinya capinda artan ve gerceklesen oliimlerin énde gelen
nedenlerinden biridir. Siirekli artan vaka sayisi diyabetin 6nlenmesi, erken teshisi,
tedavisi ve takibi konularinda bilimsel ¢alismalara ihtiyag duyuldugunu
gostermektedir. Son dénemlerde medikal alanda yasanan teknolojik gelismeler
sayesinde elde edilen verinin analiz edilmesi, hastaliklarin tani ve tedavi silirecine
olumlu katkilar yapmaktadir. Diyabet hastalifi kapsaminda da arastirmacilar,
hastaligin teshis edilmesine yonelik, veriye dayall sistematik yaklasimlar
gelistirmeye calismaktadirlar. Bu amag¢ dogrultusunda calismada, 1999-2008
yillar1 arasinda ABD’de bulunan 130 hastanedeki 70000 kayda ait saghk
vakalarindan elde edilmis veri seti diizenlenerek, bireylerin diyabet durumuna
gore siniflandirilmasi hedeflenmistir. Siniflandirma igin veri setine uygun makine
o0grenmesi algoritmalarindan yararlanilmis ve bu algoritmalarin sonuglar
performans Olciitlerine gore karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, en iyi
performans gosteren bes siniflandirma algoritmasi (Karar agaglari, k-en yakin
komsuluk, Lojistik regresyon, Naive Bayes ve Rastgele orman) degerlendirmeye
alinmis olup en iyi dogru siniflandirma performansi Rastgele orman algoritmasi ile
elde edilmistir.
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Abstract: Diabetes is one of the leading causes of rising and occurring deaths
worldwide. The ever-increasing number of cases indicates the need for scientific
studies on the prevention, early diagnosis, treatment, and follow-up of diabetes.
Analyzing the data obtained with the recent technological developments in the
medical field makes positive contributions to the diagnosis and treatment process
of diseases. As related to diabetes, researchers are trying to develop data-based
systematic approaches to diagnose the disease. Following this purpose, the study
aims to classify individuals according to their diabetes status by arranging a data
set obtained from 70000 records of health cases in 130 hospitals in the USA
between 1999-2008. Machine learning algorithms suitable for the data set are
used for the classification and the results of these algorithms are compared
regarding the performance criteria. According to the results, the best performing
five classification algorithms (Decision trees, k-nearest neighborhood, Logistic
regression, Naive Bayes, and Random forest) are evaluated and the best
classification performance is obtained with the Random forest algorithm.

1. Giris

stirece hastada bircok komplikasyona neden olur.
Zamaninda 6nlem alinmadig1 ve kan sekeri kontrol

Diyabet viicutta insiilin hormonunun eksikligi,
etkisizligi veya yeteri kadar iiretilememesi sonucu
gelisen, ayrica kronik komplikasyonlarin
karbonhidrat metabolizmasini bozan ve kandaki
glikoz seviyesini arttiran bir hastaliktir. Yogun
susuzluk, yogun ac¢lhk ve idrara sik ¢ikmak gibi
semptomlarla goriilen diyabet, tedavi edilmedigi
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edilmedigi takdirde o6zellikle damarlar {zerinde
olumsuz etki gostermektedir. Sekerin toksik etkileri
basta gozler, bobrekler, sinir uglan, kalp, beyin ve
bacak damarlar gibi pek ¢ok orgamimizda ve
dokumuzda kalici hasarlar olusturabilmektedir [1].
Bu nedenle diyabette erken teshis, bircok hasarin
yasanmamasil icin hayati 6nem teskil etmektedir.
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Diinya Saglik Orgiitii'niin giincel verilerine gére, basta
diistik ve orta gelirli iilkelerde ¢ogunlukla goriilmek
lizere diinyada yaklasik 422 milyon insan diyabet
hastasidir ve her yil gerceklesen 1.6 milyon 6liimiin
nedeni dogrudan diyabet ile iliskilidir. Bu nedenle
diyabet, diinyada gerceklesen oliimlerin dnde gelen
nedenlerinden biri olarak kabul edilmektedir ve hem
vaka sayis1 hem de prevalansi siirekli olarak garpici
bicimde artmaktadir. Bu olumsuz tablo karsisinda
tilkeler, 2025 yilina kadar diyabetteki artisin global
olarak durdurulmasi i¢in hedef koymus ve is birligi
yapmaya karar vermislerdir [2].

Saglhk Bakanligi'nin 2018 biitge sunumunda yaptig
aciklamalara gore Tiirkiye, diyabet sikliginda OECD
tilkeleri arasinda ikinci sirada yer almaktadir ve
yaklasik 7 milyon diyabet hastasimin var oldugu
bilinmektedir. Tiirkiye Diyabet Vakfimin 2016
raporlarina gore ise, Tiirkiye'de diyabet tim Avrupa
tlkeleri arasinda en hizh artis1 gostermektedir.
Tiurkiye’'nin bu tehlikeli konumu, diyabetin tanis1 ve
onlenmesi konusunda bilimsel g¢alismalara ihtiyag
duyuldugunu vurgulamaktadir.

Teknolojik gelismelerle birlikte yapay zekd ve
o6grenme teknikleri yardimiyla bir¢cok hastalifin
teshis edilmesi miimkiin hale gelmektedir. Bu sayede,
hastaliklarin teshisi ve ilgili tetkiklerin raporlanmasi
daha kisa siirede tamamlanmakta, bunun sonucunda
da hastalarin saglk kurulusunda harcadiklan siireyi
azaltmaktadir. Giiniimiizde bir¢cok iilkede akill
hastane projelerine biiylik yatirimlar yapilmaktadir.
Bu uygulama hem saglik kuruluslarindaki yogunlugu
gidermekte hem de sistemi otomatize ederek gereken
isglicii miktarini azaltmaktadir.

Cogu arastirmaci, hastaliklarin teshisinde makine
O0grenmesi  algoritmalart  kullanarak  deneyler
yuriitmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin
tercih edilme nedeni ise, farkli hastaliklarin
teshisinde daha az maliyetle, daha dogru ve daha hizl
sonu¢ vermeleridir. Ciinkii, veri madenciligi ve
makine dgrenmesi algoritmalari, ¢esitli kaynaklardan
gelen verileri birlestirip, biiyilk miktarda veriyi
yonetebilme Kkabiliyeti sayesinde tahmin giiclini
arttirmaktadir.

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

Literatiurde; “Pima Indians Diabetes” olarak bilinen
veri seti [3] ile ilgili ¢alismalar mevcut olup, bu
calismalarda veri madenciligi ve simniflandirma

113

algoritmalar1 kullanilarak diyabet sinifinin tahmin
edilmesi amaclanmistir. “Pima Indians Diabetes” veri
setinin sikhikla kullanilmasinin  nedeni Kuzey
Amerika’da yasayan Pima yerlilerinin genetik olarak
diyabete yatkin olmalar1 ve diyabet goriilme
olasiliginin yiiksek olmasidir. Diyabet hastaliginin
goriilme sikhiginin yiiksek oldugu bu topluluga ait
olan veri seti, ABD Ulusal Diyabet ve Sindirim ve
Bobrek Hastaliklar1 Enstitiisii (National Institute of
Diabetes and Digestive and Kidney Diseases)
tarafindan olusturulmustur.

Joshi ve Shetty; bu veri seti lizerinde Bayesyen
yaklasim, Naive Bayes, ]28, Rastgele orman, Rastgele
agag, REP, k-NN, CART ve birlesmeli kural 6grenme
algoritmalarin kullanarak performans
karsilagtirmalar1  yapmiglardir  [4]. Nidhi ve
arkadaslari ise, siiflandirma modeli olusturmak igin
karar agaci (J48), PART, Cok katmanli algilayic1 ve
Naive Bayes algoritmalarini kullanmislardir [5].

“Pima Indians Diabetes” veri setini kullanarak
diyabet hastaligl icin siniflandirma algoritmalarini
inceleyen bir diger c¢alisma da 2012 yilinda

Karegowda ve arkadaslari tarafindan
gerceklestirilmistir [6]. Bu c¢alismada karar agaci
C4.5 ve k-ortalamali kiimeleme yontemleri

birlestirilerek karma bir model (hybrid model)
olusturulmustur. iki asamal olarak ¢alistirilan karma
modelin dogru siniflandirma orani, yalnizca karar
agact (C4.5 yontemi kullanilarak elde edilen
siniflandirma oranindan daha yiiksek bulunmustur.
Chen ve Pan ise, Wenzhou Medical Universitesi’'nin ilk
yardim hastanesi tarafindan olusturulan iki adet veri
seti ile diyabet sinifin1 tahmin etmeye ¢alismislardir.
35669 hasta tzerine yapilan klinik test sonuglarina
Adaboost.M1 ve LogitBoost olmak tizere iki ayri
makine siniflandirmasi teknigini uygulamislardir. iki
teknigin de diyabet hastaligim siniflandirma basarisi
benzer bulunmustur [7].

Literatiirde “Pima Indians Diabetes” ile yapilan
calismalarda yuksek dogruluk oranlariyla
smiflandirma gerceklestirilmis olsa da veri setindeki
gozlemlerin Pima yerlilerinden en az 21 yasinda olan
kadinlardan olusmasi, yani sinirl bir gruba ait olmasi,

elde edilen sonuglarin genellestirilebilmesi
bakimindan tartismaya agiktir. Bu nedenle,
literatiirdeki calismalardan farkh olarak

calismamizda, 1999-2008 yillar1 arasinda ABD’de
bulunan (Cerner Corporation, Kansas City, MO) 130
hastanedeki 70000 hastaya ait saghk vaka
verilerinden elde edilmis veri seti kullanilmistir [8].
Strack ve arkadaslari, bu veri seti ile cok degiskenli
lojistik regresyon analizi ¢calismis ve HbAlc &l¢limi
ile hastaneye yeniden yatis orani arasindaki iliskiyi
modellemistir [9] ancak veriye iliskin yapilmis olan
siniflandirma calismasina rastlanmamistir. Hem
“Pima Indians Diabetes” veri setine gore daha
kapsamli hasta profili icermesi hem de agik kaynak
olmasj, veri setinin tercih edilme nedenleridir.
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Tablo 1. Calismada kullanilan degiskenler

Degisken ad1 Tiirt Aciklama ve degerler
Irk Nominal Degerler: Kafkasyali, Asyali, Afro-amerikali, Ispanyol ve diger
Cinsiyet Nominal Degerler: Erkek, Kadin
Yas Nominal Degerler: 10 y1l araliklarla gruplanmis [0-10), [10-20), ..., [90-100)
Agirhik Nominal Degerler: [0-25), [25-50), ..., [175-200), [200- ...]
Hastanede gegirilen siire Nimerik  Hastaneye kabul ile taburcu edilmesi arasinda gecen siire(gtin)
Laboratuvar test sayisi Nimerik  Hastanede gerceklestirilen laboratuar testlerinin sayisi
Siireg sayis1 Nimerik  Test sayisi disindaki siire¢ sayisi
flag sayis1 Nimerik  Kullanilan farkl ilag sayisi
Poliklinik ziyaret sayisi Niimerik Hastanin bir y1lda poliklinigi ziyaret etme sayis1
Acil boliimii ziyaret sayis1 Niimerik ~ Hastanin bir yilda acili ziyaret etme sayis1
Yatarak tedavi edilme sayis1 Nimerik  Hastamn bir yilda yatarak tedavi edilme sayisi
Tani sayis1 Niimerik  Sisteme girilen tani sayisi
. Degerler: Test sonucu> 8,
AlCtest sonucu Nominal 7<Test sonucu<8, Test sonucu<7 ve Test sonucu yok
Diyabetik ila¢ gecmisi Nominal Evet, Hayir
Hastanm ilac ykiisiine iliskin . Seki-z .ila(; (Metformin, Glim'ep?ri.de, thi.pzide, Gl-yburide, Pioglitazone,
.. Nominal Rosiglitazone, Acarbose, Insiilin.) icin dozaj durumu: Arttirma,
degiskenler . . . )
azaltma, sabit ve ila¢ verilmemesi
Sinif degiskeni Nominal Diyabet durumu: Diyabetli, Diyabetli degil

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri setinin diizenlenmesi

Calismada incelenen veri seti 55 6zellige (nitelik veya
degisken) sahip olup, 6n-islenmesi asamasinda “hasta
numarasl”, “karsilama kimlik numarasi”, “6deme
kodu”,  “kabul yeri” degiskenleri, diyabet
siniflandirmasinda  bilgi verici ozellige sahip
olmamalari nedeniyle c¢alisma kapsami disinda
birakilmistir. Bu degiskenlerin yam1 sira, kayip
gozlemleri analize dahil edilmelerine olanak
saglayamayacak derecede fazla olan “basvurdugu
medikal bolim” degiskeni de veri setinden
cikarilmistir. Ayrica, dengesiz kategori yapisinda
olan, baska bir ifadeyle ilgili degiskene ait
gozlemlerin yilizde olarak biyiik cogunlugunun tek
bir kategoride toplandig1 degiskenler (repaglinide,
nateglinide vb.) siniflandirma bakimindan bilgi
tasimadig icin calismaya dahil edilmemistir.

Veri setinin analizi kapsaminda kullanilan simf
degiskeni daha 6nceki ¢alismalardan farklh sekilde ele
alinmistir. Bunun icin veri setinde var olan ii¢ adet
tant kodlar1 degiskenlerinden yararlanilmistir.
Verinin ham halinde her bir hastanin hastaneye ilk
gelisi, ikinci gelisi, lic ve daha fazla sayida gelisi
stireclerinde konulan hastalik teshisleri, ICD-10
standartlarina uygun olarak kodlanmistir. Bu fig
degiskenin verdigi bilgiler kullanilarak ilgili hastaya
ait t¢ farkl teshis durumundan en az birinde diyabet
tanis1 konulmasi halinde, hastanin diyabet hastaligina
sahip oldugu yoniinde sinif degiskeni atamasi
yapilmistir.

Veri setinin diizenlenmesi asamasinda bir baska
dikkate alinan konu ise, hastalarin viicut agirhgi
bilgileridir. Verinin toplanmasi1 asamasinda ne yazik
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ki, bircok hastanin viicut agirhig: bilgisi kayit altina
alinmamistir. Ancak, bu konuda uzman Kisilerin
gorislerine basvuruldugunda, viicut agirhginin
diyabet ile iliskili olabilecegi bilgisi elde edilmistir. Bu
nedenle incelenecek veri seti, agirlik degiskenine
iliskin kaydin tutulmus oldugu goézlemler tlizerinden
olusturulmustur. Viicut agirhigi bilinen 3197 hasta
dikkate alinarak veri temizleme islemi yapilmistir.
Veri temizleme isleminde tekrarli gozlemler soz
konusu oldugu i¢in hastaya atanmis olan hasta
numarast esas alinarak ilgili hastaya ait sinif
degiskeni ayni olan gozlemler icerisinden sistemdeki
son gozlem tutulup éncekiler ¢ikarilmistir. Ayni hasta
numarasina ait farklh smif degiskenine sahip
gozlemler olmasi halinde ise, en az bir kez diyabet
tanist konulmus oldugu icin sifi diyabet olan
gozlemler veri setinde tutulup olmayanlar devre disi
birakilmistir.

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

2.2. Smiflandirma modeli

Veri madenciliginin temel yontemlerinden biri olan
siiflandirma  yontemi, O0grenme algoritmasina
dayanmaktadir. Biiyiik dlgekli veri setinde gizli olan
oriintii (pattern) yapisini kesfetmek icin kullanilir.
Oriintii kavrami veri icerisinde gdzlemlenebilir,
Olciilebilir ve tekrar edilebilir bir bilgidir.
Siniflandirma algoritmalar ulasilmak istenen bilgiyi
hedefleyerek, veriyi ortak ozelliklerine gore belirli
gruplara (siniflara) ayirmaktadir [10, 11].

Uygulamada simiflandirma algoritmalar iki asamal
olarak cahstirilmaktadir. ilk olarak “egitim verisi”

(training data) olarak belirlenen veri setinin analiz
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edilmesi ile siniflandirma modeli olusturulmaktadir.
ikinci asamada ise elde edilen siniflandirma modeli,
yeni bir veri kiimesine uygulanarak belirlenen
siniflarin veri igerisindeki varligi arastirilmaktadir.
Sinif etiketlerinin tahmin edilmeye calisildig1 ve
modelin  tahmin sonuglarinin  performansinin
degerlendirildigi yeni veri seti “test verisi” (test data)
olarak adlandirilmaktadir. Veri kiimesini egitim ve
test verisi olarak ayristirma islemi farkl sekillerde
yapilabilir. Ornegin, veri setinin %60’llk kisminin
egitim, %40’k kisminin test verisi olarak ayrildigi,
egitim ve test kiimelerinin rastgele atandig1 ya da
katlanarak degistirildigi yontemler mevcuttur. Bu
¢alisma kapsaminda k-katlamali ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir.

2.2.1. k-Katlamali ¢apraz dogrulama

k-katlamali c¢apraz dogrulama yontemi modelin
degerlendirilmesi igin 6nemli olup, modelin
gelistirilme asamasinda asir1 6grenmeyi ve eksik
6grenmeyi tespit etmekte [12] ve modelin test edilme
asamasinda en iyi modeli olusturmay1
hedeflemektedir [13]. Asir1 6grenme, modelin egitim
kiimesindeki oOriintiiler yerine gozlemleri 6grenmesi
durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda
olusturulan model egitim asamasinda kullanilan veri
kiimesini 6grenir, ancak yeni gelen goézlemler icin
basarili bir tahmin yapamaz. Genelde asir1 6grenme
modelleri egitim asamasim kiiciik hata orani ile
tamamlarken, test asamasinda biiylik bir hata orani
ile tahmin etmektedir [13]. Eksik 0grenme ise,
modelin gozlemlerdeki oriintiiyli eksik bir sekilde
O6grenmesi  durumunda  ortaya  ¢ikmaktadir.
Siniflandirma modellerinde asir1 6grenmeyi ve eksik
O6grenmeyi Onlemek icin k-katlamali c¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmaktadir.

k-katlamali ¢apraz dogrulama yonteminde, ilk olarak
egitim siirecinde kullanilacak egitim kiimesi
karistirithir ve esit biiytikliikteki k adet alt kiimelere
boliniir. Bu islemler k-kez tekrarlanarak her
iterasyonda siradaki alt kime egitim veri
kiimesinden cikarilir ve test kiimesi olarak kullanilir.
Tim  parcalar icin  degerlendirme  siireci
tamamlandiginda, ¢apraz dogrulama modeli tim
veriler icin bir performans olgiiti ve sonuclar
tiretmektedir [14].

Siniflandirma modelinin basarisi dogru sinifa atanan
ornek sayisi ve yanlis smifa atanan ornek sayisi
karsilastirilarak belirlenmektedir. Model basarisini
degerlendirmek i¢in kullanilan temel kavramlar
dogruluk, duyarlilik, o6zgiillik, hassasiyet ve AUC
olciitidiir. Bu 6lciitleri hesaplayabilmek icin Tablo 2.
de verilmis olan karisiklik matrisinden (confusion
matrix) yararlanihr. Karisiklik matrisinde satirlar
modelin 6ngordiigi sinif sayilarini, siitunlar ise test
kiimesindeki gercek sinif sayilarini ifade etmektedir.

Tablo 2. Karisiklik matrisi

Gercek Deger
Dogru Yanlis
Tahmin Dogru Doglal) g;mtlf Yanll& ﬁ;)thlf
Edilen . o .
< Yanhs Negatif =~ Dogru Negatif
Deger Yanhs (YN) (DN)
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Karisiklik matrisindeki bu degerler kullanilarak
siniflandirma modelinin performansi dlgtilmektedir.
DP: gercekte dogru olan degerin dogru tahmin
edilmesi, YP: gercekte yanlis olan degerin dogru
tahmin edilmesi, YN: gercekte dogru olan degerin
yanlis tahmin edilmesi, DN: gercekte yanlis olan
degerin yanlis tahmin edilmesini ifade etmektedir.

2.2.2. Model performans degerlendirme oélgiitleri

Kanisikhk  matrisindeki  degerler  kullamilarak
siniflandirma modelinin performansi dl¢tilmektedir.
Bu ¢alismada; dogru siniflandirma orani, duyarlhlik,
ozgulliik, hassasiyet ve AUC (egri altinda kalan alan)
performans o6lciitleri dikkate alinmistir.

Dogru siiflandirma oram (DSO)

Dogru simiflandirilmis érnek sayisinin toplam 6rnek
sayisina oranidir.

DP + DN

DSO = N

(1)

Duyarhilik (Sensitivity)

Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam
pozitif 6rnek sayisina oranidir. Gergek pozitif oram
olarak da adlandirilir.

Dp

—_— 2
DP+YN 2)

Duyarlilik =

Ozgiilliik (Specificity)

Dogru siniflandirilmis negatif 6rnek sayisinin toplam
negatif drnek sayisina oranidir. Gergek negatif oram
olarak da adlandirilir.

Ozgiillik = by 3)
290 =Y+ DN
Hassasiyet (Precision)
Dogru pozitif degerleri tahmin etme oranidir.
H iyet = bP 4
assasiyet = oo
AUC (Egri altinda kalan alan)
AUC (Area Under Curve) degeri smiflandirma
modelinin  smiflar1  ayirt edebilme basarisim

gostermekte ve Alci Isletim Karakteristigi (AIK)
egrisi altinda kalan alam ifade etmektedir. AiK egrisi
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(0,0) ile (1,1) arasinda artan bir fonksiyondur. AIK
puani olarak da adlandirilan AUC degeri ne kadar
ylksek ise modelin siniflandirma basarisi da o kadar
artmaktadir. AUC, en biiyiik “1” ve en kiigik “0.5”
degerini alabilmektedir. AUC degerinin 0.5 olmasi
siniflandirma modelinin basarisiz oldugunu ve sinif
atamalarinin rastgele yapildigini géstermektedir.

2.3. Siiflandirma algoritmalar

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

2.3.1. Naive Bayes

Bayes smiflandiricilarn istatistiksel siniflandiric
ailesine ait olmakla beraber, sinif iiyelik olasiliklar
yardimiyla belirli bir sinifa ait olma olasiligini1 tahmin
ederek atama yapmaktadir. Bu smiflandirma
algoritmasinin temeli, Bayes teoremine
dayanmaktadir ve diger 6grenme yodntemlerinden
farkh olarak egitim verisinin cesitli
kombinasyonlarina iliskin sikliklar1 hesaplamasidir
[15]. Naive Bayes'’in avantaji, kolay uygulanmasi ve
genellikle iyi sonu¢ vermesi iken, dezavantaji ise simif
ve nitelik bakimindan bagimsizlik varsayimina ihtiyag

duymasidir. Naive Bayes algoritmasi olaylarin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi altinda
kullanilmakta ve sonsal olasihlk  degerinin

hesaplanmasi yardimi ile calismaktadir.
2.3.2.Rastgele orman

Rastgele orman, icerisinde bir¢ok siniflandirma agaci
bulundurmakla beraber, dogru siniflandirma degerini
cok fazla arttiran bir yéntemdir [16]. Yeni bir 6rnegin
simiflandirilmasinda izlenen adimlarda, incelenen
ornege ait girdi vektoriiniin, ormandaki her bir agac
tarafindan tek tek smiflandirilmas: olayina agag
oylamasi denmektedir [17].

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

Ayni zamanda rastgele orman algoritmasi, model
gelistirilirken 6rnekleme boyutunun parametresini
belirleyerek her simniftan ne kadar ornekleme
yapilacagini, yerine koyma yontemi ile
belirlemektedir. Ornekleme boyutu parametresi,
rastgelelik etkisini saglayarak, ormandaki her agacg
verisinin farkl yonlerini gormektedir. Bu parametre
sayesinde, dengesiz sinif dagilimina sahip veri
kiimelerinde model gelistirilirken, dengesizlik
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problemini asmaya ve modelin performansin
arttirmaya da yardimci olmaktadir.

2.3.3. Karar agaclari

Karar agaclan siniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilan algoritmalardan biridir. Veri
madenciliginde karar agaglar;, simiflandirma ve
regresyon agaclarini gostermek icin kullanilmaktadir.
Karar agac¢larinin avantaji, olusturulmasinin ve
yorumlanmasinin kolay olmasidir.

Karar agaglari, denetimli 6grenme icin kullanilan
dagilhmlardan bagimsiz bir 6grenme yontemi
tiiriidiir. Yapisiy, ayni bir agag gibi kok diigiim, dal ve
yapraklardan olusmaktadir. Yaprak kisminda olusan
deger, cikt1 olarak adlandirilmaktadir ve arastirilan
problem, siniflandirma problemi ise, sinif etiketi;
regresyon problemi ise, sayisal bir degeri almaktadir.
Karar agaci, kullanilan verinin durumundan
etkilenmekte, eger veri seti karmasik ise agac
dallanip biiyiimektedir [18, 19]. Karar agaci,
siniflama, 6zellik ve hedefe gore karar diigiimleri
(decision nodes) ve yaprak diigiimlerinden (leaf
nodes) olusan aga¢ yapist formunda bir model
olusturan bir simflandirma yontemidir. Ozellik veya
karar digimi secim olgiisii, verilen egitim
basliklarin1 tanimlayan her 6zellik icin bir siralama
saglamakta ve hangi o0zelligin secilecegine karar
vermektedir. Ozellik secimi yani hangi diigiimiin
secileceginin belirlenmesinde kullanilan 6l¢iiler:
kazanim degeri (information gain), kazanim oramni
(gain ratio) ve gini indeksi (gini index) olarak
siralanabilir. Bir veri kiimesinden birden fazla agac
elde edilmesine ragmen, en kiiciik boyutlu agac tercih
edilmektedir. Degisken secimi sirasinda algoritmanin
karar agaci modelindeki dongiiden cikabilmesi icin
bulundugu diigiimdeki biitiin elemanlarin ayni sinifa
atanmis olmasi gerekmektedir. Bu durumda
yapraklarda biitin elemanlar ayni smifta yer
alacagindan ve smiflandirma yapilacak deger
kalmayacagindan, karar agact modelindeki dongii
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
yontemlerden birisidir. Sinif sayisi bilinen lojistik
regresyon analizinde var olan veriler kullanilarak
siniflandirma modeli elde edilir ve elde edilen bu
model sayesinde veriye eklenecek yeni gozlemlerin
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-sonuc iligkisini belirlemede kullanilan bir
yontemdir. Lojistik regresyon analizinde bagimsiz
degiskenlerle bagimli degisken arasindaki iliskinin
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onemli olup olmadig1 incelenerek, ilgilenilen
degiskenin modelde var olup olmadigir durumlar igin
elde edilen tahmin degerleri ile gozlenen degerlerin
karsilastirilmasi yapilmaktadir. ilgilenilen degiskenin
modelde yer aldigi durumda daha iyi, daha dogru
tahminler elde edilmesi; o degiskenin model igin
onemli bir degisken oldugu seklinde yorumlanir.
Arastirmacilarin, c¢ahstiklart konuda birden ¢ok
etkenin olmasi halinde, etkenlerin bagimli degisken
lizerine etkisini tek tek Ogrenmenin yani sira,
bunlarin birlikte bagiml degisken tizerindeki etkisini
de bilmek ve incelemek istemeleri durumunda tercih
ettikleri yontemlerden biridir.

Lojistik regresyon modellerinin o6zellikle tip
alanindaki uygulamalarinda bagimsiz degiskenler;
risk degiskenleri ya da bir hastaligin ortaya ¢ikip

¢ikmamasini belirleyen degiskenlerdir. Bu
degiskenlerin tespiti, erken tani ve hastaliga neden
olan etkenlerle miicadelede ©nemli bir yer
tutmaktadir.

2.3.5. k-En Yakin Komsuluk

Bu algoritmanin calisma prensibi ilk olarak veri
kiimesini egitim ve test verisi olmak tlizere ikiye
bélmektir. Test kiimesinden bir  gozlemin
siniflandirilmasinda nitelik uzayinda ele alinan
gozlemin, egitim kiimesindeki gozlemlerin her birine
olan uzakligi ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Burada
simiflandirma sirasinda ¢ikarilan  6zelliklerden,
siniflandirilmak istenen yeni goézlemin daha 6nceki
gozlemlerden k  tanesine olan  yakinligina
bakilmaktadir.

Onceden belirlenen bir k sayis1 kadar en yakin
komsularinin hangi simiflara dahil olduklarina
bakilarak, en ¢ok gozlem sayisi hangi sinifta ise, ele
alinan o6rnek veri o sinifa dahil edilir. Yani yeni gelen
bir ornegin, en yakin k adet komsusundan
cogunlugunun iyesi oldugu sinifa dahil edilmesi
anlamina gelir. Eger k sayis1 1 olursa bu durumda en
yakin komsusunun sinifina dahil edilmektedir. Bu
algoritmada k sayisinin se¢imi, sonucu belirlemede
kritik bir 6neme sahiptir. k sayisinin cift olmasi,
gozlemin tim simiflara da yakin olmasina halinde
esitlik durumu yaratabilecegi icin, k genellikle tek
sayl1 olarak belirlenmektedir. Yapilan calismalarda, en
iyi sonuclarin genellikle k sayisimin 1, 3 ve 5
degerlerini aldiginda elde edildigi gorilmiistiir [20].
Algoritmanin performansini k degerine ek olarak
uzaklik hesaplama yontemi de etkilemektedir. Bu
nedenle, farkli uzaklilk hesaplama yo6ntemleri
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
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yakalanmasi durumu incelenen smif 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 algoritmalari
genellikle performans oOlciitlerinden dogru
siiflandirma oranini  kullanarak degerlendirme
yapmaktadir ancak, veriler dengesiz oldugunda bu
yaklasim uygun olmamaktadir [21].

Verilerin  yiiksek  boyutlu  olmasinin  bir¢ok
siiflandirict  igcin  simnif dengesizligi sorununu
arttirdigr gorilmistir [22]. Yiksek boyutluluk, her
bir smiflandirict  tiriind  farkh  bir sekilde

etkilemektedir. Genel kani, egitim verileri ile gercek
degerler arasindaki biiyiik tutarsizliklarin, daha
bliylik bir o6rnekleme degiskenligi olan azinhk
sinifinda ortaya c¢ikma olasiliginin daha ytiksek
oldugudur [23].

Bu sorunlarin giderilmesi amaciyla, azinlik sinifinin
sentetik Ornekler yaratilarak orneklendigi bir asin
ornekleme yaklasimi olan “Azinhk Asir1 Ornekleme
Teknigi (SMOTE)” 6nerilmistir [21]. Potansiyel olarak
basit 6rneklemeden daha iyi performans gostermekte
ve yaygin olarak kullanilmaktadir [23]. Azinlik sinifi,
her bir azinlik sinifi érnegi alinarak ve en yakin
komsuluk smiflarinin  herhangi birine/hepsine
katilan ¢izgi parcalar1 boyunca sentetik Ornekler
vererek asir1 orneklenmektedir [21].

Calismada so6z 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 simiflandirma
problemi icin olusturulan karisiklik matrisinde;

DP: Veri setinde, gercekte 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, gercekte 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 kullanilan algoritmalardan en yiiksek
performans gosteren bes algoritmanin dogru
siniflandirma oranlarinin grafiksel gosterimi Sekil
1'de goriilmektedir. Buna gore, rastgele orman %
84.78 ile digerlerinden daha yiiksek oranda dogru
siniflandirma yapmistir.



B. Ozliier Baser vd./ Makine Ogrenmesi Teknikleriyle Diyabet Hastaliginin Siniflandirilmasi

Dogru Siniflandirma Orani (%)

84.78
81.04
78.46 78.26
73.02

k-En Yakin Lojistik
Komsuluk  Regresyon
Sekil 1.Siniflandirma algoritmalarinin dogru siniflandirma
oranlarinin karsilastirilmasi

Karar
Agaclar

NaiveBayes Rastgele

Orman

S6z konusu algoritmalarin hassasiyet, 6zgillik,
duyarliik ve AUC gibi diger model performans
oOlciitleri karsilastirildiginda Sekil 2’de verilmis olan
grafiksel yapiya ulasilmaktadir. Burada hassasiyet
olciitii diyabetli oldugu tahmin edilen hastalarin
gercekte de diyabet hastasi olmasinin etkililigini
gostermektedir. Ozgiilliik dlciitii ise, diyabet hastasi
olmayan olarak tahmin edilen hastalarin gercekte de
diyabet hastasi olmayan toplam oOrnek sayisina
oranini temsil etmektedir. Duyarhlik élgtti, diyabet
hastas1 olarak tahmin edilen hastalarin gercekte
diyabetli hastalarin toplam sayisina oranini verirken,
AUC olgiitic de diyabet olan ve diyabet olmayan
siniflar ayirt etme basarisini gostermektedir.

Sekil 2 dikkate alindiginda, duyarlilik 6lciitiine gore
tim algoritmalar birbirine yakin performans
gosterseler de diger olciitler dikkate alindiginda
rastgele orman  algoritmast  daha  yiiksek
performansiyla 6ne ¢ikmaktadir.

® Hassasiyet ™ Ozgiillik ®Duyarhlik ®AUC

NaiveBayes k-EnYakin  Lojistik
Komsuluk Regresyon

1
0.9
0.8
0.7
0.6

Karar
Agaglan

Rastgele
Orman

Sekil 2. Siniflandirma algoritmalarinin performanslarinin
karsilastirilmasi

Siniflandirma modelinin siniflar1 ayirt edebilme
basarisin1 gosteren AUC degerleri Sekil 3’te verilmis
olan grafik lizerinde incelendiginde, ilgilenilen tiim
algoritmalarin 0.5’ten yiiksek degere ulasabildigi ve
sinif atamalarinin rastgele yapilmadigi
gorilmektedir. Bununla birlikte, rastgele orman
algoritmasinin AUC Olgiiti  bakimindan en iyi
performans1 sagladig;; karar agaglari, lojistik
regresyon ve k en yakin komsuluk algoritmalarinin
yaklasitk  performans sergiledigi, en disik
performans degerinin ise Naive Bayes algoritmasi ile
elde edildigi goriilmektedir.

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

Tablo 2.Farkli smiflandirma algoritmalarina iliskin
performans 6lciitleri
Hassasiyet  Ozgiilliik ~ Duyarhlik AUC
Naive Bayes 0.758 0.708 0.676 0.791
k-En Yakin 0.798 0.772 0.761 0.839
Komgsuluk
Lojistik 0.793 0.772 0.764 0.850
Regresyon
Karar 0.840 0.786 0.767 0.832
Agaglart
Rastgele 0.890 0.814 0.793 0.912
Orman
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Dolayisiyla, ¢alismada ele alinan veri seti icin kisinin
diyabet hastasi olup olmadiginin belirlenmesinde en
iyi siniflandirmay1 kullanilan performans 6lgiitlerine
gore, Rastgele orman algoritmasinin sagladigl
soylenebilir.
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AIK Egrisi

DOGRU POZITIF ORANI

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
YANLIS POZITIF ORANI
—{—Karar Agaglar1  —O—k- En Yakin Komsuluk Lojistik Regresyon ~—<¢— Naive Bayes —¢— Rastgele Orman

Sekil 3. Siniflandirma Algoritmalarinin AUC 6l¢iitlerinin karsilastiriimasi

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu alanda giderek artan biiyik verinin analiz
edilmesi i¢in sistematik yaklasimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle, makine &grenme
tekniklerinin  konu ile ilgili arastirmalarda
uygulanmasi biiyiik ©6nem kazanmis, literatiirde
siklikla karsilasilir hale gelmistir.

Konunun gelisime acik olmasi, ¢alisma kapsaminda
acik kaynak olarak referans gosterilen bir veri setinin
secilme nedenidir. Elde edilen sonuclara gore, saghk
kurulusuna gelen yeni bir hastanin g¢alisma
kapsaminda incelenen 22 bagimsiz degisken bilgisi
kullanilarak diyabet hastasi olma olasihigi %84,78
dogruluk ve 0.912 AUC degeri ile tahmin
edilebilecektir. Bu bilgi, hastaligin teshisinde saglhk
kurulusunda harcanacak siireyi azaltic1 yonde etkiye
sahip olacaktir ve dolayisiyla saglik kuruluslarinda
yasanan  yogunlugu  giderici yonde  katki
saglayacaktir. Buna ek olarak, sensorlerden elde
edilen verilerin islenmesi ile hastanin baz tetkikleri
yaptirmasina gereksinim duyulmayacaktir. Bu da
yine zaman ve maliyet bakimindan tasarruf saglayip,
hastanin yasam konforunu arttiracaktir. Tim bu
avantajlarin yam sira, elde edilen verinin hizlica
analiz edilmesi, hastaligin erken tanilanmasi ve
tedavisine daha kisa siirede baslanmasi konularinda
biiyiik katki saglayacaktir.

Gelecek arastirmalarda, diyabet hastaligina iliskin
farkli veri setleri lizerinde siiflandirma algoritmalari
kullanilarak elde edilen sonuglarin gelistirilmesi
yoniinde ¢alisilmasi planlanmaktadir.
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