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Figure A. Accuracy values of the classifiers obtained with and without resampling

Purpose:

This study aims to evaluate diabetes risk according to individuals' lifestyles and family history. Accordingly,
it includes classification studies for early diagnosis of diabetes with different machine learning algorithms
and resampling techniques on the Pima Indian Diabetes dataset.

Theory and Methods:

Support Vector Machine, Logistic Regression, K-Nearest Neighbor, Random Forest, AdaBoost and Gradient
Boosting methods were used for classification. In addition to the non-sampling success of these six different
methods used in this study, fourteen different resampling techniques were applied for each independently,
and the successes of ninety different classification processes were reported.

Results:

The resampling techniques generally increased the success of the classifiers. The highest scores were
obtained in the classification process where the Random Forest was used with InstanceHardnessThreshold
under-sampling technique. The best results obtained were 96.29% as accuracy, 98.07% as precision, 100%
as recall, 96.22% as F1 Score, and 96.29% as AUC. Following the success achieved with Random Forest,
the highest accuracy values were obtained as 95.32% and 94.49% with Gradient Boosting and AdaBoost
using the same resampling method. The results obtained were compared with recent studies conducted with
various machine learning techniques on the same data set in the literature. It was revealed that the results
obtained in this study were higher than in other studies.

Conclusion:

Diabetes is one of the common diseases with rapidly increasing prevalence worldwide. Machine learning
techniques play the role of an intelligent decision support system that helps experts in the diagnosis of
different diseases. Balancing datasets with appropriate resampling techniques reduces the problem of
overfitting and improves the accuracy of the classification. As a result of the combination of resampling and
ensemble learning, it was observed that the accuracy becomes even higher.


https://orcid.org/0000-0002-8933-8395

Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi Univesity 38:2(2023) _989—1001

J

Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi ; 2 ‘ Elektranik / Online ISSN: 1

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering

and Architecture of Gazi University

Diyabet hastaliginin farkli siniflandiricilar kullanilarak teshisi

Onur Sevli*

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi, Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi, Bilgisayar Mithendisligi Boliimii, 15030, Burdur, Tiirkiye

ONECIKANLAR

e Diyabet hastaliginin erken teshisi
e  Yeniden 6rnekleme yonteminin siniflandirma basarisina etkisi
e Alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin performans karsilagtirmasi

Makale Bilgileri

Oz

Aragtirma Makalesi
Gelis: 15.02.2021
Kabul: 01.05.2022

DOI:

10.17341/gazimmfd.880750

Anahtar Kelimeler:

Diyabet teshisi,
makine dgrenmesi,
yeniden drnekleme

Diyabet diinya genelinde goriilme oram giderek artan, yaygin saglik sorunlarindan biridir. Kronik bir hastalik
olan diyabet kontrol altina alinmadig: takdirde goz, kalp, bobrek gibi organlara zarar verebilmekte ve
oliimlere neden olabilmektedir. Diyabetin erken teshisi olusabilecek komplikasyonlari dnleme ve yasam
kalitesini arttirma agisindan 6nemlidir. Medikal alanda yaygin kullanilan makine 6grenmesi teknikleri farkli
hastaliklarin teshisinde uzmanlara yardimer akilli bir karar destek sistemi rolii iistlenmektedir. Bu ¢aligma,
diyabetin erken teshisine yonelik olarak alti farkli makine 6grenmesi teknigi ile Pima Indian Diabetes veri
seti lizerinde gergeklestirilen siniflandirma ¢aligmalarini icermektedir. Gergeklestirilen siniflandirmalardaki
temel hedeflerden biri tahmin dogrulugunu arttirmaktir. Bu caligmada siniflandiricilarin basarilarini
arttirmak icin veri seti iizerinde on dort farkli yeniden drnekleme yontemi kullanilmistir. Her bir makine
ogrenmesi modeli i¢in 6rnekleme olmaksizin ve yeniden 6rnekleme yapilarak, toplam doksan siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir. Her bir simniflandirma isleminin basarist bes farkli performans metrigi ile
raporlanmustir. En basarili sonug %96,296 dogrulukla, InstanceHardnessThreshold az 6rnekleme teknigi ile
birlikte Rastgele Orman modelinin kullanildig1 siniflandirma isleminde elde edilmistir. Yeniden 6rnekleme
tekniklerinin genel olarak siniflandiricilarin bagarilarini arttirdigi ve kolektif 6grenme yontemleri ile birlikte
kullanildiginda daha bagarili sonu¢ verdigi gorilmiistir. Literatiirdeki diger benzer c¢aligmalarla
karsilagtirildiginda bu ¢alismada elde edilen sonuglarn digerlerinden daha yiiksek oldugu sonucuna
varilmistir.
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Diabetes is one of the common health problems with an increasing incidence worldwide. Diabetes is a
chronic disease that can damage organs such as the eyes, heart, and kidneys, as well as cause mortality if not
taken under control. Early diagnosis of diabetes is important in terms of preventing complications and
increasing the quality of life. Machine learning techniques, which are widely used in the medical field, play
the role of an intelligent decision support system that helps experts in the diagnosis of different diseases.
This study includes classifications performed on the Pima Indian Diabetes dataset with six different machine
learning techniques for the early diagnosis of diabetes. One of the main goals of the classifications carried
out is to increase the prediction accuracy. In this study, fourteen different resampling methods were used on
the dataset to increase the success of the classifiers. A total of ninety classifications were carried out without
sampling and resampling for each machine learning model. The success of each classification process was
reported with five different performance metrics. The highest performance was obtained with an accuracy
of 96.296% in the classification using the Random Forest with the InstanceHardnessThreshold under-
sampling technique. It was observed that resampling techniques generally increased the success of the
classifiers and were more successful when used together with ensemble learning methods. Compared to the
other similar studies in the literature, it was shown that the results obtained in this study were higher than
the others.
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1. Giris (Introduction)

Diyabet (Diabetes Mellitus) diinya genelinde yaygin olarak goriilen
saglik sorunlarindan biridir. Insiilinin mutlak veya goreceli yokluguna
bagli olarak gelisen diyabet, kandaki glikoz seviyesinin kabul
edilebilir sinirlarin lizerinde seyrettigi, viicudun glikoz kullanimini
etkileyen metabolik bir bozukluktur [1]. Uluslararasi Diyabet
Federasyonu’nun (IDF) istatistiklerine gore, diinya genelinde 451
milyon diyabet hastasi bulunmakta ve hastaligin goriilme orani
giderek artmaktadir. Vaka artiglar1 géz oniine alindiginda bu sayinin
2045 yilina gelindiginde 693 milyona ulasacagi tahmin edilmektedir
[2]. Bu durum diyabetin énemsenmesi gereken bir hastalik oldugunu
acikca gostermektedir. Diyabet hastaligi kontrol altina alinmazsa
farkli saglik sorunlarmna hatta 6liimciil sonuclara neden olabilir.
Diinya Saglik Orgiitii tarafindan 2016 yilinda yayimlanan global
diyabet raporuna gore, erken Olim nedenleri igerisinde diyabet
hastalig1 yedinci sirada yer almaktadir. 2016 yilinca yaklasik 1.6
milyon dliimiin dogrudan diyabet kaynakli oldugu raporlanmigtir [3].
Diyabet hastaliginda pankreas yeteri kadar insiilin {iretemez veya
hiicre ve dokular iiretilen insiilini etkin sekilde kullanamaz [4]. Bunun
sonucunda kandaki glikoz miktar1 anormal seviyelere ulasir. Saglikli
bireylerde kandaki glikoz miktar1 70 ile 99 mg/dL diizeyindedir. 100-
125 mg/dL glikoz konsantrasyonuna sahip bireyler ise prediyabetik
olarak degerlendirilir. Diyabet hastaligi Tip-1, Tip-2 ve gebelik
doneminde goriilen diyabet olmak {izere {i¢ grupta incelenebilir. Tip-
1 diyabet pankreastaki fonksiyonel bozukluktan dolay1 insiilin
salgilanamamasi sonucu ortaya ¢ikar. Bu nedenle Tip-1 diyabet
hastalar1 viicudun ihtiya¢ duydugu insiilini karsilamak i¢in digaridan
insiilin dozlar1 almak zorundadirlar. Tip-2 diyabet ise insiilin direnci
ve insiilin sekresyon eksikligi ile ortaya ¢ikan diyabet tiiriidiir.
Prediyabetik bireyler birer Tip-2 diyabet adayidir. Diyabeti hastaligini
tamamen tedavi eden su ana kadar bilinen kesin bir ¢dzlim yoktur
ancak erken teshis hastaligin ilerlemesini ve ortaya ¢ikacak
komplikasyonlar1 dnlemek agisindan énemlidir.

Viicuttaki yiiksek glikozun yol ac¢tigi hiperglisemi, kardiyovaskiiler
anormalliklere ve ayrica gozler, bobrekler, sinir sistemi gibi ¢esitli
organ, doku ve sistemlerin isleyisinde sorunlara yol acabilmektedir
[5]. Diyabetin erken teshisi sadece tedaviye erken baglama agisindan
degil, hastaligin ortaya ¢ikma potansiyelinin yiiksek oldugu
durumlarda gerekli Onlemlerin alinmasi agisindan da Onemlidir.
Yasam tarzinda yapilacak degisikliklerle diyabetin etkilerinin
onlenebilmesi miimkiindiir. Hastali§in teshisi, alan uzmanlarinin bilgi
ve tecriibesine dayanir. Ancak insanlar karar verme konusunda her
zaman istikrarli olamayabilir. Bu nedenle, uzmanlar i¢in diyabet
hastaliginin  teshisini  kolaylagtiran erken tan1 araglarinin
gelistirilmesi, saglik hizmetlerinin kalitesini arttirmak agisindan 6nem
tagimaktadir. Saglik alaninda biiyiik miktarda veri toplanmaktadir ve
etkili kararlar verebilmek igin veriler arasindaki kritik oriintiilerin
ortaya konmasi gerekmektedir. Ancak bu Oriintiilerin tiimiiyle, insan
eliyle ortaya konmasi son derece zordur. Hastaliklarin erken ve
yiiksek dogrulukla teshis edilebilmesi icin, veriler arasindaki
oriintiileri  basar1 ile ortaya koyabilen gelismis destek
mekanizmalarina ihtiyag vardir [6]. Teknolojik alanda meydana gelen
hizli gelismeler, hastaliklarin erken asamada teshis edilmesi ve
raporlanmasi konusunda yeni olanaklar sunmaktadir. Medikal alanda
kullanimi giderek yayginlasan makine 6grenmesi, goriilme sikligi
giinden giline artan diyabetin erken ve etkin teshisinde alternatif
¢oziimler vadetmektedir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin mevcut
verilerden 6grenerek, yeni durumlar hakkinda tahminde bulunmasina
olanak saglayan algoritmalar biitiinlidiir. Yapay zekanin bir alt dali
olan makine 6grenmesi istatistik ile de yakindan ilgilidir. Yapay zeka
alanindaki hizli gelismelerle birlikte, makine 6grenmesi medikal
alanda genis perspektife yayilan ¢oziimler {iretmeye devam
etmektedir. Makine &grenmesi teknikleri, rutin kontrol sonuclarina

bagl olarak diyabet hastaliginin teshisi konusunda uzmanlara yiiksek
bagarimli karar destegi saglayacak bir potansiyele sahiptir [7].

Literatiirde diyabet hastaliginin teshisine yonelik, farkli veri setleri
iizerinde, ¢esitli makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak
gerceklestirilen ¢aligmalar mevcuttur. Bu ¢alismalarda genel olarak
Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu
(KNN), Destek Vektor Makinesi (DVM), Karar Agacglar (KA),
Rastgele Orman (RO), Gradient Boosting (GB) ve Yapay Sinir Aglart
(YSA) modelleri kullanilmaktadir. Lai vd. diyabet teshisi igin, yaslar1
18 ile 90 arasinda degisen Kanadali hastalarin laboratuvar dlgtimlerini
analiz etmislerdir. Yas, cinsiyet, aclik kan gekeri, kan basinci, viicut
kitle indeksi, yiiksek ve diisiik yogunluklu lipoprotein ve trigliserit
Ol¢iimlerini iceren 13309 adet veri 6rnegini, LR ve GB yontemleri ile
siniflandirmiglardir. LR kullanilarak elde edilen egri altinda kalan
alan (Area Under the Curve - AUC) %84, duyarlilik %73,4, GB
kullanarak elde edilen AUC %84,7 ve duyarlilik ise %71,6°dir [8].
Kopitar vd., Slovenyada’ki on farkli saglik merkezinden toplanan
elektronik saglik kayitlar1 iizerinde ¢esitli makine Ogrenmesi
modelleri ile Tip-2 diyabet hastaliinin teshisine yonelik tahmin
caligmasi gerceklestirmiglerdir. Yas ortalamalart 54,45 £11,69 olan,
3723 hastaya ait 61 farkli 6zellik igeren veri seti lizerinde Lineer
Regresyon, RO ve GB yontemleri kullanilarak gergeklestirilen
tahminlerin bagarilar1 ortalama karesel hata (RMSE) olarak
raporlanmigtir. En bagarili model 0.838 ile en diisiik RMSE degerine
sahip Lineer Regresyon olurken bunu 0,842 ile RO ve 0,846 ile GB
izlemistir [9]. Maniruzzaman vd., ABD Saglik ve Sosyal Hizmetler
Bakanligi (HHS) tarafindan 2009-2012 yillar1 arasinda yiiriitiilen
“Ulusal Saghk ve Beslenme Inceleme Anketi”nden tiiretilen bir veri
setini kullanarak, makine Ogrenmesi ile diyabet hastalig1 teshisine
yonelik bir ¢aligma gergeklestirmislerdir [10]. 657 diyabetik ve 5904
saglikli bireyden olusan, toplam 6561 kayit iceren veri seti {izerinde
NB, KA, Adaboost ve RO yontemleri ile gergeklestirilen
siiflandirmada ortalama %90,62 dogruluk elde edilmigtir. RO
siniflandirict ile LR tabanli 6zellik segicinin birlikte kullanilmasi
sonucu dogruluk degerinin %94,25’¢ yiikseldigi raporlanmustir.
Zhang vd., Cin’in Henan eyaletindeki bes ayr kirsal bolgede yaslar
18 ile 79 arasinda degisen 39259 katilimcidan toplanan veriler ile
diyabet riskini karakterize etmeye yonelik bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir [11]. Giiler ve Ubeyli 14 6zellik ve toplam 760
kayittan olusan veri seti iizerinde dort ayr1 algoritma ile egitilen ¢ok
katmanli perseptron sinir aglar1 ile diyabet hastaliginin teshisine
yonelik bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Hizli yayilim algoritmasinin
en basarili algoritma oldugunu ortaya koymuslardir [12] LR, KA,
YSA, DVM, RO ve GB olmak iizere alt1 farkli makine 6grenmesi
yontemiyle gergeklestirilen ¢aligmada en iyi sonug 0,872 AUC degeri
ile GB yonteminden elde edilmistir. Muhammad vd., Nijerya’nin
Kano eyaletindeki bir hastanede diyabet hastaliginin tespitine yonelik
olarak toplanan, 9 o6zellik ve 383 kayittan olusan veriler iizerinde,
farkli makine Ogrenmesi teknikleri ile tahmin ¢aligmasi
gergeklestirmislerdir [13]. LR, DVM, KNN, RO, NB ve GB
yontemleri ile gerceklestirilen smiflandirmalarda sirasiyla %80,88,
%85,29, %82,35, %88,76, %77,94 ve %86,76 dogruluk degerine
ulagilmustir. En yiiksek basart RO siniflandirici ile elde edilmistir.

Diyabet konusunda, ¢esitli internet veri depolar ve harici kaynaklarda
farkli veri setlerine ulasmak miimkiindiir. Amerikan Ulusal Diyabet,
Sindirim ve Bobrek Hastaliklart Enstitiisii (National Institute of
Diabetes and Digestive and Kidney Diseases-NIDDK) tarafindan
olusturulan Pima Indian Diabetes (PIMA) veri seti ise literatiirdeki
caligmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Sisodia vd., KA, DVM
ve NB yontemlerini kullanarak PIMA veri seti {izerinde diyabet
hastaliginin erken tanisina yonelik bir ¢alisma gerceklestirmislerdir.
Kullandiklar1 yontemler ile elde ettikleri dogruluk degerleri sirasiyla
%73,6, %51,3 ve %76,30’dur [14]. Zou vd., YSA ve RO kullanarak
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bir siniflandirma g¢alismast gerceklestirmigler, sirayla %76,67 ve
%76,04 oraninda dogruluk elde etmislerdir. Ayni ¢alismada, veriler
iizerinde boyut indirgeme uygulandiginda ise dogruluk degerleri
%71,44 ve %74,75 olarak rapor edilmistir [15]. Wei vd. parametre
optimizasyonu ve 10 kat capraz dogrulama kullanarak, dort farkli
makine 6grenmesi modeli ile kargilastirmali bir siniflandirma islemi
gerceklestirmiglerdir. Elde edilen en iyi dogruluk degerleri LR igin
%77,47, DVM i¢in %77,60, KA igin %76,30 ve NB i¢in %75,78 dir
[16]. Kohli ve Arora; AdaBoost, KA, LR, RO ve DVM kullanarak
gerceklestirdikleri c¢aligmada sirayla %80,52, %74,03, %84,42,
%81,82 ve %85,71 dogruluk elde etmislerdir [17]. Mir ve Dhage ise
NB, DVM ve RO kullanarak gergeklestirdikleri ¢galismalarinda %77,
%79,13 ve %76,5 dogruluga ulagsmigslardir [18]. Varma ve Panda
diyabet hastaliginin tahminlenmesine yonelik gergeklestirdikleri
calismada DVM, KNN ve RO modellerini karsilagtirmiglardir.
Kullandiklari {i¢ ayr1 yontemde sirayla %72,17, %73,57 ve %74,67
dogruluk elde etmiglerdir [19]. Radja ve Emanuel, PIMA veri setini
farkli boyutlarda veri kiimelerine bolerek NB, DVM ve KA
yontemlerinin performanslarini incelemislerdir. En yiiksek dogruluk
degerini %77,3 olarak DVM ile elde etmislerdir [20]. Yahyaoui vd.
DVM ve RO ile gergeklestirdikleri siniflandirmada %83,67 ve
%65,38 dogruluk elde etmislerdir [21]. Benbelkacem ve Atmani
medikal ¢aligmalarda yaygin kullanilan RO yontemini, farkli sayida
karar agacindan olusan varyasyonlar ile PIMA veri seti iizerinde
uygulayarak optimum ¢oziimii bulmaya ¢alismiglardir. 40 agactan
olusan modelin 0,21 hata oram ile en iyi performansi gosterdigi
sonucuna varmiglardir [22]. Birjais vd.; NB, LR ve GB yontemleri ile
gergeklestirdikleri siniflandirmada %77, %79,2 ve %86 dogruluk elde
etmislerdir [23]. Wang vd., siniflandirma &ncesinde veriler iizerinde
iki agsamal1 6nigleme gergeklestirmis, once kayip verilerin iiretilmesi
ve ardindan Adaptive Synthetic (ADASYN) algoritmas: ile asiri
ornekleme islemi uygulamislardir. Daha sonra RO ve 5 kat gapraz
dogrulama kullanarak gerceklestirdikleri siniflandirmada %87,1
dogruluga ulagsmiglardir [24]. Srivastava vd. siniflandirma isleminde
YSA kullanmiglar ve %92 dogruluk elde etmiglerdir [25]. Yuvaraj ve
SriPreethaa ilk olarak veri seti ilizerinde bilgi kazanci (information
gain — IG) yontemi ile 6zellik indirgeme gergeklestirmis ve ardindan
ti¢ farkli makine 6grenmesi yontemi ile smiflandirma yapmuglardir.
KA ile %88, NB ile %91 ve RO ile %94 dogruluk elde etmislerdir
[26]. Battineni vd. LR, RO ve NB yontemleri ile farkli ¢apraz
dogrulama degerleri kullanarak gerceklestirdikleri siniflandirma
caligmalarinda sirayla %83, %82, %81 dogruluk oranlarina
ulagmuglardir [27]. Agarwal ve Saxena, 10 kat ¢apraz dogrulama ile
LR, DVM, NB, KA ve KNN olmak iizere bes farklt makine 6grenmesi
yonteminin smiflandirma bagarisin1 karsilastirmislardir. En yiiksek
dogrulugu %81 ile LR smiflandirict ile elde etmislerdir [28].
Livington vd., Fuzzy smiflandiricilar kullanarak gergeklestirdikleri
siiflandirma galismasinda %83 dogruluga ulagsmiglardir [29]. Naz ve
Ahuja, NB ve YSA yontemlerinin simiflandirma basarilarini
karsilagtirmiglar, NB i¢in %76,33, YSA igin %90,34 dogruluk elde
etmiglerdir [30]. Hasan vd.; KNN, KA, RO, NB, AdaBoost ve
XGBoost yontemleri ile smiflandirma gergeklestirmisler ve elde
ettikleri en yiiksek AUC degeri %95 olmustur [31]. Tigga ve Garg.,
farkli makine Ogrenmesi teknikleri ile  gergeklestirdikleri
caligmalarinda en yiiksek dogrulugu %94,1 olarak RO ile elde
etmiglerdir. Kaur ve Kumari ise DVM, KNN ve YSA ile
gerceklestirdikleri siniflandirma caligmalarinda %89, %88 ve %86
dogruluga ulagmuglardir [32]. Patil vd. diyabetin erken teshisi
konusunda DVM, KA ve RO ile gerceklestirdikleri karsilagtirmali
caligmada %74,9, %75,32 ve %77,05 dogruluk elde etmiglerdir [33].
Pranto vd. PIMA wveri seti lizerinde c¢esitli makine Ogrenmesi
teknikleri ile olusturduklart modeller ile Bangladesli kadmnlarin
diyabet  durumlarmi  tahminlemeye  yonelik  bir  g¢alisma
gerceklestirmiglerdir. 3 kat ¢capraz dogrulama kullanarak, KNN, KA,
RO ve NB yontemleri ile gerceklestirdikleri simiflandirmalar
sonucunda %75,7, %73,1, %77,9 ve %72,1 dogruluk elde etmislerdir
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[34]. Reddy vd. smiflandirma i¢in DVM, KNN, LR, NB ve GB
tekniklerini kullanmiglar ve sirasiyla %79,15, %87,61, %80,64,
%77,34 ve %87,31 dogruluk elde etmislerdir [35]. Nusrat vd.; KA,
RO ve GB kullanarak gergeklestirdikleri ¢aligmalarinda %73,69,
%74,50 ve %76,30 dogruluga ulasmislardir [36]. Kose, zeki
optimizasyon tabanli destek vektor makineleri ile gergeklestirdigi
diyabet teshisine yonelik ¢aligmasinda Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Genetik Algoritma (GA), Guguk Kusu Aramasi (GKA),
Bakteriyel Yiyecek Arama Optimizasyonu (BYAO) ve Cigek
Tozlasma Optimizasyonu (CTO) algoritmalarini kullanmigtir. PSO
tabanli DVM ile %74,61, GA ile %75,22, GKA ile %94,42, BYAO
ile %90,59 ve CTO ile %91,77 dogruluga ulasmstir [37].

Bu caligmada farkli makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak
diyabet hastaliginin erken teshisine yonelik bir ¢6ziim sunulmustur.
Kullanilan farkli yontemlerin basarilart kargilastirilmig ve ayrica
smiflandiricilarin  tahmin  basarilarini - arttirmaya  yonelik farkli
yeniden 6rnekleme teknikleri uygulanmistr.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)

Bu caligma, bireylerin diyabet riskini yasam tarzlarina ve aile
gecmislerine gore degerlendirmeyi amaglamakta ve bu dogrultuda
PIMA veri seti {lizerinde farkli makine 0grenmesi algoritmalar ile
diyabet hastaliginin erken teshisine yonelik siniflandirma
calismalarimi igermektedir. Siniflandirma ic¢in Destek Vektor
Makinesi, Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Rastgele Orman,
AdaBoost ve Gradient Boosting yOntemleri kullanilarak
performanslar1 ~ farkli  metrikler agisindan  degerlendirilmistir.
Siniflandirma ¢aligmalarindaki ana amaglardan biri tahmin bagarisini
arttirmaktir. Bu dogrultuda, ¢alismada kullanilan alt1 farkli yontemin
varsayilan durumundaki bagarilari yaninda, her biri i¢in on dort farkli
yeniden 6rnekleme metodu bagimsiz sekilde uygulanarak, doksan ayri
siiflandirma igleminin basarilari raporlanmigtir.

2.1. Veri Seti (Dataset)

Diyabet hastaliginin erken teshisine yonelik bir ¢6ziim sunmay1
amaglayan bu ¢aligmada, literatiirde yaygin olarak kullanilan Pima
Indian Diabetes (PIMA) veri seti kullanilmigtir. PIMA veri seti,
Amerika Ulusal Diyabet ve Sindirim ve Bobrek Hastaliklari Enstitiisii
tarafindan 1965 yilindan baglayarak yiiriitilen uzun vadeli bir
arastirmanin {irliniidiir. Kamuya agik olarak paylasilan PIMA veri
setine, University of California Irvine (UCI) Machine Learning
Repository isimli veri deposundan erisilebilmektedir [38]. Veri seti
igerisindeki drnekler, Arizona bolgesinde yasayan 21 ile 81 yas arasi
Pima Indian kokenli kadinlara aittir. Veri seti 768 adet Ornekten
olusmakta; her bir 6rnek 8 adet girdi 6zellik ve bir adet teshis sinifi ile
temsil edilmektedir. Sif degeri bireyin saglikli ya da diyabet hastas1
olmasina bagli olarak iki degere sahiptir. Veri seti igerisinde 500 adet
saglikli, 268 adet diyabet hastasina ait kayit bulunaktadir. Veri
setindeki 6zelliklerin detaylari Tablo 1°de verilmistir. Veri setinde yer
alan oOzelliklerin istatistiki karakteristikleri ise Tablo 2’de yer
almaktadir.

Veri seti 6zelliklerinin korelasyon iliskileri Sekil 1°de verilmistir.
Renk skalasinda agik renkler yiiksek korelasyonu, koyu renkler ise
diistik korelasyonu gostermektedir.

Sekil 1 incelendiginde, glikoz seviyesi, viicut kitle indeksi (VKI), yas
ve hamilelik sayisinimn, hedef sinif ile daha yiiksek korelasyona sahip
oldugu goriilmektedir. Hedef ile arasinda 0,5’in iizerinde korelasyona
sahip olan herhangi bir 6zellik bulunmadigindan dolay1 tahminleme
konusunda tek basina baskin bir 6zellik yoktur.
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Tablo 1. Veri setinde yer alan 6zellikler (Features of the dataset)

Ozellik Adi Birimi Aciklama

Pregnancies (Hamilelik) Adet Hamile kalma sayis1

Glucose (Glikoz) mg/dL Plazmadaki glikoz konsantrasyonu

Blood Pressure (Kan basinct) mmHg Diyastolik kan basinci degeri (kiiglik tansiyon)
Skin Thickness (Cilt kalinligr) mm Ug pargali arka iist kol kas (triceps) cilt kalinligt
Insulin (insulin) pU/ml 2 saat serum insiilin miktar1

BMI (Viicut kitle indeksi) kg / (m)? Viicut kitle indeksi (VKI)

Pedigree (Pedigri) Sayisal Diyabet pedigri fonksiyonu ile elde edilen deger
Age (Yas) Yil Yas

Outcome (Hedef sinif) Kategorik Siif etiketi (0 - saglikli, 1 - diyabet)

Tablo 2. Veri seti 6zelliklerine ait tanimlayici istatistikler (Descriptive statistics for data set features)

Ozellik Ortalama Standart Sapma En Kiigiik En Biiyiik
Pregnancies (Hamilelik) 3,845052 3,369578 1 17
Glucose (Glikoz) 120,894531 31,972618 0 199
Blood Pressure (Kan basinct) 69,105469 19,355807 0 122
Skin Thickness (Cilt kalinlig1) 20,536458 15,952218 0 99
Insulin (insulin) 79,799479 115,244002 0 846
BMI (Viicut kitle indeksi) 31,992578 7,884160 0 67,100000
Pedigree (Pedigri) 0,471876 0,331329 0,078000 2,420000
Age (Yas) 33,240885 11,760232 21 81
Hamilelik - 0.5
Glikoz - 0.13
-04
Kan basinci - 0.14  0.15
Cilt kahinhig 0.057 0.21 -0.3
Insiilin 0.33 0.089 ' g
Vki 10018 022 028 039 02
—— -0.1
Pedigri 0.14 0041 0.18 019 0.14
Yas 026 024 -0.036 0.034 0.0
Hedef simf - 0.22 0.065 0.075 0.13 029 017 024
| I [ i i | | “l —0.1
3 £ E 2 £ 2 B § E
— = ] =] 7] .= ©
E © 8 3 .= & 5
T g = k
¥ 5 T

Sekil 1. Korelasyon matrisi (Confusion matrix)

2.2. Kullanilan Siniflandirma Yontemleri (Classification Methods)

Simiflandirma problemleri, mevcut veri seti ilizerinden yapilan
¢ikarimlar dogrultusunda, yeni bir gozlemin hangi sinifa ait
oldugunun belirlenmesi ile ilgilidir. Siniflandirma islemleri igin
kullanilabilecek farkli yontemler mevcuttur. Bu ¢aligmada diyabet
hastalig1 teshisi i¢in, literatiirde siniflandirma ¢aligmalarinda siklikla
kullanilan Destek Vektoér Makinesi, Lojistik Regresyon, K-En Yakin
Komsu, Rastgele Orman, AdaBoost ve Gradient Boosting
smiflandirma yontemleri kullanilmistir.

Destek vektor makinesi (DVM), Vapnik vd. tarafindan literatiire
kazandirilan, istatistiksel 6grenme teorisine dayali, siniflandirma ve

regresyon analizi i¢in kullanilan g6zetimli bir makine Ogrenmesi
teknigidir [39]. DVM, her biri iki kategoriden birine ait olarak
isaretlenmis egitim veri setinden &grenerek, yeni Ornekleri bu iki
siniftan birine olasilikli olmayacak sekilde atayan bir model olusturur.
Veri 6rneklerinin yer aldif: diizlemde, siniflar1 birbirinden ayirmak
icin, iki sinifin iiyelerinden en uzak mesafede olacak sekilde bir karar
sinirinin - gizilmesi  saglanir. DVM’nin, asirt uydurma sorununa
yatkiniginin az olmas: ve yiiksek dogruluk saglamasi kullanim
yayginligini arttirmaktadir.

Lojistik Regresyon (LR), bagimli degiskenin siireksiz oldugu ikili
siniflandirma problemlerinde kullanilan istatistiksel bir modeldir.
Bilgisayar bilimi, pek ¢ok uygulamali bilimde ve ger¢ek diinya
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problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Lojistik regresyon
ikili bagimli degisken ile bir dizi bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
agiklamaya yonelik tahminleyici bir analizdir. Bu isi yerine getirmek
icin bir lojistik fonksiyon (logit fonksiyonu) kullanir. Bir olayin
gerceklesme olasiligi Es. 1°deki formiil ile ifade edilir. Olaym
gergeklesmeme olasilig1 1-p olmak iizere logit fonksiyonu ise Es. 2’ye
gore hesaplanir.

ea+bx

(M

P =Tioamx
logit(p) = In( %) @

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, literatiire Fix ve Hodges
tarafindan kazandirilan, siiflandirma ve regresyonda yaygin olarak
kullanilan,  parametrik  olmayan yontemidir [40]. KNN
smiflandirmada, ¢ikt1 bir smifin tyelik degeridir. Smifi belirlenmek
istenen nokta, K adet en yakin komsusuna bakilarak en yaygin olan
sinifa atanir. Simifi tahmin edilecek her bir 6rnek i¢in, veri setindeki
tiim Ornekler arasinda en yakin komsulugun aranmasi nedeniyle, veri
setinin biiylimesi halinde islem yiikii artmaktadir. KNN algoritmas1
mesafeye dayali oldugundan, egitim verilerinin normalizasyonu
smiflandiricinin dogrulugunu 6nemli dlgiide ytikseltebilir.

Rastgele Orman (RO), egitim esnasinda ¢ok sayida karar agaci
olusturarak, her bir agacin tirettigi sonuglarin modu veya ortalamasini
alarak ¢ikt1 sinifi belirleyen bir kolektif 6grenme algoritmasidir. Ho
[41] tarafindan olusturulan yonteme dayanan RO, daha sonra Breiman
[42] tarafindan gelistirilerek literatiire kazandirilmistir. RO,
geleneksel karar agaglarinda yaygin olan agir1 uydurma problemine
hem veri seti hem 6zellikleri ¢ok sayida pargaya boliip birden ¢ok agac
tizerinde isleme yoluyla ¢oziim getirir.

AdaBoost (AB), Freund ve Schapire [43] tarafindan formiile edilen
adaptif bir meta algoritmadir. Bireysel dgrenicilerin ve kararlarmim
birlestirilmesi mantigina dayanan kolektif bir 6grenme yontemidir.
Egitim siirecinde bireysel dgrenicilerin durumlari agirliklandirilarak,
yapilan giincellemelerle nihai modelin giigli bir 6grenmeye
yakinsamasi saglanir. AB, kaynak tiiketiminin etkin ve tahmin hizinin
yiiksek olmas1 nedeni ile kolektif modeller icerisinde yaygin olarak
tercih edilir.

81 76
64
49
m
0

Gradient Boosting (GB), AB yontemine benzer sekilde bireysel zayif
Ogrenicilerin gii¢lii 6greniciler haline getirilmesi mantig1 ile ¢aligir.
Pek ¢ok modeli agamali, eklemeli ve sirali bir sekilde egitir. AB ve
GB arasmndaki en temel fark, zayif 6grenicilerin eksiklerinin nasil
belirlendigidir. AB modeli, yiiksek agilikli veri noktalarini
kullanarak eksiklikleri tespit ederken, GB ise bu isi kayip
fonksiyonundaki gradyanlari kullanarak gergeklestirir.

3. Diyabet Teshisine Yonelik Simiflandirma
(Classification for Diagnosis of Diabetes)

8 ozellik ve 1 sinif degeri ile tanimlanan, 768 6rnekten olusan veri
setinde yer alan 6zelliklerin tiimii sayisal degerlerdir. Sinif degeri ise
sagliklt (0) ve diyabet hastasi (1) olmak {izere sayisal-kategorik
tiirdedir. Veri setindeki hasta ve saglikli birey dagilimlar Sekil 2°de
goOsterilmistir.

m Saglikli = Diyabet hastas:

Sekil 2. Veri setindeki diyabetli ve saglikli kayitlari dagilimlari
(Distribution of diabetic and healthy records in the dataset)

Saglikli Veri setindeki kayitlarin yaslara gore hastalik dagilim grafigi
ise Sekil 3’te verilmistir. Veriler incelendiginde diyabet hastalig:

- s 20

ml =

994

21-30 31-40 41-50 51-60
® Saghikli  mDiyabet Hastasi

Sekil 3. Yaglara gore hastalik dagilimlari (Disease distributions by age)

61-81
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sayica daha ¢ok 21 ile 50 yas araliginda goriilmektedir. 41-50 ile 51-
60 yas araliginda ise diyabetli bireyler, saglikli bireylere oranla %130
seviyelerindedir. Veri setindeki hasta ve saglikli veri dagilimlarinda
dengeli bir durum olmadig: goriilmektedir. Saglikli bireylere ait
kayitlar %65’in {izerinde bir orana sahip oldugundan, kullanilan
smiflandirma modellerinin  bu sinifi asir1  6grenmeye  daha
yatkinlagmast muhtemeldir. Bu duruma ¢6ziim getirmek i¢in her bir
smiflandirici ile birlikte yeniden 6rnekleme teknikleri kullanilmustir.
Yeniden 6rnekleme, az drnekleme ve fazla 6rnekleme olmak tizere iki
sekilde uygulanabilmektedir. Bu c¢alismada fazla Ornekleme igin
SMOTE [44], KMeansSMOTE [45], RandomOverSampler [46],
ADASYN [47], BorderlineSMOTE [48] ve SVMSMOTE [49]; az
ornekleme igin EditedNearestNeighbours [50], AIIKNN [51],
InstanceHardnessThreshold [52], NearMiss [53],
NeighbourhoodCleaningRule  [54], OneSidedSelection  [55],
RandomUnderSampler [56] ve TomekLinks [57] teknikleri
uygulanmustir. Veri seti lizerinde farkli siniflandiricilarin her biri i¢in
bahsi gegen yeniden Ornekleme yontemleri ayr1 ayri uygulanarak
performans dlglimleri gergeklestirilmistir.

3.1. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Bir smiflandiricinin  basarisim1  6lgmek i¢in Tablo 3’te verilen

Karmasiklik matrisinden elde edilen degerler kullanilarak farkli basari
metrikleri tretilir. Bu g¢aligmada kullanilan metrikler Tablo 4’te
verilmistir.

Dogruluk metrigi modelin genel basarisini ifade eder. Kesinlik
modelin pozitif olarak smiflandirdigi 6rneklerdeki isabet oranidir.
Duyarlilik ise gercek pozitif degerlerden kagmin dogru sekilde
belirlendigini gosterir. F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki
dengeyi ifade eder. Bu metrikler yaninda alic1 islem karakteristigi
(Receiver Operating Characteristic - ROC) egrileri, farkli siniflar igin
bir olasilik egrisidir. X ekseninde yanlis pozitif orani, Y ekseninde ise
dogru pozitif oranin yer aldigi bu egri, kullanilan siiflandiricinin
tahminde ne kadar iyi oldugunu agiklar. Egri altinda kalan alan (Area
Under the Curve - AUC), [0,1] araliginda deger alir ve model
performansinin bir 6zeti kabul edilir (Sekil 4). AUC degerinin 1’e
yaklagsmast veri setindeki siniflarin daha bagarili sekilde ayirt
edilebildigini gosterir.

4. Sonugclar ve Tartiymalar (Results and Discussions)
Calismada kullanilan veri seti dengesiz bir dagilima sahiptir. PIMA

veri seti lizerinde DVM, LR, KNN, RO, AB ve GB siniflandiricilari
ve her bir siniflandirict i¢in Tablo 4’te ad1 gecen yeniden 6rnekleme

karmagiklik matrisinden elde edilen degerlerden yararlanilir. teknikleri ayr1 ayrt  uygulanarak  performans  dlgiimleri
Tablo 3. Karmagiklik matrisi (Confusion matrix)
Gergek siif
Hastalik var Hastalik yok
- Hastalik var Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Tahmin edilen sinif Hastalik yok Yanlig Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Tablo 4. Performans metrikleri (Performance metrics)

Metrik Matematiksel ifadesi

Dogruluk (DP + DN)/(DP + YP + YN + DN)

Kesinlik DP /(DP + YP)

Duyarlilik DP/(DP + YN)

F1 Skoru 2 * kesinlik * duyarlilik / (kesinlik + duyarlilik)

Dogru poatil orani

L L L

Yanhs poatf orani

Sekil 4. ROC egrisi ve AUC (ROC curve and AUC)
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gergeklestirilmistir. Her bir siniflandiricinin hiperparametreleri 1zgara
arama yontemi ile belirlenmistir. Her bir yontem i¢in kullanilan
parametreler ve degerleri Tablo 5°te verilmistir.

Yeniden 6rnekleme yapilarak ve yapilmadan gergeklestirilen her bir
simiflandirma igleminin sonucu, Tablo 4’te bahsi gegen metrikler ile
6l¢timlenip, raporlanmistir. Siniflandirma iglemlerinde 5 kat gapraz
dogrulama uygulanmis ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri
verilmistir. Ornekleme tekniklerinin simiflandiricilar  {izerindeki
etkisini gosteren sonuglar DVM igin Tablo 6’da, LR i¢in Tablo 7°de,
KNN i¢in Tablo 8’de, RO igin Tablo 9’da, AB igin Tablo 10°da ve
GB i¢in Tablo 11°de yer almaktadir.

Tablolarda yer alan Ol¢limler degerlendirildiginde, bazi yeniden
ornekleme tekniklerinin belirli siniflandiricilarin basarisini 6rnekleme
olmayan duruma gore diiglirdiigii goriilse de genel anlamda

degerlendirildiginde yeniden Ornekleme tekniklerinin bagariy1
arttirdigl  gozlenmigtir. Performans metrikleri agisindan yeniden
ornekleme teknikleri ile %14’e kadar basari artislarinin oldugu
goriilmektedir. Az ve fazla 6rnekleme tekniklerinin basart durumlari
degiskenlik gostermekle birlikte, bu c¢alismada az Ornekleme
tekniklerinin daha basarili sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Ayrica
uygulanan fazla 6rnekleme teknikleri igerisinde KMeansSMOTE, az
ornekleme teknikleri igerisinde ise InstanceHardnessThreshold
tekniginin genel olarak daha yiiksek basar1 artist sagladigi
goriilmiigtiir.  Kullanilan  tiim  simiflandiricilar  ve  6rnekleme
yontemlerinin en iyi sonuglar1 6zet olarak Tablo 12’°de verilmistir.

Tablo 12’deki sonuglar incelendiginde kolektif 6grenme yontemleri
olan Rastgele Orman, Gradient Boosting ve AdaBoost yeniden
ornekleme ile birlesince en yiiksek skorlarm elde edildigi
goriilmigtiir. Rastgele Orman smiflandirict ile tiim parametreler

Tablo 5. Simflandiricilar i¢in kullanilan parametreler ve degerleri (Parameters used for the classifiers and their values)

Siniflandirict Kullanilan parametre ve degeri

DVM kernel="rbf', C=2

KNN n_neighbors=13

RO n_estimators =100

LR max_iter=250

AB n_estimators=100

GB n_estimators=100, learning_rate=1.0, max_depth=1

Tablo 6. Destek Vektor Makinesi igin siniflandirma sonuglari (Classification results for Support Vector Machine)

Ornekleme Kullanilan Teknik Dogruluk Kesinlik Duyarlibk  F1 Skoru  AUC
Orneklemesiz = - 0,797386 0,789474  0,566038 0,659341  0,743019
SMOTE 0,775 0,802198 0,73 0,764398 0,775
KMeansSMOTE 0,935 0,884956 1,0 0,938967 0,935
Fazla RandomOverSampler 0,785 0,806452 0,75 0,777202 0,785
Ornekleme ADASYN 0,758974 0,744898  0,768421 0,756477  0,759211
BorderlineSMOTE 0,76 0,720339 0,85 0,779817 0,76
SVMSMOTE 0,83 0,757812 0,97 0,735135 0,755
EditedNearestNeighbours 0,910891 0,907407  0,924528  0,915888  0,910181
AIIKNN 0,924731 0,925926  0,943396  0,934579  0,921698
InstanceHardnessThreshold 0,934579 0,96 0,905660 0,932039  0,934312
Az NearMiss 0,757009 0,8 0,679245 0,734694  0,756289
Ornekleme NeighbourhoodCleaningRule  0,894231 0,905660  0,888889 0,897196  0,894444
OneSidedSelection 0,823944 0,888889  0,603774  0,719101  0,779415
RandomUnderSampler 0,794393 0,833333  0,740741 0,784314  0,794899
TomekLinks 0,816901 0,885714  0,584906  0,704545  0,769981

Tablo 7. Lojistik Regresyon i¢in siniflandirma sonuglari (Classification results for Logistic Regression)

Ornekleme Kullanilan Teknik Dogruluk  Kesinlik Duyarliik ~ F1 Skoru ~ AUC
Ormeklemesiz - 0,810458 0,785714  0,622642  0,694737  0,766321
SMOTE 0,805 0,827957 0,77 0,797927 0,805
KMeansSMOTE 0,935 0,884956 1,0 0,938967 0,935
Fazla RandomOverSampler 0,825 0,828283 0,82 0,824121 0,825
Ornekleme ADASYN 0,74359 0,710280 0,8 0,752475 0,745
BorderlineSMOTE 0,755 0,742857 0,78 0,760976 0,755
SVMSMOTE 0,855 0,808696 0,93 0,865116 0,855
EditedNearestNeighbours 0,900990 0,905660  0,905660  0,905660  0,900747
AIIKNN 0,892473 0,892857  0,925926  0,909091  0,886040
InstanceHardnessThreshold 0,944444 0,979592  0,905660 0,941176  0,943739
Az NearMiss 0,738318 0,719298  0,773585  0,745455  0,738644
Ornekleme NeighbourhoodCleaningRule 0,864078 0,854545  0,886792  0,870370  0,863396
OneSidedSelection 0,830986 0,837209  0,679245 0,75 0,800297
RandomUnderSampler 0,794393 0,796296  0,796296  0,796296  0,794375
TomekLinks 0,830986 0,837209  0,679245 0,75 0,800297
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Tablo 8. K-En Yakin Komsu i¢in siniflandirma sonuglari (Classification results for K Nearest Neighbor)

Ornekleme Kullanilan Teknik Dogruluk Kesinlik Duyarliik  F1 Skoru  AUC
Orneklemesiz = - 0,823529 0,825 0,622642 0,709677  0,776321
SMOTE 0,825 0,787611 0,89 0,835681 0,825
KMeansSMOTE 0,91 0,847458 1,0 0,917431 0,91
Fazla RandomOverSampler 0,815 0,794393 0,85 0,821256 0,815
Ornekleme ADASYN 0,784615 0,715447  0,926316 0,807339  0,788158
BorderlineSMOTE 0,8 0,727273 0,96 0,827586 0,8
SVMSMOTE 0,81 0,787037 0,85 0,817308 0,81
EditedNearestNeighbours 0,872549 0,886792  0,870370 0,878505  0,872685
AIIKNN 0,913978 0,941176  0,905660 0,923077  0,915330
InstanceHardnessThreshold 0,887850 0,901961 0,867925 0,884615  0,887666
Az NearMiss 0,728972 0,777778  0,648148 0,707071  0,729734
Ornekleme NeighbourhoodCleaningRule  0,884615 0,903846  0,870370 0,886792  0,885185
OneSidedSelection 0,845070 0,860465  0,698113 0,770833  0,815349
RandomUnderSampler 0,78504 0,767857  0,811321 0,788991  0,785290
TomekLinks 0,845070 0,860465  0,698113 0,770833  0,815349

Tablo 9. Rastgele Orman i¢in siniflandirma sonuglari (Classification results for Random Forest)

Ornekleme Kullanilan Teknik Dogruluk Kesinlik Duyarliik  F1 Skoru  AUC
Orneklemesiz =~ - 0,843137 0,837209  0,679245 0,75 0,804623
SMOTE 0,925 0,897196 0,96 0,927536 0,925
KMeansSMOTE 0,95 0,909091 1,0 0,952381 0,95
Fazla RandomOverSampler 0,945 0,900901 1,0 0,947867 0,945
Ornekleme ADASYN 0,882051 0,852941  0,915789  0,883249  0,882895
BorderlineSMOTE 0,92 0,881818 0,97 0,923810 0,92
SVMSMOTE 0,925 0,889908 0,97 0,928230 0,925
EditedNearestNeighbours 0,920792 0,924528  0,924528  0,924528  0,920597
AIIKNN 0,925532 0,943396  0,925926  0,934579  0,925463
InstanceHardnessThreshold 0,962963 0,980769  0,944444 0,962264  0,962963
Az NearMiss 0,794393 0,775862  0,833333 0,803571  0,794025
Ornekleme NeighbourhoodCleaningRule  0,923077 0,960000  0,888889 0,923077  0,924444
OneSidedSelection 0,866197 0,857143  0,777778  0,815534  0,849116
RandomUnderSampler 0,813084 0,793103  0,851852  0,821429  0,812718
TomekLinks 0,859155 0,836735  0,773585 0,803922  0,841849
Tablo 10. AdaBoost i¢in siniflandirma sonuglari (Classification results for AdaBoost)
Ornekleme Kullanilan Teknik Dogruluk Kesinlik Duyarliik  F1 Skoru  AUC
Orneklemesiz =~ - 0,830065 0,8 0,679245 0,734694  0,794623
SMOTE 0,86 0,839623 0,89 0,864078 0,86
KMeansSMOTE 0,93 0,890909 0,98 0,933333 0,93
Fazla RandomOverSampler 0,895 0,876190 0,92 0,897561 0,895
Ornekleme ADASYN 0,815385 0,831461  0,778947  0,804348  0,814474
BorderlineSMOTE 0,845 0,828571 0,87 0,848780 0,845
SVMSMOTE 0,33 0,784483 0,91 0,842593 0,83
EditedNearestNeighbours 0,871287 0,870370  0,886792  0,878505  0,870480
AIIKNN 0,935484 0,944444  0,944444  0,944444  0,933761
InstanceHardnessThreshold 0,944954 0,960784  0,924528 0,942308  0,944407
Az NearMiss 0,757009 0,787234  0,698113 0,74 0,756464
Ornekleme NeighbourhoodCleaningRule  0,893204 0,903846  0,886792 0,895238  0,893396
OneSidedSelection 0,836879 0,829787  0,722222  0,772277 0,815134
RandomUnderSampler 0,794393 0,807692  0,777778 0,792453  0,794549
TomekLinks 0,823944 0,833333  0,660377  0,736842  0,790863

acisindan en yiiksek skorlarin elde edildigi goriilmektedir. Bu
siniflandirict ile elde edilen en yiliksek dogruluk degeri ise
InstanceHardnessThreshold az oOrnekleme teknigi ile kullanildig:
durumda saglanmstir. Rastgele Orman ile tiim smiflandirmalarda
elde edilen en iyi sonuglar dogruluk igin %96,29, kesinlik igin
%98,07, duyarlilik i¢in %100, F1 Skoru i¢in %96,22 ve AUC igin

%96,29’dur. Rastgele Orman smiflandiricidan sonra en yiiksek
Olgiimler Gradient Boosting, ardindan AdaBoost ile elde edilmistir.
%95,32 ve %94,49 olarak elde edilen dogruluk degerleri yine
InstanceHardnessThreshold az ornekleme teknigi ile saglanmustir.
Yeniden ornekleme teknigi kullanilarak, bu caligmada test edilen
siiflandiricilar igerisinde en diisiik dogruluk %91,39 olarak K-En
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Tablo 11. Gradient Boosting i¢in siniflandirma sonuglari (Classification results for Gradient Boosting)

Ornekleme Kullanilan Teknik Dogruluk Kesinlik Duyarliik  F1 Skoru  AUC
Ormeklemesiz - 0,823529 0,809524  0,641509 0,715789  0,780755

SMOTE 0,85 0,843137 0,86 0,851485 0,85

KMeansSMOTE 0,93 0,883929 0,99 0,933962 0,93
Fazla RandomOverSampler 0,86 0,846154 0,88 0,862745 0,86
Ornekleme ADASYN 0,784615 0,752381  0,831579 0,79 0,785789

BorderlineSMOTE 0,815 0,805825 0,83 0,817734 0,815

SVMSMOTE 0,82 0,813725 0,83 0,821782 0,82

EditedNearestNeighbours 0,862745 0,870370  0,870370 0,870370  0,862269

AIIKNN 0,913978 0,910714  0,944444  0,927273  0,908120

InstanceHardnessThreshold 0,953271 0,944444  0,962264 0,953271  0,953354
Az NearMiss 0,747664 0,754717  0,740741 0,747664  0,747729
Ornekleme NeighbourhoodCleaningRule  0,893204 0,875 0,924528 0,899083  0,892264

OneSidedSelection 0,836879 0,860465  0,685185 0,762887  0,808110

RandomUnderSampler 0,803738 0,796296  0,811321 0,803738  0,803809

TomekLinks 0,823944 0,791667  0,716981 0,752475  0,802311

Tablo 12. Elde edilen en iyi sonuglar (The best results obtained)
Smiflandirict  Ornekleme Yéntemi En Iyi En Iyi En Iyi En Iyi F1 En Iyi
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik  Skoru AUC

Destek Ormekleme yok 0,797386 0,789474 0,566038 0,659341 0,743019
Vektor Fazla Ornekleme 0,935 0,884956 1,0 0,938967 0,935
Makinesi Az Ornekleme 0,934579 0,96 0,943396 0,934579 0,934312
Lojistik Ormekleme yok 0,810458 0,785714 0,622642 0,694737 0,766321
Regresyon Fazla Ornekleme 0,935 0,884956 1,0 0,938967 0,935

Az Ornekleme 0,944444 0,979592 0,925926 0,941176 0,943739
K-En Yakin Ormekleme yok 0,823529 0,825 0,622642 0,709677 0,776321
Komsu Fazla Ornekleme 0,91 0,847458 1,0 0,917431 0,91

Az Ornekleme 0,913978 0,941176 0,905660 0,923077 0,915330
Rastgele Ornekleme yok 0,843137 0,837209 0,679245 0,75 0,804623
Orman Fazla Ornekleme 0,95 0,909091 1,0 0,952381 0,95

Az Ornekleme 0,962963 0,980769 0,944444 0,962264 0,962963
AdaBoost Ornekleme yok 0,830065 0,8 0,679245 0,734694 0,794623

Fazla Orekleme 0,93 0,890909 0,98 0,933333 0,93

Az Ornekleme 0,944954 0,960784 0,944444 0,944444 0,944407
Gradient Ornekleme yok 0,823529 0,809524 0,641509 0,715789 0,780755
Boosting Fazla Ornekleme 0,93 0,883929 0,99 0,933962 0,93

Az Ormekleme 0,953271 0,944444 0,962264 0,953271 0,953354

yakin Komsu siniflandiricr ile elde edilmistir. Tiim smiflandiricilar
icin kesinlik degerleri %94 ile %98 arasinda seyretmektedir.
Duyarlilik degerleri ise genel olarak %98, %99 ve %100
seviyesindedir. Bu durum tiim smiflandiricilarin dogru pozitifleri
tespit ve yanlislari eleme kabiliyetlerinin son derece yiiksek oldugunu
gostermektedir.

Bu caligmada elde edilen sonuglar ile literatiirde ayni veri setini
kullanan ve cesitli makine 6grenmesi teknikleri ile siniflandirmalar
gerceklestiren son donemdeki diger c¢aligmalarin  sonuglari
karsilastirilmali olarak Tablo 13°te verilmistir.

Bu calismada, uygulanan yeniden 6rnekleme teknikleri ile birlikte
kullanilan DVM, LR, KNN, RO, AB ve GB smiflandiricilarinin,
literatiirdeki diger ¢aligmalarda kullanilan emsal yontemden daha
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yiiksek bagar1 sagladigi goriilmiistiir. Tablo 13°te yer alan diger
caligmalarda elde edilen en yiiksek dogruluk degeri %94,42, bunun
ardindan %94,10 ve %94’tiir. Tabloda verilen 23 ¢alismanin ortalama
bagarisi ise %83,65’tir. Bu ¢alismada elde edilen en diisiik dogruluk
degeri %91,39, Onerilen alti modelin ortalama dogrulugu ise
%94,24’tlir. Bu c¢aligmada uygulanan modeller ile elde edilen
dogruluk degerlerinin geneli, literatiirdeki diger ¢aligmalarda elde
edilen dogruluk degerlerinden daha yiiksektir. Bu caligmada en
yiiksek dogrulugu saglayan Rastgele Orman ve bunu takip eden
Gradient Boosting smiflandiricinin her ikisinin de
InstanceHardnessThreshold az 6rnekleme teknigi ile birlikte, Tablo
13’te verilen diger ¢aligmalarin timiinden daha yiiksek dogruluk
saglandig1 goriilmektedir. Literatiirdeki ¢alismalarda Destek Vektor
Makinesi yonteminin ¢ogu ¢aligmada daha yiiksek dogruluk sagladigt
ortaya konmustur. Bu ¢alismada ise uyguladigi kolektif yaklagimdan
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Tablo 13. Elde edilen bulgularin literatiirdeki ¢aligmalar ile karsilastirilmasi (Comparison of the findings with the studies in the literature)

Referans Kullanilan yontem(ler) En iyi dogruluk (%)
Agarwal ve Saxena, 2020 [28] LR, DVM, NB, KA, KNN 81,16
Livington vd., 2020 [29] Fuzzy siniflandirici 83,00
Naz ve Ahuja, 2020 [30] NB, YSA 90,34
Tigga ve Garg, 2020 [58] RO 94,10
Kaur ve Kumari, 2020 [32] DVM, KNN, YSA 89
Patil vd., 2020 [33] DVM, KA, RO 77,05
Pranto vd., 2020 [34] KNN, KA, RO, NB 77,9
Reddy vd., 2020 [35] DVM, KNN, LR, NB, GB 87,61
Nusrat vd., 2020 [36] KA, RO, GB 76,30
Varma ve Panda, 2019 [19] DVM, KNN, RO 74,67
Radja ve Emanuel, 2019 [20] NB, DVM, KA 77,3
Yahyaoui vd., 2019 [21] DVM, RO 83,67
Birjais vd., 2019 [23] NB, LR, GB 86
Wang vd., 2019 [24] RO - ADASYN 87.1
Srivastava vd., 2019 [25] YSA 92
Yuvaraj ve SriPreethaa, 2019 [26] KA, NB, RO 94
Battineni vd. ,2019 [27] LR, RO, NB 83
Kose, 2019 [37] Zeki Optimizasyon-DVM 94,42
Sisodia, 2018 [14] KA, DVM, NB 76,30
Zou vd., 2018 [15] YSA, RO 76,67
Wei vd., 2018 [16] LR, DVM, KA, NB 77,60
Kohli ve Arora, 2018 [17] AB, KA, LR, RO, DVM 85,71
Mir ve Dhage, 2018 [18] NB, DVM, RO 79,13
Literattir Ortalamasi 83,65
Onerilen DVM 93,5
Onerilen LR 94,44
Onerilen KNN 91,39
Onerilen RO 96,29
Onerilen AB 94,49
Onerilen GB 95,32
Onerilen modellerin ortalamasi 94,24

dolayi, asir1 uydurma sorununa daha az duyarli Rastgele Orman
modelinin ve bunun yaninda diger iki kolektif 6grenme modeli
Gradient Boosting ve AdaBoost yontemlerinin daha basarili sonug
verdigi goriilmiistiir.

5. Sonugclar (Conclusions)

Makine 6grenmesi saglik alaninda elde edilen bilyiik veri kiimeleri
icerisinde yer alan kritik desenleri ortaya koyarak hastaliklarin erken
teshisine olanak saglamaktadir. Bu ¢alismada diinya genelinde yaygin
olarak goriilen ve goriilme siklig1 giderek artan diyabet hastaligimin
erken teshisine yonelik makine dgrenmesi tekniklerini kullanan bir
¢ozlim Onerilmistir. Diyabet tedavi edilmedigi zaman farkli organ ve
dokularda ciddi hasar ve oliimciil sonuglara neden olabilmektedir.
Diyabet riskinin erken teshisi durumunda ise Onlenmesi ve
olusturacagt  komplikasyonlarin  azaltilmasi miimkiindiir. Bu
caligmada literatiirde diyabet teshisi konusunda yaygm olarak
kullanilan PIMA veri seti lizerinde alti farkli makine 6grenmesi
yontemi ile smiflandirmalar gergeklestirilmistir. PIMA veri seti

dengeli bir yapiya sahip degildir. Bu nedenle kullanilan alti
siniflandirict ile birlikte on dort farkli yeniden ornekleme yontemi
kullanilmigtir. DVM, LR, KNN, RO, AB ve GB makine 6grenmesi
modellerinin her birinin yeniden 6rnekleme yapilmadan ve on dort
ayr1 yeniden 6rnekleme iglemi kullanilarak elde edilen siniflandirma
bagarilart  karsilagtinlmistir.  Test edilen toplam doksan ayrn
siniflandirmanin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve AUC
olmak tlizere bes metrik ile karakterize edilen dort yiiz elli ayr1 6l¢timii
karsilastirildiginda yeniden Omnekleme yontemlerinin genelinin
siiflandirma bagarisini arttirdigi gézlemlenmistir. Bu ¢alismada elde
edilen Olgiimler literatiirde son yillarda yapilan ve ayni veri seti
lizerinde cesitli makine Ogrenmesi yontemlerini uygulayan diger
caligmalar ile karsilastirilmigtir. Bu caligmada,
InstanceHardnessThreshold az ornekleme teknigi kullanilarak, RO
siiflandirict ile elde edilen %96,29 dogruluk ve yine ayni 6rnekleme
teknigi ve GB smuflandirict ile elde edilen %95,32 dogruluk
literatiirdeki diger ¢alismalardan %2 ile %22 arasinda daha yiiksek
sonug vermigtir. Veri setindeki sinif dengesini saglayan ve bu yolla
asirt uydurma sorununa ¢oziim ireten yeniden Orneklemenin
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simiflandiric basarisim arttirict etkisi oldugu goriilmiistiir. Kolektif
O0grenme algoritmalar1 ile yeniden Orneklemenin birlesmesi daha
yiiksek bir basgari artigi getirmistir. Bu ¢alismada kullanilan fazla
ornekleme tekniklerinden KMeansSMOTE ve az oOrnekleme
tekniklerinden InstanceHardnessThreshold daha yiiksek basart artist
saglamistir. Ayrica genel olarak az 6rnekleme yontemlerinin daha ¢ok
bagar artis1 sagladigi goriilmistiir.

Veri iizerinden Ogrenen makine Ogrenmesi algoritmalarinin
bagarilarin1 belirleyen temel etken iizerinde ¢alisilan veridir. Veri
setindeki simif dengesizlikleri modelin basarisini, sonuglarin
genellenebilirligini olumsuz etkiler. Eldeki veri setinin uygun
ornekleme teknikleri kullanilarak dengeli hale getirilmesi kullanilan
modelin daha basarili smiflandirmalar  yapmasina  olanak
tanimaktadir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglar yeninden 6rnekleme
tekniklerinin performanslart hakkinda bir goriis olugturmustur. Ayrica
farkli makine Ogrenmesi modellerinin bagarilarini  karsilagtirma
olanagi tanmimustir. Gelecek c¢aligmalarda, farkli gergek diinya
problemleri ilizerinde bu galismadan edilen tecriibeler dogrultusunda
¢ozlimler iiretilmesi amaglanmaktadir.
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