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Oz

Seker hastaligi, kan sekerinde anormalliklere neden olan zararli hastaliklardan biridir. Bu hastaligin erken teshisi
insan viicudunda olusabilecek organ bozulmalarini engeller. Yapay zeka tabanli ¢aligmalar medikal alanda etkin
bir sekilde gerceklestirilmektedir. Makine 6grenmesine dayali bilgisayar destekli uzman sistemler bu hastaligin
erken teshisi i¢in olduk¢a faydalidir. Bu galismadaki seker hastaligi problemi, klasik bir denetimli ikili
siiflandirma problemidir. Bu verisetinde 16 6znitelik bulunmakta olup, 200" negatif 6rnek ve 320'si pozitif 6rnek
olmak iizere toplam 520 6rnek igermektedir. Onislemden gegirilen veriseti iizerinde Rastgele Orman, Gradyan
Arttirma, K-En Yakin Komsu, Derin Sinir Aglar1 ve son olarak da Oylama topluluk siniflandiricis1 kullanilarak
inga edilen modellerin performanslart disarida tutma ve 5-kat capraz dogrulama senaryolar1 ¢ercevesinde analiz
edilmistir. Her iki senaryoda da, Oylama toplulugu siniflandiricisi, deneylerde en iyi performans: sundu. Buna
gore, Oylama toplulugu siniflandiricisi, tutma teknigiyle yapilan deneylerde %100k bir siniflandirma dogrulugu
ve 5 kat ¢apraz dogrulamali deneylerde ortalama %97,31'lik bir siniflandirma dogrulugu sundu. Sonug olarak,
Oylama toplulugu siniflandiricisi kullanilarak diyabeti ger¢ek zamanli olarak erken teshis eden bir uzman sistem
tasarlanabilir.

Anahtar Kelimeler: Seker hastaligi, makine 6grenmesi, oylama topluluk simiflandiricist

Comparison of Performances of Machine Learning Algorithms for
Predicting Diabetes Mellitus in Early Stage

ABSTRACT
Diabetes mellitus is one of the harmful diseases that cause abnormalities in blood sugar. Early diagnosis of this
disease prevents organ deterioration that may occur in the human body. Artificial intelligence-based studies are
carried out effectively in the medical field. Computer-aided expert systems based on machine learning are quite
useful for the early detection of this disease. The diabetes mellitus problem in this study is a classical supervised
binary classification problem. There are 16 attributes in this dataset also it includes a total of 520 samples, 200 of
which are negative samples and 320 of which are positive samples. The performances of the models constructed
using Random Forest, Gradient Boosting, K-Nearest Neighbour, Deep Neural Networks, and finally voting
ensemble classifier are analyzed within the framework of hold-out and 5-fold cross-validation techniques on the
dataset pre-processed. In both scenarios, the Voting ensemble classifier presented the best performance in
experiments. Accordingly, the VVoting ensemble classifier offered a classification accuracy of 100% in experiments
with the hold out technique, and an average of 97.31% in experiments with 5-fold cross-validation. As a result, an
expert system that early diagnoses diabetes in real-time can be designed by using the VVoting ensemble classifier.
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I. GIRIS

Viicudun kan sekerini yapamadigi bir durum [1,2] olan seker hastalig1 hiperglisemi ile karakterize edilen
ve tanimlanan bir grup metabolik bozukluk olarak ifade edilir [3]. Seker hastaligi olarak bilinen diyabet,
kandaki anormal derecede yiiksek glikoz seviyeleri ile iliskili kronik bir hastaliktir. Diyabet, yetersiz
insiilin tiretimi ve hiicrelerin insiilinin etkisine kars1 yetersiz duyarlilig1 gibi iki nedenden birine baglidir
[4]. Bu hastalik, susuzluk, poliiiri, gorme bulanikligi ve kilo kaybi gibi karakteristik belirtiler
gosterebilmektedir [3,5]. Tedaviye miimkiin olan en kisa siirede baslamak ve kronik hiperglisemi ile
iligkili riski azaltmak i¢in erken tani gereklidir. Poliiiri, polidipsi, polifaji, agiklanamayan kilo kaybi,
enfeksiyon semptomlari ortaya ¢iktiginda tani kolaylikla konur [6]. Maniruzzanan ve arkadaslarina gore
seker hastalig1 sessiz bir katildir. Bu hastalifin ana nedeni, glikoz gibi asir1 miktarda metabolitlerin
varligidir. Yazarlar, 2014 yilinda tim diinyada yaklasik 387 milyon diyabetik insan oldugunu ifade
etmistir. Dahasi, Diinya Saglik Orgiitii'ne gore, bu rakamlar 2030 y1lina kadar iki katindan fazla olacaktir

[7].

Tibbi aragtirmalar, diyabet patolojisinin son yillarda durma egiliminde olmadigini ve arttigin
gdstermistir [8]. Diinya Saglik Orgiitii 1965 yilindan bu yana seker hastaligmin smiflandiriimasina
iliskin kilavuzlar1 periyodik olarak giincellemekte ve yayinlamaktadir [9]. Diyabetin erken teshisi,
saglikli bir yasam saglamak i¢in hayati dnem tagimaktadir [10]. Diyabetin erkenden tespiti ve analizi,
oliim oranini bir dereceye kadar azaltabilir [11]. Kalic1 tedavisi olmayan bir hastalik oldugu i¢in bu
hastaligin erken teshisi gereklidir [12]. Seker hastaliginda gesitli faktorlerin rol oynamasi ve insan
hatasinin olmasi bu hastaligin teshisini karmagik hale getirmektedir. Bir kan testi, hastaligin dogru
teshisi igin yeterli bilgi saglamaz [13]. Seker hastaliginin teshisi, yonetimi ve diger ilgili klinik
yonetimleri agisindan makine 6grenimi ve veri madenciligi yaklasimlarina biiyiik ilgi duyulmaktadir

[1].

Seker hastaligi, kan sekerinde anormalliklere neden olan zararli hastaliklardan biridir. Bu hastaligin
erken teshisi insan viicudunda olusabilecek organ bozulmalarini engeller. Seker hastaliginin teshisi, bir
tip doktoru tarafindan manuel olarak veya otomatik bir cihazla yapilabilir. Ancak, genellikle diyabetin
baslangi¢ asamasindaki belirtiler o kadar diistiktiir ki deneyimli bir doktor bile bunlari tam olarak
tanimlayamaz. Makine 6grenimi ve yapay zeka alanindaki ilerlemeler sayesinde erken agamada hastalik
tespiti ve teshisi manuel diyabet tanimaya kiyasla daha verimlidir [14—-17]. Makine 6grenmesine dayali
bilgisayar destekli uzman sistemler bu hastaligin erken teshisinde olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir. Bu
calismanin amaci, makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanarak diyabetin erken asamada tanisini
gerceklestirmektir.

Literatiirde makine 6grenimi ve yapay zeka teknikleri araciligiyla diyabeti otomatik algilama, teshis ve
kendi kendini yonetme konusunda bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Ornegin, Bala Manoj Kumar ve ark.
[10] Pima diyabet veriseti {izerinde dogru tahmin i¢in denetimsiz bir grenme yaklasimi olan Derin Sinir
Ag1 (DSA) siniflandiricist ve 6zellik se¢imi i¢in Ekstra Agacglar ve Rastgele Orman ile paketlenmis
Ozellik Onem Modeli kullanmistir. Model, %98.16 dogruluk ile diger giincel yoéntemlere kiyasla iyi
performans elde etmistir. Kumari ve ark. [1] Pima diyabet veriseti ve meme kanseri verisetinde
hastaligin pozitif ve negatif olarak ikili siniflandirmasi i¢in yumugak oylama siniflandiricili Rastgele
orman, lojistik regresyon ve Naive Bayes kullanmislardir. Maniruzzaman ve ark. [7] diyabet hastaliginin
tespiti i¢in Gauss stire¢ siniflandiricisinin performansinit makine 6grenmesinde iyi bilinen siniflandirma
teknikleriyle karsilastirdilar. Gauss siire¢ siniflandiricisi tabanlt model digerlerine kiyasla basarili bir
performans sunmustur. Khaleel ve Al-Bakry [18], seker hastaliginin olup olmadigini tahmin etmek igin
Pima diyabet veriseti lizerinde Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve K-En Yakin Komsu algoritmalarinin
performanslarini karsilastirmis ve Lojistik Regresyon algoritmasinin diyabeti tahmin etmede diger
algoritmalara kiyasla daha verimli oldugunu gostermislerdir. Mercaldo ve ark. [8] diyabet teshisine
yardimc1 olmak ve hizlandirmak igin diyabetten etkilenen hastalari Diinya Saghk Orgiitii kriterleri
cercevesinde se¢ilmis bir dizi 6zelligi kullanarak siniflandirabilen bir yontem 6nermislerdir. Howsalya
ve ark. [4] diyabet teshisi igin Farthest First kiimeleme ve Sirali Minimal Optimizasyon algoritmalarinin
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entegre edildigi bir yaklasimi 6nermislerdir. Yazarlarin onerdikleri ¢alisma, diyabetik ve diyabetik
olmayan ornekler iceren Pima diyabet veriseti tizerinde olduk¢a basarili bir performans sunmustur.
Prabha [19], diyabetin kolay tespitini saglamak i¢in bileklik fotopletismografi sinyaline ve temel
fizyolojik parametrelere dayali bir diyabet tespit sistemi onermistir. Sistemi gelistirmek i¢in diyabet,
prediyabet ve normal kosullara sahip 217 katilimcidan olusan bir veriseti elde etmistir. Mel frekans
cepstral katsayilarinin elde edildigi verisetindeki 6znitelik boyutunu azaltmak i¢in bir hibrit 6zellik
secim yontemini kullanmistir. Reddy ve ark. [11] diyabeti maksimum dogrulukla tahmin eden bir model
tasarlamak i¢in Pima diyabet veriseti {izerinde ¢esitli makine Ogrenme siniflandiricilarinin
performanslarini incelemislerdir. Viloria ve ark. [13] Kolombiyali hastalarda belirtilen faktorlere dayali
olarak diyabeti olmayan, diyabete yatkinligi olan ve diyabetli olmak lizere Destek Vektor Makinesi
kullanarak siniflandirma gergeklestirmislerdir. Zou ve ark. [20] Cin'in Luzhou kentindeki hastaneden
elde edilen veriler tizerinde diyabeti tahmin etmek igin Karar Agaci, Rastgele Orman ve Sinir Agi
algoritmalarinin performanslarini incelemiglerdir. Caligsmalarinda sirasiyla boyut azaltma ve 6znitelik
secimi yontemleri olan temel bilesen analizi ve minimum fazlalik maksimum uygunluk diizeyi
yontemlerine kiyasla tiim 6zniteliklerin oldugu veriseti lizerinde en yiiksek dogrulugu elde etmislerdir.
Lai ve ark. [21], 18 ile 90 yaslar1 arasindaki 13.309 Kanadali hastanin en son kayitlarinin yani sira
laboratuvar (yas, cinsiyet, aclik kan sekeri, viicut kitle indeksi, yiliksek yogunluklu lipoprotein,
trigliseritler, kan basinci ve diisiik yogunluklu lipoprotein) verileri iizerinde olusturduklari modellerin
performanslarini incelemiglerdir. Buna goére, Gradyan Arttirma Makinesi ve Lojistik Regresyon
modelleri Rastgele Orman ve Karar Agaci ile olusturulan modellere kiyasla daha basarili olmustur.
Nahzat ve Yaganoglu [22], en yiiksek dogrulukla en iyi siniflandirictyr bulmak igin Pima diyabet veriseti
tizerinde K-En Yakin Komsu, Rastgele Orman, Destek Vektér Makinesi, Yapay Sinir Ag1 ve Karar
Agact makine 6grenimi algoritmalarinin performanslarini incelemislerdir. Yazarlar ¢alismasina gore,
diger makine 6grenimi yontemlerine kiyasla Rastgele Orman, diyabet tahmininde yiiksek dogruluk
sunmustur. Khanam ve Foo Pima [12], diyabet veriseti {lizerinde diyabet tahmini igin c¢esitli
yontemlerinin performanslarini karsilastirmislardir. Iki gizli katmana sahip sinir aglar1 en basarili
performansi sunmustur. Sneha ve Gangil [23], diyabetin erken tespitinde yer alan 6zelliklerin se¢imine
odaklanmislardir. Onemli dzelliklerin tespiti ve makine 6grenimi ile klinik sonuclara en yakin sonucu
sunan en uygun siniflandirictyr bulmay1 amaglamiglardir. Yazarlarin ¢alismasina gore, Karar agact ve
Rastgele Orman, sirasiyla %98.20 ve %98.00 ile en yiiksek 6zgiilliige sahiptir. Naive Bayes, %82.30 ile
en iyi dogrulugu sunmustur.

Gorildiigi lizere literatiirde halka acik Pima diyabet veriseti lizerinde gergeklestirilmis bir¢cok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu galismada, diyabetin erken tanisi i¢in hazirlanmig ve giincel olan halka agik diyabet
hastalig1 veriseti iizerinde siniflandirici algoritmalarin performanslari ele alinmistir. Diyabet verilerinin
siniflandirmasi i¢in yiiriitiilen deneysel ¢aligmalar, disarida tutma ve capraz dogrulama tekniklerini
kullanarak kapsamli bir karsilagtirma ve yorumlama igermektedir.

Bu ¢alismanin geri kalani asagidaki sekilde diizenlenmistir. Boliim 2, bu ¢calismada kullanilan verisetini
ve uygulanan metodolojiyi agiklar. Deneysel ¢alismalar ve elde edilen sonuglar ayrintili olarak Béliim
3'te sunulur ve tartigilir. Son olarak, Boliim 4°te elde edilen sonuglar 6zet olarak sunulmus ve ayrica
ileride yapilacak calismalara yer verilmistir.

. METOT

A. VERISETI

Calismada kullanilan veriseti Islam ve ark. [24] tarafindan olusturulmustur ve UCI makine 6grenimi
deposundan indirilebilir. Bu veriseti, Banglades, Sylhet'teki Sylhet Diyabet Hastanesinde 520 hastadan
anket yoluyla elde edilen verileri igermektedir. Bu hastalardan 320’si pozitif, 200’{ ise negatiftir.
Veriseti diyabetle ilgili semptomlar1 iceren 16 Oznitelikten olugmaktadir. Yas haricindeki tiim
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Ozniteliklerde Evet/Hayir gibi kategorik degerler bulunmaktadir. Bu 0&znitelikler Tablo 1°de

listelenmistir.
Tablo 1. Verisetindeki oznitelikler ve deger araliklar:

No Oznitelik Deger Arahgi
1 Yas [20-65]
2 Cinsiyet Erkek, Kadin
3 Poliiiri Evet, Hayir
4 Polidipsi Evet, Hayir
5 Ani kilo kayb1 Evet, Hayir
6 Zayiflik Evet, Hayir
7 Polifaji Evet, Hayir
8 Genital pamukguk Evet, Hayir
9 Gorsel bulaniklik Evet, Hayir.
10 Kagmt1 Evet, Hayir
11 Sinirlilik Evet, Hayir
12 Gecikmeli iyilesme Evet, Hayir
13 Kismi parezi Evet, Hayir
14 Kas sertligi Evet, Hayir
15 Alopesi Evet, Hayir
16 Obezite Evet, Hayir

B. MODELLERIN INSASI

Diyabet hastaligin1 erken agamada tahmin etmek i¢in Rastgele Orman (RO), Gradyan Arttirma (GA),
K-En Yakin Komsu (K-EYK) makine 6grenmesi algoritmalari ve ayrica bunlarin oylama yaklagimi ile
birlestirildigi oylama topluluk siniflandiricisi kullanilmistir. Bunun yani sira, Derin Sinir Aglarinin
performansi da ¢alisma kapsaminda degerlendirilmistir. Sekil 1, bu ¢alismadaki modellerin ingas1 ve
degerlendirilmesine ait akis semasini gdstermektedir. Oncelikle verisetindeki Evet/Hayir kategorik
degerleri 0 ve 1 sayisal degerlerine dontstiiriilmiistiir. Ardindan, her bir model i¢in parametreler
belirlenmis ve bu parametrelere uygun olarak modeller olusturularak egitim ve test islemleri
gergeklestirilmistir. Egitim ve test islemi igin veriseti disarida tutma ve 5-kat ¢apraz dogrulama
yaklagimlari ile gergeklestirilmistir. Digarida tutma yaklagiminda veriseti %80 egitim, %20 test verisi
olarak rasgele boliinmiistiir. 5-kat ¢apraz dogrulama yaklagiminda ise veriseti 5 parcaya boliinmiis ve
her katta 4 parca egitim bir parga ise test i¢in kullanilmigtir. Modellere egitim i¢in verisetindeki 16
Oznitelik girig olarak verilmis Pozitif (1) ve Negatif (0) seklinde iki ¢ikis elde edilmistir. Egitim
isleminden sonra test islemi gergeklestirilmistir. Model performanslarini arttirmak i¢in parametreler
iizerinde ince ayar yapilmasi bilinen bir olgudur. Bu bakis acisiyla, bu ¢alismada her test isleminden
sonra mevcut modelin siniflandirma performansi bir 6nceki modelin performansi ile karsilagtirilmigtir.
Tekraren yeni parametre degerleriyle insa edilen modeller ile yapilan deneme yanilma galigmalarinda
en iyi performansa sahip model bilgisi saklanmistir. Tablo 2, yapilan denemeler sonucunda en iyi
performansin elde edildigi parametre degerlerini gostermektedir.
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/ Diyabet Veriseti \

Modellerin parametrelerinin tanimlanmast

Topluluk Siniflandirict
Oylama

1019\l |9SAallg
JOI9IA |9SAallg

Siniflandirma

Diisiik ‘

performans Sonuglarin degerlendirilmesi

Daha iyi performans

En Basarili Model

Sekil 1. Makine 6grenmesi modellerinin olugturulmasi ve degerlendirilmesi icin akis semasi

Tablo 2. Her bir model i¢in en iyi performanst sunan parametrelerin bilgisi

Model Parametreler

GA n_estimators=100, learning_rate=0.02,max_depth=5

RO n_estimators=4, random_state=55

K-EYK n_neighbors=4

DSA Optimizer Algorithm:Adamax, Learning Rate=0.002, beta 1=0.9, beta_2=0.999

Aktivasyon fonksiyonu: Relu

Giris katmanindaki néron sayisi: 16

Cikis katmanindaki néron sayisi:2

Gizli katman sayis1:5

Gizli katmanlardaki néron sayilari:32,64,128,256,512
Epok:300

Kayip Fonksiyonu: binary_crossentropy

Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 kisaca asagida tanitilmaktadir.

B. 1. Rastgele Orman (RO)
Dogrulugu artirmak i¢in kullanilan bir topluluk siiflandiricisidir. Tek bir aga¢ kullanildiginda ortaya

¢ikan agir1 6grenme diger bir deyisle ezberleme probleminin {istesinden gelmek ic¢in gelistirilmistir.
Rastgele orman birg¢ok karar agacindan olusur Ve gesitli siniflandirma ve regresyon agaglarini bir araya
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getirir. Diger geleneksel siniflandirma algoritmalarina kiyasla diisiik simiflandirma hatasina sahiptir
[25,26].

B. 2. Gradyan Artirma (GA)

GA, regresyon ve siiflandirma problemleri i¢in kullanilan topluluk makine 6grenme y6ntemlerinden
biridir. GA'da verilere agirlik atanir ve bir dizi zayif 6grenicinin birlesiminden elde edilen verileri
egitmek icin bir model olusturulur. GA, yeni temel 6grenenler olarak ortaya ¢ikan zayif 6grenenlerin bir
kombinasyonundan egitim verileri i¢in yeni bir model olusturmak i¢in yineleme sayilari nedeniyle hala
asirt 6grenmeye sebep olabilir. Bu nedenle GA, aga¢ sayisin1 ve dgrenme hizini tanimlayarak asirt
uyumun tstesinden gelebilir [27].

B. 3. K-En Yakin Komsu (K-EYK)

Ornek tabanlhi 6grenmede temel olan bu ydntemde test drnegine en yakin k adet drnegin simf
etiketlerinin ortalamasi ile siniflandirma islemi yapilir [28]. K-EYK siniflandiricisi, bir girdinin etiketini
oklid veya kosiniis mesafesi gibi bir mesafe metriginde en yakin komsularini bularak ve komsularin
etiketlerinden ¢ogunluk oya gore tahmin eden popiiler parametrik olmayan bir siniflandiricidir [29].

B. 4. Derin Sinir Ag1 (DSA)

DSA, katman basina ¢ok sayida dogrusal olmayan ndron igeren ¢ok sayida sinir ag1 katmanindan olugan
yapay sinir aglaridir. DSA, yapi olarak sig sinir agina benzer ancak daha fazla gizli katmana ve daha
belirgin hiyerarsi yapisina sahiptir. DSA, bir¢ok Onemli uygulamada alternatif makine 6grenimi
yontemlerinden daha iyi performans gostererek 6nemli 6l¢iide ilgi gormustiir [30,31].

B. 5. Topluluk Siniflandirici

Topluluk 6grenme algoritmalari, tahmine dayali analitik ¢aligmalarda en basarili makine 6grenme
algoritmalarindan biridir [32]. Topluluk smiflandiricilar temel 6grenici denen birden fazla makine
Ogrenmesi algoritmasini bir araya getiren simiflandiricilardir. Bu yaklagim, birden ¢ok bireysel
smiflandiriciyr birlestirerek yiiksek dogrulukta topluluk smiflandiricilart olusturmay: amaglar [33].
Siiflandiric1 ¢iktilarmin birlestirilmesi, gruptaki en iyi simiflandiricidan daha iyi bir simiflandirma
performansi elde edilecegini garanti etmez. Fakat topluluk siniflandiricinin dogrulugu tiim bireysel
siniflandiricilarin - ortalama  dogrulugundan daha az degildir. Topluluk  smiflandiricilarin
olusturulmasinda bir¢ok birlestirme yaklasimi vardir. Bu yaklasimlardan ¢ogunluk oylama (Hard
Voting) ve agirlikli ¢ogunluk oylama (Soft Voting) basit, yaygin ve etkilidir [34]. Cogunluk oylama
yaklagiminda en ¢ok oyu alan sinif segilir. Bu yaklagim Esitlik 1°deki gibi tanimlanmaktadir [35].

y = max(¢(x;)) Where ¢(x;) = Yr_; fie(x;) @)

Agirliklt cogunluk oylama yaklagiminda siiflandiricinin agirhigr Esitlik 2°deki gibi hesaplanir. Bu
esitlikte, a; her bir smiflandiricinin bireysel dogrulugudur. Bu yontemde, her smmiflandirict kararinin
agirliklar1 hesaplandiktan sonra, oylamada en yiiksek puani alan sinif nihai sinif tahminidir [36]. Bu
caligmada, agirlikli gogunluk oylama yaklagimi kullanilmistir.

Ak

wy = log

(2)

1-ay
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[1l. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu béliimde tiim modellerin hem disarida tutma hem de 5-kat capraz dogrulama yaklasimu ile elde edilen
siniflandirma performanslart ortaya konulmus ve literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirilmistir.
Modellerin siniflandirma performanslarimin degerlendirilmesinde duyarlilik, 6zgilliik ve dogruluk
metrikleri kullanilmustir. Bu metrikler [37] sirasiyla Esitlik 3 ve 5 arasinda verilmistir. Duyarlilik
modellerin gergek pozitifleri ne oranda dogru siniflandirdigini, 6zgiilliik ise gergek negatifleri ne oranda
dogru simiflandirdigini ortaya koyar. Yani, duyarlilik gercek pozitiflerin, 06zgiillik ise gercek
negatiflerin dogru siniflandirma oranini vermektedir.

DP

Duyarlilik = ——— (3)

Ozgiilliik= ——— 4

Dogruluk = __ DEADN (5)
DP+DN+YP+YN

Formiillerdeki parametreler su sekilde tanimlanmaktadir:
DP: Dogru Pozitif, DN: Dogru Negatif, YP: Yanlis Pozitif, YN: Yanlis Negatif

Oylama topluluk, GA, RO, K-EYK ve DSA modellerinin disarida tutma ve 5-kat ¢apraz dogrulama ile
elde edilen siniflandirma performanslar1 Tablo 3’te gosterilmektedir. Bu degerlere gore en yiiksek
siniflandirma performansini hem disarida tutma hem de 5-kat capraz dogrulamada Oylama topluluk
siniflandirict vermistir. Digarida tutma tekniginde hem pozitif hem de negatifleri %100 dogru
smiflandirirken, 5-kat capraz dogrulamada pozitifleri %98.13 negatifleri ise %96 oraninda dogru
siniflandirmustir. ikinci en yiiksek siniflandirma performanst ise 5-kat capraz dogrulamada RO, disarida
tutma tekniginde ise GA modeline aittir. Ugiincii en yiiksek smiflandirma performansi 5-kat ¢apraz
dogrulamada GA modeline aitken, disarida tutma tekniginde DSA modeline aittir. Burada en diigiik
performansi ise K-EYK modeli gdstermistir. Egitim ve test setlerinde siniflandirici algoritmalarin
performanslarinin dengesiz olmasi makine &grenmesinde asirt 6grenme sorunu olarak bilinir. Bu
caligmadaki deneylerde test setlerinde K-En Yakin Komsu siniflandiricisi  digindaki tiim
siniflandiricilardan elde edilen basarilarin yiiksek olmast bu siniflandiricilarin  agirt  6grenme
gostermedigini ifade eder.

Tablo 3. Modellerin duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk degerleri

Performans Sonuclari (%)

5-kat Disarida Tutma
Duyarlilk Ozgiillik Dogruluk Duyarlihk Ozgiillik Dogruluk
Modeller (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Oylama Topluluk 98.13 96 97.31 100 100 100

Gradyan Artirma 95.94 94.50 95.38 100 96.97 99.04
Rastgele Orman 96.88 96 96.54 94.37 100 96.15
K-En Yakin Komsu 78.75 96.50 85.58 73.24 81.82 75.96
DSA 95.57 94.36 95.19 98.53 97.22 98.07

Sekil 2, en yiiksek siniflandirma performansi saglayan Oylama topluluk modeli ile elde edilen karisiklik
matrislerini gostermektedir. Bu matrislerden birincisi digarida tutma teknigi ile elde edilen sonucu
icermekte iken ikincisi 5-kat ¢apraz dogrulama teknigi ile her bir katta elde edilen karisiklik
matrislerinin st iiste bindirilmis olan sonu¢ matrisine ait bilgileri igermektedir. Disarida tutma
tekniginde bu model test verisetindeki tiim pozitif ve negatif 6rnekleri dogru siniflandirirken, 5-kat
capraz dogrulamada 200 negatif Ornegin 192’sini, 320 pozitif Ornegin ise 314’ini dogru
siniflandirmisgtir.
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Sekil 2. Oylama Topluluk modelinin karmagiklik matrisi: (a) Disarida tutma yontemi, (b) 5-kat ¢apraz
dogrulama

Literatiirde bu calismada kullanilan veriseti iizerinde yapilmis calismalar bulunmaktadir. Elde edilen
sonuclarin dnceki ¢aligmalarla karsilastirilmasi 6nemlidir ve Tablo 4 bu karsilastirmay1 6zetlemektedir.
Bu ¢alismalardan disarida tutma teknigini uygulayan Kumar ve ark. [38] tarafindan gergeklestirilen
caligmada elde edilen sonug ile bu ¢caligmada sunulan sonucun ayni oldugu goriilmektedir. Le ve ark.’nin
[39] calismasina kiyasla bizim ¢alismamizdaki Oylama topluluk siniflandiricist tabanli modelin daha
basarili oldugu goriilmektedir. Bunun yam sira, 10-fold capraz dogrulamanin uygulandigi
caligmalardaki basarilar ile karsilagtirildiginda 6nerdigimiz model 9%97.31 ile kabul edilebilir seviyede
bir siniflandirma dogrulugu sunmaktadir.

Tablo 4. Sonuclarin onceki calismalaria karsilastirilmasi

Calisma Yontem Veriseti Bolme Teknigi Dogruluk (%)
Kumar ve ark. [38] Gradyan Artirma Karar Disarida tutma (-%80 egitim, 100
Agaci (CatBoost) %20 test)
Le ve ark. [39] Adaptif Par¢acik Gri Kurt  Disarida tutma (-%80 egitim, 97
Optimizasyonu ve Cok %20 test)
Katmanli Algilayici
Al-Behadili ve Ku- Ag¢gozlii Tepe Tirmanmast — 10-kat ¢apraz dogruluma 97.692
Mahamud [40] algoritmasi ile ozellik

se¢imi ve Bulanik
mantikla siniflandirma

Ozer [41] Uzun Kisa Donem Bellek  10-kat ¢apraz dogruluma 98.65
Aglarin

Chaves [42] Yapay Sinir Aglari 10-kat ¢apraz dogrulama 98.1

Bu ¢aligma Oylama Topluluk Disarida tutma (-%80 100.0
Smiflandiricisi egitim, %20 test) 97.31

5-kat capraz dogrulama

IV. SONUC

Kandaki anormal derecede yiiksek glikoz seviyeleri ile iligkili kronik bir hastalik olan diyabetin erken
evrede tanisi saglikli bir yasam saglamak icin hayati nem tagimaktadir. Bu baglamda, bu ¢alismada bu
hastaligin erken tanisi i¢in Oylama topluluk siniflandiricisi, K-En Yakin Komsu, Gradyan Arttirma,
Rastgele Orman ve Derin Sinir Aglarina dayali siniflandiricilarin performanslari ele alinmistir. Buna
gore, Oylama topluluk yaklasimi %97.31 smiflandirma dogrulugu ile diger simiflandiricilara kiyasla
daha iyi performans gostermistir. Modellerin performansini dogrulayan disarida tutma ve 5-kat ¢apraz
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dogrulama tekniklerinin her ikisinde de Oylama topluluk siiflandiricisi, bireysel siniflandiricilardan
daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir ve bu verisetindeki performansi oldukga yiiksektir.
Disarida tutma yontemi ile yapilan deneylerde bu siiflandiric test verisetindeki tiim pozitif ve negatif
ornekleri dogru bir sekilde siniflandirmistir. 5-kat ¢apraz dogrulamada ise 200 negatif 6rnek igerisinden
8 tanesini, 320 pozitif 6rnek icerisinden sadece 6 tanesini yanlis siniflandiran bu siniflandirici yiiksek
dogru pozitif oran1 ve diisiik yanlis pozitif oranina sahiptir. En iyi performans sunan Oylama Topluluk
siniflandiricisi tabanli gercek zamanli ¢alisan bir uzman sistemin seker hastaliginin erken asamada
tespiti ¢aligmalarina destek verecegi diisiiniilmektedir. Bu hastalik icin 6nemli 6zniteliklerin tespiti ve
optimizasyon algoritmalar1 tabanli deneysel c¢alismalarin gelecek ¢aligma olarak yapilmasi
hedeflenmektedir.

TESEKKUR: Yazarlar, kamuya acik olan seker hastalig1 veriseti icin Islam ve ark. [24]’e tesekkiir
eder.
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