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Oz

Seker hastalig1 insanlarda kan sekeri seviyesinin anormal
degerlere ulastigi  kronik bir rahatsizliktir. Seker
hastaliginin erken teshisi, bu hastaligin sebep olabilecegi
daha biiylik hastaliklarin Onlenmesi ve gerekli tedavi
planlamasinin zamaninda gergeklestirilmesi agisindan
onemlidir. Bu c¢alisma kapsaminda seker hastaligi cesitli
modeller ile teshis edilerek, bu problem igin
kullanilabilecek en uygun model belirlenmeye calisilmistir.
Calismada Lojistik Regresyon, k-En Yakin Komsuluk,
CART (Smiflandirma ve Regresyon Agaci), Rastgele
Orman, Destek Vektor Makinesi, XGBoost ve LightGBM
siniflandirict modelleri kullanilmigtir. 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak performans 6lgiitleri elde
edilmistir. Modellerin dogruluk oranlar1 sirasi ile %84.58,
%84.59, %85.02, %88.29, %84.73, %89.29 ve %88.72
olarak elde edilmistir. Modeller arasinda en iyi ii¢ dogruluk
oranin1 veren Rastgele Orman, XGBoost ve LightGBM
yontemlerinde hiper-parametre ayarlamasi
gerceklestirilerek en iyi parametreler belirlenmistir. Bu
parametreler ile final modellerinin dogruluk oranlar
sirastyla %89.30 , %90.01 ve %90.01 olarak elde edilmistir.
Sonug olarak XGBoost ve LightGBM modellerinin final
teshis modelleri olarak kullanilabilecegi gbzlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Seker hastaligi, Teshis, Siniflandirma,
Makine 6grenmesi, Topluluk 6grenimi

1 Giris

Seker hastaligi viicutta yer alan pankreas organinin
yeterince insiilin hormonu iiretememesi veya viicudun
drettigi insiilin hormonunun yetersizligine bagli olarak
gelisen ve giinlimiizde insanlarda en sik goriilen kronik
hastaliklardan bir tanesidir [1]. Agiz kurulugu, noktiiri,
politiri, polidipsi, istahsizlik, halsizlik veya ¢abuk yorulma
gibi klasik semptomlar ile ya da bulanik gdrme,
aciklanamayan kilo kaybi, kasinti, tekrarlayan mantar
enfeksiyonlar1 ya da inat¢1 enfeksiyonlar gibi daha az
goriilen semptomlar ile belirti gosteren bu hastalik [2]
hipoglisemi,  diyabetik  ketoasidoz, hiperglisemik
hiperozmolar nonketotik koma, koroner arter hastaligi,
serebrovaskiiler hastalik, periferik arter hastalifr gibi
makrovaskiiler komplikasyonlara ya da retinopati, nefropati,
noropati veya diyabetik ayak gibi mikrovaskiiler
komplikasyonlara sebep olmasi nedeni ile morbidite ve
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XGBoost and LightGBM methods, which gave the three
best accuracy rates among the models. With these
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has been observed that XGBoost and LightGBM models
can be used as final diagnostic models.
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mortalite orani yiiksek kronik metabolik hastaliklardan
biridir [3].

2021 yili itibari ile diinyada 537 milyon seker hastasi
oldugu ve sadece 2021 yilinda 6.7 milyon kisinin seker
hastalig1 sebebi ile hayatin1 kaybettigi bilinmektedir [1]. Bu
sebep ile seker hastaliginin erken teshis edilmesi, seker
hastaliginin sebep olabilecegi komplikasyonlarin Oniine
gecilebilmesi ve seker hastalifina bagli  gelisen
komplikasyonlar sebebi ile olusabilecek organ kaybi ya da
insan oliimlerinin engellenebilmesi agisindan biiyiik 6nem
tagimaktadir.

Seker hastaliginin teshisi insan sagligi uzmanlari
tarafindan elle yapilan muayeneler sonucunda ya da
hastalardan alinan kan numunelerinin laboratuvar ortaminda
tibbi bir cihaz yardimiyla incelenmesi sonunda yapilabilir.
Fakat seker hastalig1 ¢ok fazla belirti gostermeden ilerleyen
bir hastalik olmas1 sebebi ile alaninda uzman olan doktorlar
tarafindan bile net olarak teshis edilemeyebilir [4].
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Teknolojik gelismelerin hizla ilerlemesiyle birlikte diinya
niifusunu biiyiik oranda etkileyen bu gibi hastaliklarin erken
teshis edilebilmesi i¢in ¢ogu arastirmact insan sagligi
uzmanlarinin teshis siiresini en aza indirmek ve teshislerin
dogruluk oranmi arttirmak amaciyla makine 6grenmesi,
yapay zekd ve derin O6grenme alanlarinda ¢aligmalar
yurtitmektedir.

Bugiine kadar gerceklestirilen ve ayni veri kiimesinin
kullanildigr  ¢alismalarda  veri  kiimesinde  bulunan
eksikliklerin g6z ardi edilmesi ve aykir1 degerlerin
incelenmemesi model performanslarinda 6nemli derecede
azalmaya neden olmustur. Aymi zamanda hesaplanan
Ozniteliklerin karakteristik ve tanimlayict olmamasi ve hiper
parametre ayarlamasinin deneme yanilma ile yapilmasi,
diger caligmalarin performanslarini sinirlandirmstir.

Literatiirde yer alan ¢aligmalara kiyasla yapilmis olan bu
calismanin kesifsel veri analizi asamasinda kullanilan
yontemlerin  gesitliligi  sayesinde veri kiimesindeki
dengesizlikler belirlenerek veri kiimesinde yer alan eksik ve
aykirt deger sorunlari ¢oziilerek veri kiimesi siniflandirma
modelleri i¢in daha uygun bir hale getirildi. Ardindan
“Glucose”, “BMI” ve “Insulin” &zelliklerinden yeni
Ozelliklerin olusturulmasi ile kullanilan simiflandirma
modellerinde 6zelliklerin modellerdeki 6zellik &nem
diizeylerini de belirlememize katki sagladi. Bu sayede final
modellerinin  hepsi i¢in smiflandirmadaki en Onemli
Ozelligin ~ “Insulin” oldugu belirlendi. Bu c¢alisma
kapsaminda veri kiimesi iizerinde disarida tutma ve 10 katli
capraz dogrulama yontemleri ayri ayrt kullanild1 ve en iyi
dogruluk veren yontemin 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi
oldugu belirlendi. Final modellerinin olusturulmast
belirlenen bu yontem iizerinden gergeklestirildi.

Gergeklestirilen bu ¢aligmada ise Kaggle platformunda
yer alan ve literatiirde; “Pima Indians Diabetes” ismi ile
bilinen ac¢ik kaynak veri kiimesi kullanilarak seker
hastaliginin analizi, belirlenmesi ve siniflandiriimasina
yonelik makine Ogrenmesi siniflandirma  modelleri
kullanilarak  kullanilan ~ modellerin  performanslarinin
karsilagtirtlmasi ve 6zellik 6nem diizeylerinin belirlenmesi
gerceklestirilmistir. En iyi dogruluk veren modellerde hiper
parametre ayarlamasi gergeklestirilerek teshis asamasinda
kullanilabilecek final modeller belirlenmistir.

Bu c¢alismanin 2. bolimiinde literatiirde yer alan
calismalara deginilerek bir literatiir 6zeti verilmistir. 3.
bolimde calisma kapsaminda kullanilan yaklagimlardan,
veri kiimesinden ve veri kiimesinin uygulanacak olan
modellere uygun hale getirilmesi asamasina kadar yapilan
islemlerden bahsedilmistir. 4. bolimde ise ¢alismanin
deneysel sonuglarina deginilmistir. Son olarak ise 5.
bolimde c¢aligmanin  sonuglari  verilerek  ¢aligma
sonlandirilmistir.

2 Literatiir taramasi

Gilintimiizde teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte
birgok alanda teknolojik yenilikler gerceklesmistir ve bu
yenilikler giin gectik¢e artmaktadir. Giiniimiizde teknolojik
yeniliklerin en énemli kullanim alanlarindan bir tanesi de
saglik alamidir. Saglik alanindaki verimliligin arttirilmasi,
tedavi planlamasinin zamaninda gergeklestirilmesi, dogru ve

hizli bir sekilde hastalik teshislerinin yapilabilmesi igin
yapay zeka teknolojileri sik¢a tercih edilen ydntemler
arasinda yer almaktadir [5-6]. Literatiirde yer alan
calismalarda incelendiginde saglik alaninda hastaliklarin
teshis edilmesi, siniflandirilmasi: ve hastaliklara bagli 6liim
risk oranlarmin tahmin edilmesi iizerine bir¢ok calisma
yapildigr  goriilmektedir. Literatiirdeki ~ calismalar
incelendiginde seker hastaligt tahmin veya teshisi igin
yapilmig birgok ¢alismamin var oldugu ve farkli veri
kiimelerinin kullanildig1 goriilmektedir. Veranyurt ve ark.
gerceklestirdikleri ¢alismada birgok hastaligin olusumuna
sebep olmasi ve goriilme sikligmin giderek artmasi sebebi ile
seker hastaligi {izerine ¢aligmiglardir. Caligsmalarinda
hastaligin erken teshis edilebilmesinde biiyiik 6neme sahip
degiskenlerin oldugu acik kaynak bir veri kiimesini segerek
bu veri kiimesi tizerinde Rastgele Orman, K-En Yakin
Komsu ve Adaboost modellerini kullanarak seker hastaligini
sirastyla %92.30, %92.3 ve %90.59 basari oranlar ile tespit
etmislerdir [7]. Ozkan ve ark. [8] ¢alismalarinda seker
hastalig1 tanisinin konulmasinda veri kiimesinde yer alan
hangi degiskenin daha onemli oldugunu belirlemek igin
smiflandirma modellerini iki farkli yaklagim iizerine
kurmuslardir. Ayrica kullandiklar1 veri kiimesini bir devlet
hastanesinden 18 yasindan biiyiik hastalardan topladiklari
veriler ile elde etmislerdir. Calismalarinda goze garpan bir
diger detay ise veri kiimelerinde yer alan verilerin sadece
seker hastasi olan ve seker hastasi olmayan hastalardan
olusturmaktan ziyade seker hastasi olan, gizli seker hastaligt
(prediyabet) olan, seker hastaligi olmayan ve gizli seker
hastaligi olmayan hastalardan elde ederek
gerceklestirmiglerdir. Caligmalarinda  kullandiklar1  veri
kiimesinde yedisi kategorik olmak iizere 39 bagimsiz
degisken yer almaktadir [8]. Yaptiklar1 bu ¢alismada seker
hastaliginin tahmini i¢in denetimli 6grenme tekniklerinin
performanslarini kargilastirmislardir. Calisma sonucunda en
iyi performansa sahip algoritmanin Rastgele Orman
algoritmast oldugunu ve modelin dogrulugunun %84,48
oldugu belirtmiglerdir [8]. A¢ik kaynak veri kiimelerinden
bir bagkasinin kullanildigi Akyol ve ark. [4] seker
hastaliginin erken tanist gergeklestirmek icin yaptiklart bu
caligmada seker hastaliginin belirtileri olan poliiiri, polidipsi
ve polifaji gibi Ozniteliklerin oldugu bir veri kiimesini
kullanmiglardir. Gergeklestirdikleri ¢alismada Topluluk
Oylama, Gradyan Artirma, Rastgele Orman, K-En Yakin
Komsu ve Derin Sinir Ag1 modellerini kullanmiglardir. Bes
kath c¢apraz dogrulama yontemi sonucunda modellerin
dogruluk oranlarini sirast ile %97.31, %95.38, %96.54,
%85.58 ve %95.19 olarak bulduklarini belirtmiglerdir [4].
Fakat calismada veri kiimesinde yer alan &zniteliklerden
hangisinin ya da hangilerinin 6nemli olduguna
deginilmedigini ilerleyen g¢alismalarinda bunun tespiti ve
smiflandirma modellerinin optimizasyonu iizerine ¢aligmay1
hedeflediklerini belirtmiglerdir [4]. Seker hastaliginin erken
donemde teshis edilebilmesi i¢in yapilan farkl bir ¢aligmada
ise agik kaynak bir veri kiimesi kullanilmistir. Kullanilan
veri kiimesi seker hastalifi semptomlarini gdsteren seker
hastas1 tanis1 konmus ve seker hastaligi tanis1 konulmamis
ama geker hastalifi semptomlarini gosteren bireylerden
dogrudan yapilan bir anket ¢aligmasi ile olugturulmustur [9].

65



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2023; 12(1), 064-071
M. Korkmaz, K. Kaplan

Bu ¢alismada ig, bes ve 10 kath c¢apraz dogrulama
yontemleri kullanilmigtir. 10 katli ¢apraz dogrulama
sonucunda K-En Yakin Komsu modeli %99.81 dogruluk
orani vermistir. Ayrica ¢aligma kapsaminda veri kiimesinde
yer alan seker hastaligi semptomlarimin yer aldig: kiigiik bir
anket tarzi bilgisayar arayiizli hazirlanarak seker hastaliginin
6n tahminin yapilmasi gergeklestirilmistir [9].

Literatiirde yer alan calismalar incelendiginde seker
hastaliginin makine O6grenmesi yontemleri kullanilarak
birgok siniflandirma modeli 6nerildigi goriilmektedir. Seker
hastaliginin siniflandirilmasi i¢in kullanilan en yaygin agik
veri kiimelerinden bir tanesi “Pima Indians Diabetes” (PID)
isimli veri kiimesidir. Bu veri kiimesinin dahil edildigi
calismalardan birisini Tigga ve ark. ger¢eklestirmistir [10].
Calismalarinda kullandiklar1 diger bir veri kiimesini 18 yas
isti 952  katilmcidan  topladiklar1  veriler ile
olusturmuslardir [10]. Calismalarinda kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalar1 Lojistik Regresyon, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes, Karar Agact
ve Rastgele Orman algoritmalaridir. Bu siniflandirma
algoritmalari siras1 PID veri kiimesi {izerinde %74.4, %70.8,
%74.4, %68.9, %69.7 ve %75 dogruluk degerlerini
vermistir. 10 katl ¢apraz dogrulama sonuglari ise sirasiyla
%77, %74.2, %77, %75.6, %74.9 ve %77.4 seklindedir [10].
Calismalarinda kullanmak iizere kendilerinin olusturduklari
daha kapsamli olan veri kiimesinde ise ayni modeller
iizerindeki sonuglar PID veri kiimesinin sonuglarina kiyasla
daha iyi sonuglar vermistir [10]. Bu sonugta gostermektedir
ki kullanilan veri kiimesinin i¢erigi ne kadar kapsamli olursa
modeller o kadar iyi sonug vermektedir. Bir diger ¢caligmada
ise [11] makine O6grenmesi siniflandirma algoritmalari
kullanilarak yapilan seker hastaligi tahmini ¢aligmasinda
yine ayni veri kiimesi kullanilmistir ve modellemelerden
once iki yeni 6zellik ¢ikarimi yapilmigtir. Bunun sonucunda
kan basinci degeri 80’in iizerinde ve glikoz seviyesi 105’in
iizerinde olan herkes seker hastasi olarak tanimlanmistir
[11]. Yapilan c¢alismada Rastgele Orman, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektéor Makinesi, Karar Agact ve YSA
(Yapay Sinir Ag1) algoritmalart ile tahmin modelleri
olusturulmustur. Bu algoritmalar sonucunda %88.31, %81,
%77, %84 ve %86 dogruluk oranlari elde edilmistir [11].
Ayni veri kiimesinin kullanildig: diger bir ¢aligma da Chang
ve ark. makine Ogrenmesi algoritmalarina dayali seker
hastalig1 siniflandirma ¢alismasinda J.48, Naive Bayes ve
Rastgele Orman algoritmalarim1  kullanmuglardir  [12].
Yapilan bu c¢alismada arastirmacilar ozellik sec¢iminin
siniflandirma modelleri iizerindeki etkisini incelemek icin
modelleri 6zellik se¢imi olmadan, ti¢ faktorlii ve bes faktorlii
Ozellik segimine bagli olarak gosterdikleri sonuglari
incelemislerdir [12]. Calismada kullanilan algoritmalar
arasinda Rastgele Orman algoritmasinin 6zellik segimine
tabi tutulmadig1 durumda %79.57 dogruluk orani ile diger iki
algoritmadan ve 6zellik segimlerine tabi tutulan modellerden
daha iyi sonug¢ verdigini gozlemlemislerdir [12]. Joshi ve
ark. yaptigi PID veri kiimesinin kullamldigi diger bir
caligmada ise [13] WEKA yazilim araci kullanilarak seker
hastaliginin siiflandirilmasinda kullanilan farkl
yontemlerin performans analizinin incelenmesi
gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmada Bayesnet, Naive Bayes,

J48, Rastgele Orman, Rastgele Agag, REP Agaci, CART
(Siniflandirma ve Regresyon Agaci) ve K-En Yakin Komsu
algoritmalarmi kullanmiglardir. Bu algoritmalarin sirasiyla
seker hastaligini dogru siniflandirma oranlarmin %78.25,
%76.30, %84.11, %98.43, %100, %83.07, %77.21 ve %100
gozlemlenmistir [13]. Aymi veri kiimesi kullanilarak yapilan
diger bir ¢alismada da Harman [14] Destek Vektér Makinesi
ve Naive Bayes algoritmalar1 kullanilarak seker hastaligi
siiflandirmasi yapmustir. Yapilan ¢aliymada Harman veri
kiimesindeki dengesiz sinif problemini ¢6zmek i¢in SMOTE
teknigini kullanmigtir [14]. Calisgma sonucunda Destek
Vektor Makinesi %90 dogruluk, Naive Bayes algoritmasi ise
%77 dogruluk orani vermistir [14]. Aym veri kiimesinin
kullanildigi farkli bir ¢aligmada Gua ve ark. seker
hastaligimin ~ tahmini  i¢in yalnizca Bayes aglarini
kullanmuislardir [15]. Calismanin sonucunda Naive Bayes ag1
%71.5 dogruluk orami verirken Onermis olduklari “Byes
Network” isimli metot ile %72.3 dogruluk oram elde
etmiglerdir [15]. Farkli bir ¢alismada ise seker hastaliginin
tahmini i¢in Er ve ark. ESA (Evrisimli Sinir Ag1) ve LSTM
(Uzun/Kisa Siireli Bellek) modellerini kullanilmiglardir [16].
Arastirmacilar veri kiimesi iizerinde iki deney yapmuislardir.
Ilk deneyde veri kiimesinin %70 egitim, %30 test Verisi
olarak bélmiislerdir. ilk deneyin sonucunda ESA modelinde
%82.47 dogruluk LSTM modelinde %83.77 dogruluk elde
etmislerdir. Ikinci deneylerinde ise veri kiimesini %80
egitim, %20 test verisi olacak sekilde bdlmiislerdir ve bu
deney sonucunda ESA modelinde %83.25 dogruluk LSTM
modelinde ise %85.21 dogruluk elde etmislerdir [16]. Ay
zamanda 6nermis olduklar1t ESA+LSTM hibrit modeli veri
kiimesinin %70 egitim, %30 test verisi olarak ayrildig
deneyde %85.21 dogruluk oran1 %80 egitim, %20 test verisi
olarak ayrildigi deneyse ise %86.45 dogruluk orani vermistir
[16]. PID veri kiimesinin ¢aligmaya dahil edildigi bir diger
calismada ise XGBoost ve Karar Agaci tabanli algoritmalar
kullamilmistir [17]. Yapilan bu ¢aligmada Tiirkiye’de on
yillik ¢alisma sonucunda olusturulan bir seker hastalig1 veri
kiimesi de kullanilmigtir [17]. Karar Agaci, Rastgele Orman,
Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalarinin kullanildigt
bu caligmada PID veri kiimesine uygulanan algoritmalar
daha yiiksek dogruluk oram1 vermistir. Kullanilan
algoritmalarin PID veri kiimesi {izerinde gostermis olduklart
dogruluk oranlart sirasiyla %75.82, %81.05, %81.70 ve
%82.35 seklindedir [17]. Ayni veri kiimesinin kullanildig1
farkli bir ¢alisma da ise Karegowda ve ark. alisilmisin
disinda veri kiimesini %60 egitim ve %40 test verisi olacak
sekilde bolerek kullanmislardir. Yapilan bu ¢alismada seker
hastaliginin kural tabanli siniflandirmasinda K Ortalama
Kiimeleme ve Karar Agaci C4.5 algoritmalarini
kullanmiglardir [18]. Yapilan ¢alismanin sonucunda bu iki
algoritmanin olusturdugu hibrit modeli kullanilmislardir ve
Onerilen bu model %93.33 dogruluk oranmi vermigtir [18].
PID veri kiimesinin ¢alismanin bir kisminda ele alindig: bir
diger calismada Maniruzzaman ve ark. seker hastaliginin
siiflandirilmasi icin karsilastirilmali yaklagimlar
énermislerdir [19]. Onerdikleri bu yaklasimlardan birisi olan
Gauss siireci (Gaussian Process) tabanli model PID veri
kiimesi tizerinde %81.97 dogruluk orami vermistir [19].
Deperlioglu ve ark. yaptig: bir ¢alisma ise ayni veri kiimesi
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tizerinde derin sinir aglar1 tabanl Oto Kodlayici Sinir Aglar
(OKSA) kullanilmigtir [20]. Kullandiklar1 bu OKSA modeli
ile %9730 dogruluk oram1 elde edilmistir [20].
Calismalarinda OKSA modelini tercih etmelerinin nedeni ise
herhangi bir optimizasyon islemi yapmadan smiflandirma
isleminin basarisinin arttirilabilecegini gostermektir [20].
Karsilastirmali olarak gerceklestirilen bir baska calismada
Cihan ve ark. Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu,
Destek Vektdr Makinesi, Gauss Naive Bayes, Karar Agaci,
Rastgele Orman ve Yapay Sinir Ag modellerini
kullanilmuglardir [21]. 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi ile
modellerin degerlendirilmesi sonucunda Lojistik Regresyon
modelinin diger modeller arasindaki en iyi sonucu verdigi
goriilmiistiir. Modelin performans 6Slciitleri olarak kesinlik,
duyarlilik, ROC ve PRC degerleri dl¢lilmiistiir. Bu degerler
sirast ile 0.76, 0.77, 0.83 ve 0.83 seklindedir [21]. Ayn1 veri
kiimesinin kullanildig1 farkli bir ¢alismada ise [22] Kumar
ve ark. smiflandirma tahmini i¢in Derin Sinir Ag1 (DNN)
smiflandiricist kullanmugtir. Kullanilan modelin, %98.16
dogruluk orani ile literatiirde yer alan ¢aligmalara goére daha
iyi sonug verdigini fakat hesaplama siiresinin ¢aligmanin ana
sinirlanmast oldugunu bundan dolay1 ilerleyen ¢aligmalarda
hesaplama siiresi igin optimizasyon c¢aligmalar1 ile
hesaplama siiresinin 1iyilestirilebilmesi iizerine g¢aligsmalar
yaptlmasinin ¢alismayi daha etkin bir hale getirecegini
belirtmislerdir [22]. PID veri kiimesinin kullanmldigi son
calismalardan birisini Yildirim ve ark. gerceklestirmistir. Bu
calismada [23] Apache Spark teknolojisinden faydalanarak
Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Makinesi, Lojistik
Regresyon, Rastgele Orman ve Naive Bayes siniflandirma
algoritmalarimi kullanmiglardir. Kullandiklar1 siniflandirma
modellerini literatiirde yer alan ¢alismalardan farkli olarak
kesinlik, duyarlilik, negatif tahmin degeri, f Oolgiisii,
dogruluk, 6zgiinliik ve hata orani olmak tizere yedi farkli
Olgim degeri tizerinden degerlendirmiglerdir  [23].
Kullandiklart siniflandirma modelleri arasinda en yiiksek
ortalama dogruluk oranini veren model %85.04 ile Rastgele
Orman modeliyken en diisiik ortama dogruluk oranini veren
siniflandirma modeli ise %75.87 dogruluk orani ile Naive
Bayes modeli olmustur [23].

3 Materyal ve metot

Bu bolimde ise c¢aligmanin gergeklestirilmesinde
kullanilan yaklagimlardan ve kullanilan veri kiimesinden
bahsedilecektir. Calisma esnasinda “Pima Indians Diabetes”
veri kiimesi hakkinda detayli bilgi sahibi olabilmek amaciyla
eksik deger analizi, essiz deger analizi, sayisal ozellik
analizi, box plot analizi, swarm plot analizi, cat plot analizi
ve korelasyon analizi gergeklestirilmistir. Veri analizi
sonrasinda veri kiimesinin tahmin modelleri i¢in hazir hale
getirilmesi amaciyla eksik degerler ortalama deger ile
degistirilmis, aykir1 degerler veri kiimesinden ¢ikarilmig ve
var olan orneklerden 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. One Hot
Encoding islemi ile kategorik veriler sayisal hale
doniistiirilmiistiir. Son olarak ise veriler iizerinde
standardizasyon islemi uygulanmistir. Bu islem adimlarimi
takiben siniflandirma asamasina gegilmistir. Modelleme
esnasinda disarida tutma (Hold-Out , %80 egitim - %20 test)
ve 10 kath g¢apraz dogrulama yontemleri kullanilmistir.

Calisma kapsaminda Lojistik Regresyon, K-En Yakin
Komsu, CART (Siniflandirma ve Regresyon Karar Agaci),
Destek Vektdor Makinesi, Rastgele Orman, XGBoost ve
LightGBM modelleri kullanilmstir.

3.1 Veri kiimesi

Gergeklestirilen ¢aligma kapsaminda kullanilan veri
kiimesi Kaggle platformunda agik kaynak olarak yer
almaktadir. Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Saglik
Enstitiilerinin bir parcasi olan Ulusal Diyabet Sindirim ve
Bobrek Enstitiisii'nden (NIDDK) elde edilen bu veriler 21
yas ve Ustl kadinlardan toplanmustir [24]. Veri kiimesinde
768 hasta kadina ait veriler yer almaktadir. Tablo 1 veri
kiimesinde yer alan sekiz adet 6zellik ve bir adet hedef
degiskeni gostermektedir.

Tablo 1. Veri kiimesinde yer alan 6zellikler, agiklamalari ve
deger araliklari

Ozellikler Agiklama Deger Aralig1
Pregnancies (Gebelik) ~ Hamile kalma Sayisi 0-17 arast
Kan glukoz degeri (2
Glucose (Glukoz) saatlik seker yiikleme 0-199 arasi

testi)

Blood Pressure (Kan Kan Basinet 0-122 (mm/Hg)
Basinci) arast

Skin Thickness (Cilt

Kalihg1) Deri Kalinligt

0-99 (mm) aras1

2 saatlik kan insiilin 0-846 (mu U/ml)

Insulin (Insiilin) serum degeri arasi

BMI (Viicut Kitle

indeksi) Viicut Kitle Indeksi

(kg ve m2)

Diabetes Pedigree Kisinin seker
Function (Diyabet hastaligina genetik
Soyagaci Fonksiyonu)  olarak yatkinlik durumu

0.078-2.42 arasi

Age (Yas) Kisinin yas1 21-81 yil arasi

Outcome (Cikt1) Hedef Degisken Oveyal

3.2 Veri kiimesi analizi

Veri kiimesi hakkinda daha detayl: bilgi sahibi olabilmek
amaciyla kayip deger analizi, essiz deger analizi, sayisal
ozellik analizi, box plot analizi, swarm plot analizi, cat plot
analizi ve  korelasyon  analizi  gibi  analizler
gerceklestirilmigtir.  Yapilan analizler sonucunda veri
kiimesinde eksik deger olmadig1 fakat bazi 6zelliklerin
degerlerinde sorunlarin oldugu gozlemlenmistir. Ornegin
“Insulin” o6zelliginde degerlerin ¢ogunun sifir (0) oldugu
goriilmiistiir. Fakat veri kiimesinde “Pregnancies” ve
“Outcome” 6zellikleri diginda yer alan 6zelliklerin sifir (0)
degerini almas1 miimkiin olamayacagindan dolay1 bu durum
kullanilan veri kiimesinde eksik degerlerin oldugunu ve bu
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eksik degerlerin giderilmesi amaciyla eksik degerler yerine
sifir (0) degerlerinin girildigi belirlenmistir. Ayrica box plot
analizi ve swarm plot analizi sonrasinda veri kiimesinde
aykirt degerler oldugu belirlenmistir. Bu durumun
giderilmesi icin veri kiimesinde “Pregnancies” ve
“Outcome” dzellikleri diginda yer alan 6zelliklerdeki sifir (0)
degerleri Outcome sinif degiskenine gore ortalama deger ile
degistirilmistir.

3.3 Veri kiimesini hazirlama

Veri analizi boliimiinde bahsedilen analiz yontemleri
sonrasinda analiz sirasinda fark edilen problemlerin
giderilmesi ve veri kiimesinin makine 6grenmesi
modellerinin uygulanmasi i¢in uygun hale getirilmesi bu
asamada gerceklestirilmistir.

3.3.1 Eksik degerlerin ortalama deger ile degistirilmesi

Veri kiimesinde yer alan eksik degerlerin giderilmesi i¢in
veri kiimesindeki “Pregnancies” ve “Outcome” Ozellikleri
disinda yer alan tiim Ozelliklerdeki sifir (0) degerleri
Outcome smif degisken kirilimina gdre ortalama deger ile
degistirilmistir.

3.3.2 Aykir1 degerlerin ¢ikarilmast

Box plot analizi ve swarm plot analizinde veri kiimesinde
bazi aykir1 degerler oldugu goriildiigii icin veri kiimesindeki
alt sinir ve ist sinir deger diginda yer alan aykir1 degerler veri
kiimesinden ¢ikarilarak veri kiimesi (768,9) boyutundan
(701,9) boyutuna getirildi.

3.3.3 Ozellik ¢ikarimi

Son olarak ise var olan “Glucose”, “BMI” ve “Insulin”
ozelliklerinden oOzellik ¢ikarimi yapilarak yeni ozellikler
olusturuldu. Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te olusturulan yeni
ozellikler ve deger araliklar1 yer almaktadir.

Tablo 2. Glucose 6zelliginden ¢ikarilan 6zellikler

Tablo 4. BMI 6zelliginden g¢ikarilan 6zellikler
BMI

Viicut kiitle indeksi 18.5’ten kiiciik ise “Underweigh”

Viicut kiitle indeksi 18.5’ten biiyiik ve 24.9’a esit veya kiigiik ise
“Normal”

Viicut kiitle indeksi 24.9’dan biiyiik ve 29.9’a esit veya kiigiik ise
“Overweight”

Viicut kiitle indeksi 29.9’dan biiyiik ve 34.9a esit veya kiigiik ise
“Obesity 17

Viicut kiitle indeksi 34.9’dan biiyiik ve 39.9’a esit veya kiiciik ise
“Obesity 2”

Viicut kiitle indeksi 39.9’dan biiyiik ise “Obesity 3”

Glukoz

Glukoz degeri 70’ e esit veya 70’den kiigiik ise “Low”

Glukoz degeri 70’den biiyiik, 99°a esit veya 99°dan kiigiik ise
“Normal”

Glukoz degeri 99’dan biiyiik, 126’ya esit veya 126’dan kiigiik ise
“Secret”

Glukoz degeri 126’dan biiyiik ise “High”

Tablo 3. Insulin 6zelliginden ¢ikarilan dzellikler

Insulin

Insiilin degeri 16’ya esit veya biiyiikse ve 166’ya esit ve kiigiik ise

kiigiik “Normal”

Insiilin degeri 166°dan biiyiik ise “Abnormal”

3.3.4. One hot encoding yontemi

Olusturulan bu  ozellikler arasindaki  kategorik
degiskenler One-Hot-Encoding yontemi ile sayisal degerler
haline getirilmistir.

3.3.5. Standardizasyon

Seker hastaliginin analiz edilmesi i¢in olusturulacak olan
tahmin modellerinden dnce verilere standardizasyon islemi
uygulanarak, veriler sifir (0) ortalamali ve bir (1) standart
sapmali hale doniistiirilmistiir.

4. Deneysel sonuglar

Bu ¢aligma kapsaminda veri kiimesi %80 egitim ve %20
test veri kiimesi seklinde boliinerek modellerde iki farkli
yontem ile dogruluk skor degerleri incelenmistir. Kullanilan
tahmin modellerin, digarida tutma ydntemi ve 10 katli capraz
dogrulama sonucunda olusan dogruluk degerleri Tablo
5’deki gibidir.

Tablo 5. Veri kiimesinde yer alan 6zellikler, agiklamalari ve
deger araliklar1

10 Kath Capraz
Disarida Tutma

Dogrulama
Modeller Yontemi Dogruluk
Dogruluk
Oranlar:
Oranlar1
Lojistik Regresyon
%84.39 %84.58
(LR)
K En Yakin Komsu
%82.97 %84.59
(KNN)
Siiflandirma ve
Regresyon Agaci %80.14 %85.02
(CART)
Rastgele Orman(
%82.97 %88.29
RF)
Destek Vektor
o %79.43 %84.73
Makinesi (SVM)
XGBoost %83.68 %89.29
LightGBM %85.10 %88.72
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10 kath c¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen
dogruluk oranlar1 dikkate alindiginda en iyi dogruluk oranini
veren modellerin Rastgele Orman, XGBoost ve LightGBM
modelleri oldugu goriilmiistir. Bu sebep ile bu caligma
kapsaminda bu ii¢ modelin performansini artirmaya yonelik
Hiper-parametre ayarlamasi Pyhton Sklearn kiitiiphanesi
GridSearchCV yontemi ile gergeklestirilmistir. Tablo 6,
Tablo 7 ve Tablo 8’de final modeli olusturulacak modeller
icin ayarlanan parametreler ve parametre degerleri yer
almaktadir.

0m { *
080 {
ore {

®

Sekil. 1. 10 Katli ¢apraz dogrulama sonucunda modellerin
karsilastiriimasi

ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMASI
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Tablo 6. Rastgele orman modeli i¢in GridSearchCV ile
bulunan en iyi parametreler

Parametreler Degerler
n_estimators 100, 200, 500, 1000
max_features 3,5, 7
n_samples_split 2,5, 10,30
max_depth 3,5, 8, None

Tablo 7. XGBoost modeli i¢in GridSearchCV ile bulunan en
iyi parametreler

Parametreler Degerler
learning_rate 0.01,0.1,02,1
min_samples_split 0.1,05,3
max_depth 3,58
subsample 05,09,1.0
n_estimators 100, 500

Tablo 8. LightGBM modeli i¢in GridSearchCV ile bulunan
en iyi parametreler

Parametreler

Degerler
0.01,0.03,0.05,0.1,0.5
500, 1000, 1500
max_depth 3,58

learning_rate

n_estimators

GridSearchCV yonteminin 10 kath capraz dogrulama
sonrasinda final modelleri i¢in elde edilen en iyi
parametreleri Tablo 9, Tablo 10 ve Tablo 11’de

gosterilmistir. Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4° de ise final
modellerinin 6zellik dnem diizeyleri gosterilmistir.

Tablo 9. Rastgele orman modeli igin GridSearchCV ile
bulunan en iyi parametreler

Parametreler Degerler
n_estimators 100
max_features 7
min_samples_split 2
max_depth 8

Feature Severity Levels(Ozellik Onem Diizeyleri)
Insulin
NewlinsulinScore_Normal

e
SkinThickness

Glucose

BMI
DiabetesPedigreeFunction
Pregnancies
BloodPressure
NewGlucose_Secret
NewBMI_Obesity 2
NewBMI_Obesity 1
NewGlucose_Overweight
NewBMI_Overweight
NewBfI_Obesity 3
NewGlucose_Normal
NewGlucose_Low
NewBMI_Underweight

b T T T T T
000 005 010 015 020 025 030 035
Feature Importance Score (Ozellik Onem Puani)

Features (Ozellikler)

Sekil. 2. Rastgele Orman modeli 6zellik 6nem diizeyi

Tablo 10. XGBoost modeli i¢in GridSearchCV ile bulunan
en iyi parametreler

Parametreler Degerler
learning_rate 0.01
min_samples_split 0.1
max_depth 5
subsample 1.0
n_estimators 500

Feature Severity Levels(Ozellik Onem Diizeyleri)
Insulin

Age

Glucose

SkinThickness

BMI
DiabetesPedigreeFunction
NewlInsulinScore_Normal
BloodPressure
NewGlucose_Secret
Pregnancies
NewBMI|_Obesity 2
NewGlucose_Overweight
NewBMI_Obesity 1
NewBMI_Obesity 3
NewBMI_Overweight
NewBMI_Underweight
NewGlucose_Low
NewGlucose_Normal

Features (Ozellikler)

00 01 02 03 04 05 06 07
Feature Importance Score (Ozellik Onem Puani)

Sekil. 3. XGBoost modeli 6zellik 6nem diizeyi

Tablo 11. LightGBM modeli i¢in GridSearchCV ile
bulunan en iyi parametreler

Parametreler Degerler
learning_rate 0.01
n_estimators 500
max_depth 3
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Feature Severity Levels(Ozellik Onem Dizeyleri)
Insulin
Glucose
skinThickness
DiabetesPedigreeFunction
Age
BMI
Pregnancies
NewlInsulinScore_Normal
BloodPressure
NewGlucose_Secret
NewBMI_Obesity 2
NewBMI_Obesity 3
NewBMI_Overweight
NewBMI_Underweight
NewBMI_Obesity 1
NewGlucose_Low
NewGlucose_Normal
NewGlucose_Overweight 1 . . . . .
0 200 400 600 800 1000
Feature Importance Score (Ozellik Onem Puani)

Features {Ozellikler)

Sekil. 4. LightGBM maodeli 6zellik onem diizeyi

Tablo 12. Final modelleri ve dogruluk oranlart

Modeller Dogruluk
Rastgele Orman % 89.30
XGBoost % 90.01
LightGBM % 90.01

ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMAS!

o

Sekil. 5. Final modellerinin karsilastirilmasi

5 Sonuglar

Bu g¢alisma kapsaminda seker hastaliginin dogru
teshisinde kullanilmak iizere en uygun model belirlenmeye
calistlmistir. Bu amagla agik kaynak veri kiimesi olan “Pima
Indians Diabetes™ isimli veri kiimesi kullanilmigtir. Caligsma
kapsaminda ilk 6nce kayip deger analizi, essiz deger analizi,
sayisal ozellik analizi, box plot analizi, swarm plot analizi,
cat plot analizi ve korelasyon analizi gibi analiz yontemleri
ile analizler gergeklestirilerek veri kiimesi incelenmistir.
Veri kiimesinde eksik deger olmadig: fakat bazi 6zelliklerin
degerlerinde sorunlarin oldugu gdzlemlenmistir. Ayni
zamanda aykir1 degerlerin ¢ikarilarak veri kiimesi daha temiz
hale doniistiiriilmiistiir. Analizler tamamlandiktan sonra var
olan “Glucose”, “BMI” ve “Insulin” isimli 6zelliklerinden
ozellik ¢ikarimi yapilarak yeni ozellikler olusturulmustur.
Elde edilen 6znitelik degerleri “one hot encoding” islemi ile
sayisal isleme ¢evrilmis ve veri kiimesi analiz ve iyilestirme
islemleri tamamlanmistir. Son olarak smiflandirma
asamasinda Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, CART
(Siniflandirma ve Regresyon Agaci), Rastgele Orman,
Destek Vektér Makinesi, XGBoost ve LightGBM

smiflandirict  modelleri  kullanilmigtir.  Kullanilan  bu
modeller 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi ile test edilmis
ve performans Slciitleri hesaplanmistir. Modeller arasinda en
iyi li¢ dogruluk oranini veren Rastgele Orman, XGBoost ve
LightGBM  modellerinde  hiperparametre  ayarlamasi
yapilarak elde edilen parametreler ile final modelleri
belirlenmistir. Final modellerinin dogruluk oranlari sirasiyla
%89.30, %90.01 ve %90.01 olarak go6zlemlenmistir.
XGBoost ve LightGBM modellerinin umut vaat eden
sonuglar verdigi gozlemlenmis ve final modelleri olarak
kullanilabilecegi nerilmistir.

Calismamiz diger ¢aligmalar ile kiyaslandiginda daha iyi
sonuglar elde edildigi gdzlemlenebilmektedir. Ayni veri
kiimesinin kullanildig1 ¢alismalarda elde edilen sonuglarin
farkli olmasi, veri kiimesinde yer alan verilerden eksik
olanlarin giderilmesi, aykirt olan verilerin ne kadarinin veri
kiimesinden c¢ikarildigina veya veri kiimesinde yer alan
ozelliklerden yeni 6zelliklerin olusturulmasina bagli olan ya
da modellerin hiper parametre ayarlarinin yapilmasindaki
olusturdugu farklar olarak degerlendirilebilir.

Yapmis oldugumuz bu calismada literatiir de yer alan
calismalardan farkli olarak eksik degerlerin simif ¢ikti
degiskeninin ortalamasit ile degistirilmesi sonucunda
modellerin  performansinin  biiyiikk  oranda  arttig
gbzlemlenmigtir. Aym zamanda box plot analizi ve swarm
plot analizinde goriilen baz1 aykir1 degerler veri kiimesinden
¢ikarilarak veri kiimesinin daha temiz veri kiimesi olmasina
katk1 saglamistir.

Gelecek caligmalarda bu ¢alisma kapsaminda kullanilan
veri kiimesindeki eksik deger sorunun giderilmesi i¢in yeni
yaklagimlar  gelistirilerek  siniflandirma  modellerinin
performansinin artirilmasi planlanmaktadir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismast olmadigin1 beyan etmektedir.
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