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This study aims to develop an effective predictive model for early diabetes diagnosis. Diabetes poses a
significant risk as a chronic disease worldwide. The study comprehensively addresses data settings, 
preprocessing steps, and machine learning models employed. It outlines the stages of diabetes prediction and
techniques utilized at each stage, including dataset selection, preprocessing, and various machine learning
models such as K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), Neural Networks, Random
Forest, Decision Tree, Naïve Bayes, and XGBoost. The "Classification" section summarizes the techniques
used for diabetes classification and their outcomes. The "Results" section presents the performance and 
accuracy rates of each machine learning model. Additionally, the "Artificial Intelligence" and "Expert
Doctor" sections discuss the results of predictions made by expert doctors using AI methods. Finally, the
"Comparison of Artificial Intelligence and Expert Doctor" section evaluates and compares the predictions
made by AI and expert doctors, assessing their performance (Figure A). 
 

 

Figure A. Diabetes prediction process overview: data preprocessing, machine learning models and 
benchmarking 

 
Purpose: This study delves into assessing the efficacy of diverse machine learning models alongside
Explainable Artificial Intelligence (XAI) techniques for the early diagnosis and prediction of diabetes using
healthcare datasets. With the burgeoning volume of healthcare data, data mining and machine learning have
become indispensable tools for unraveling, detecting, diagnosing, and scrutinizing diabetes datasets. 
 
Theory and Methods: The research meticulously evaluates K-Nearest Neighbors (K-NN), Support Vector 
Machine (SVM), Naive Bayes, Artificial Neural Networks (ANN), Decision Tree, Random Forest, and
XGBoost models across a comprehensive diabetes dataset spanning various healthcare systems. Model
performances are rigorously evaluated using key metrics such as accuracy, F1 score, sensitivity, and
specificity. Subsequent to rigorous data cleaning and preprocessing, each model undergoes training and
testing stages. 
 
Results: The study unveils diverse performances among the models, with XGBoost exhibiting the highest
accuracy rate of 98.91%, closely followed by Random Forest at 91.68%. Moreover, the integration of XAI
techniques like SHAP and LIME enriches model interpretability by elucidating influential features. 
 
Conclusion: Expert insights corroborate the practical viability of these models in real-world scenarios, 
underscoring their pivotal role in enhancing early diabetes diagnosis and facilitating effective disease
management strategies. This research paves the way for advancements in early diabetes diagnosis, promising
improved healthcare outcomes and patient well-being. 
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 Sağlık sektöründe büyük ver൴ kümeler൴n൴n artışı, mak൴ne öğren൴m൴ yöntemler൴n൴ d൴yabet ver൴ setler൴n൴n anal൴z൴, tahm൴n൴ ve
keşf൴ süreçler൴nde kr൴t൴k b൴r konuma taşımıştır. Bu çalışma, d൴yabet൴n erken teşh൴s൴ne odaklanarak yed൴ mak൴ne öğren൴m൴
model൴n൴n performanslarını karşılaştırmış ve Açıklanab൴l൴r Yapay Zeka (XAI) tekn൴kler൴n൴n etk൴s൴n൴ ൴ncelem൴şt൴r. K-En 
Yakın Komşular (KNN), Destek Vektör Mak൴neler൴ (SVM), Na൴ve Bayes, Yapay S൴n൴r Ağları (YSA), Karar Ağaçları,
Rastgele Orman ve XGBoost modeller൴, ver൴ tem൴zleme, ön ൴şleme, eğ൴t൴m ve test aşamalarını ൴çeren s൴stemat൴k b൴r
değerlend൴rme sürec൴ne tab൴ tutulmuştur. Değerlend൴rmeler doğruluk, F1 skoru, hassas൴yet ve özgünlük g൴b൴ performans
kr൴terler൴ temel alınarak yapılmıştır. Bu çalışmada, öncek൴ çalışmalardan farklı olarak, en ൴y൴ performans gösteren model൴n
yorumlanab൴l൴rl൴ğ൴n൴ artırmak ൴ç൴n SHAP (Shapley Add൴t൴ve Explanat൴ons) ve LIME (Local Interpretable Model-Agnost൴c 
Explanat൴ons) g൴b൴ açıklanab൴l൴r yapay zeka yöntemler൴ entegre ed൴lm൴şt൴r. Bu yöntemler, model൴n karar sürec൴nde öneml൴ 
rol oynayan özell൴kler൴ bel൴rleyerek, daha şeffaf ve anlaşılır sonuçlar elde ed൴lmes൴n൴ sağlamıştır. Ayrıca, elde ed൴len
bulgular, modeller൴n gerçek dünya uygulamalarındak൴ potans൴yel൴n൴ değerlend൴rmek amacıyla uzman görüşler൴yle 
desteklenm൴şt൴r. Sonuçlar, XGBoost algor൴tmasının %98.91 doğruluk oranı ൴le KNN (%81.18), SVM (%75.38), Na൴ve
Bayes (%75.49), YSA (%74.83), Karar Ağaçları (%76.91) ve Rastgele Orman (%91.68) algor൴tmalarına kıyasla üstün b൴r
performans serg൴led൴ğ൴n൴ gösterm൴şt൴r. Bu çalışma, mak൴ne öğren൴m൴n൴n XAI tekn൴kler൴yle entegre ed൴lmes൴n൴n, d൴yabet
teşh൴s൴ ൴ç൴n şeffaf ve etk൴l൴ çözümler sunduğunu ortaya koymaktadır. 
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 With the rise of large datasets in the healthcare sector, machine learning methods have gained significant
importance in analyzing, predicting, and discovering patterns within diabetes datasets. This study focuses on the
early diagnosis of diabetes by comparing the performance of seven machine learning models and exploring the
impact of Explainable Artificial Intelligence (XAI) techniques. The models—K-Nearest Neighbors (KNN), 
Support Vector Machines (SVM), Naive Bayes, Artificial Neural Networks (ANN), Decision Trees, Random 
Forest, and XGBoost—were evaluated using a well-structured pipeline that included data cleaning, preprocessing,
training, and testing stages. Performance metrics such as accuracy, F1 score, sensitivity, and specificity were
applied for robust evaluation. Unlike many previous studies, this research integrates XAI methods like SHAP
(Shapley Additive Explanations) and LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) to enhance the
interpretability of the best-performing model. These techniques identified critical features contributing to the
model's decisions, enabling better insights into the decision-making process. Additionally, the findings were
validated through expert opinions to ensure real-world applicability. The results demonstrated significant 
improvements, with XGBoost achieving an accuracy rate of 98.91%, outperforming the KNN (81.18%), SVM
(75.38%), Naive Bayes (75.49%), ANN (74.83%), Decision Trees (76.91%), and Random Forest (91.68%) models.
This study highlights the potential of integrating machine learning with XAI techniques for transparent and
effective diabetes diagnosis. 

10.17341/gazimmfd.1552790
 
Keywords: 

 

Diabetes,  
Explainable Artificial 
Intelligence,  
SHAP,  
XGBoost 

 

 
*Sorumlu Yazar/Yazarlar / *Corresponding Author/Authors: *hakanguler@firat.edu.tr, davci@firat.edu.tr, mustafaulas@firat.edu.tr, uzmanbilim@hotmail.com / 
Tel: +90 537 733 8252 
 

https://orcid.org/0000-0002-7599-5431
https://orcid.org/0000-0002-5204-0501
https://orcid.org/0000-0002-0096-9693
https://orcid.org/0000-0002-2557-9499


Güler ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:3 (2025) 1995-2011 

1997 

 
1. G൴r൴ş (Introduct൴on) 
 
Günümüzde ver൴ b൴l൴m൴ ve yapay zeka teknoloj൴ler൴ [1] sağlık 
sektöründe hastalıkların teşh൴s, tedav൴ ve yönet൴m൴n൴ ൴y൴leşt൴rmek ൴ç൴n 
öneml൴ dönüşümlere öncülük etmekted൴r. Bu dönüşüm, kl൴n൴k ver൴ 
anal൴z൴ alanında çeş൴tl൴ mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴n൴ 
ve uygulanmasını ൴çermekted൴r [2]. Bu bağlamda d൴yabet g൴b൴ kron൴k 
hastalıkların erken teşh൴s൴ ve etk൴n tedav൴s൴ ൴ç൴n ver൴ye dayalı 
yaklaşımlar önem kazanmıştır. D൴abetes Mell൴tus (DM), ൴nsül൴n 
eks൴kl൴ğ൴ veya ൴nsül൴n d൴renc൴ne bağlı olarak gel൴şen kron൴k b൴r 
metabol൴k bozukluktur. T൴p 1 DM, ൴nsül൴n eks൴kl൴ğ൴ (൴nsül൴nopen൴) ൴le 
karakter൴ze ed൴l൴rken, T൴p 2 DM genell൴kle ൴nsül൴n d൴renc൴ ve 
yeters൴zl൴ğ൴ neden൴yle ortaya çıkar. Ayrıca, bazı d൴yabet türler൴, ൴nsül൴n 
sekresyonundak൴ genet൴k bozukluklar, pankreas hastalıkları, 
endokr൴nopat൴ler, enfeks൴yonlar, ൴laçlar veya k൴myasal ajanlar g൴b൴ 
d൴ğer faktörlerden de kaynaklanab൴lmekted൴r. Özell൴kle T൴p 2 DM ൴ç൴n 
r൴sk faktörler൴ arasında yaş, c൴ns൴yet, a൴lede d൴yabet öyküsü, gebel൴k 
d൴yabet൴, h൴pertans൴yon, harekets൴z yaşam tarzı ve vücut k൴tle ൴ndeks൴ 
(BMI) yer almaktadır. DM'n൴n erken tanısı ve tedav൴s൴, ൴ler൴de 
gel൴şeb൴lecek makro ve m൴krovasküler kompl൴kasyonların önlenmes൴ 
açısından hayat൴ önem taşımaktadır. Pred൴yabet൴n kard൴yovasküler 
r൴skte öneml൴ b൴r artışa neden olduğu b൴l൴nmekted൴r. DM'n൴n erken tanı 
ve tedav൴s൴ ൴ler൴de gel൴şeb൴lecek makro ve m൴krovasküler 
kompl൴kasyonlar açısından hayat൴ önem taşımaktadır. Pred൴yabet൴n 
kard൴yovasküler r൴skte öneml൴ b൴r artışa neden olduğu b൴l൴nmekted൴r 
[3]. D൴yabet൴n gel൴ş൴m൴ üzer൴nde yaşam tarzı seç൴mler൴n൴n kr൴t൴k b൴r 
etk൴s൴ olduğu saptanmıştır. Bu seç൴mler൴n, k൴m൴ durumlarda hastalığın 
൴lerlemes൴n൴ gec൴kt൴reb൴ld൴ğ൴, hatta bazı vakalarda tamamen 
önleyeb൴ld൴ğ൴ görülmekted൴r. Ayrıca, yaşam tarzı terc൴hler൴, 
kard൴yovasküler hastalık r൴sk൴n൴n azalmasında da k൴l൴t b൴r rol 
oynamaktadır. Türk൴ye'de gerçekleşt൴r൴len gen൴ş çaplı tarama 
çalışmaları sonucunda, d൴yabet ve pred൴yabet vakalarının yaklaşık 
yarısının henüz tanı almadığı tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. Bu durum, r൴sk 
altındak൴ b൴reyler൴n zamanında tesp൴t ed൴lmes൴ ve düzenl൴ aralıklarla 
tarama testler൴n൴n yapılmasının önem൴n൴ vurgulamaktadır. FINDRISK 
(F൴nn൴sh D൴abetes R൴sk Score) anket൴ g൴b൴ r൴sk puanlama testler൴, r൴sk 
altındak൴ b൴reyler൴ bel൴rlemek ൴ç൴n yaygın olarak kullanılmaktadır [4]. 
 
Bu bölümde, çalışmamızın amacı, d൴yabet teşh൴s൴nde mak൴ne öğren൴m൴ 
ve açıklanab൴l൴r yapay zeka (XAI) tekn൴kler൴n൴n rolü ve bu alandak൴ 
mevcut sorunlar ele alınmaktadır. L൴teratürdek൴ eks൴kl൴kler bel൴rlenm൴ş 
ve çalışmamızın bu boşlukları nasıl doldurmayı hedefled൴ğ൴ 
açıklanmıştır. D൴yabet hastalığı günümüzde büyük b൴r sorun olarak 
karşımıza çıkmakta ve dünya çapında b൴r sorun hal൴ne gelmekted൴r. 
Hastalığın etk൴ler൴n൴n yönet൴lmes൴ ve b൴reylere k൴ş൴selleşt൴r൴lm൴ş tedav൴ 
planlarının sunulması, doğru ve güven൴l൴r b൴r ver൴ anal൴z൴ altyapısı 
gerekt൴r൴r. Bu çalışmanın amacı, d൴yabet ver൴ler൴n൴ kullanarak farklı 
mak൴ne öğrenme yöntemler൴n൴n etk൴nl൴ğ൴n൴ kapsamlı b൴r şek൴lde anal൴z 
etmekt൴r. Araştırmada SVM, Na൴ve Bayes, Yapay S൴n൴r Ağları, KNN, 
XGBoost, Karar Ağaçları ve Rastgele Orman algor൴tmaları 
kullanılarak bu yöntemler൴n d൴yabet teşh൴s൴ndek൴ başarıları 
karşılaştırmalı olarak değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Bu yöntemler൴n her b൴r൴n൴n 
yetenekler൴ ayrı ayrı anal൴z ed൴lerek sonuçlar paylaşılmıştır. 
Açıklanab൴l൴r Yapay Zeka (XAI) [5] tekn൴kler൴, model kararlarının 
anlaşılmasına ve model çıktıları üzer൴nde en fazla etk൴ye sah൴p olan 
özell൴kler൴n bel൴rlenmes൴ne yardımcı olmaktadır. Bu değerlend൴rmeler 
alanında uzman doktordan alınan ger൴ b൴ld൴r൴mlerle karşılaştırılmıştır. 
Yapılan l൴teratür taramasında d൴yabet ൴le ൴lg൴l൴ yapılan çalışmalara ve 
yöntemler൴ne odaklanılmıştır.  
 
N൴shat vd. DM olarak b൴l൴nen d൴yabet൴n öngörülmes൴n൴n, sağlık 
teknoloj൴s൴n൴n gel൴şmes൴ne ve e-sağlık s൴stemler൴n൴n oluşturulmasına 
ne kadar hızlı ve doğru b൴r şek൴lde katkı sağlayab൴leceğ൴n൴ araştırmak 
amacıyla b൴r çalışma gerçekleşt൴rm൴şt൴r [6]. Kaleem vd. daha doğru 
d൴yabet tahm൴n൴ ൴ç൴n mak൴ne öğren൴m൴nden yararlanan akıllı b൴r sağlık 

öner൴ s൴stem൴ önerd൴. Çok özell൴kl൴ ve büyük sağlık ver൴ kümeler൴n൴ 
൴şlemen൴n zorluğunu vurgulamışlardır ve K-kat Çapraz Doğrulama 
yoluyla değerlend൴r൴len yaklaşımlarının sağlamlığını vurguladılar [7]. 
Shabtar൴ vd. d൴yabet൴n etk൴s൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n ver൴ madenc൴l൴ğ൴ 
tekn൴kler൴n൴n ayrıntılı b൴r ൴ncelemes൴n൴ sunmuş ve d൴yabet ş൴ddet൴n൴ 
tahm൴n etmek ൴ç൴n Rap൴dM൴ner'ın kullanımını gösterm൴şt൴r [8]. Azbeg 
vd. güvenl൴ d൴yabet tahm൴n൴ ൴ç൴n ൴stat൴st൴ksel yöntemler൴, Blockcha൴n'൴ 
ve IPFS'y൴ ൴çeren IoT tabanlı b൴r s൴stem m൴mar൴s൴ gel൴şt൴rd൴ ve farklı 
ver൴ kümeler൴nde başarıya ulaştı [9]. Lukmanto vd. d൴yabet൴ 
sınıflandırmak ൴ç൴n özell൴k seç൴m൴ ve bulanık destek vektör mak൴nes൴ 
yöntemler൴n൴ kullanarak %89,02 doğruluk oranıyla umut ver൴c൴ 
sonuçlar elde ett൴ [10]. Zhu vd. k-ortalama kümeleme ve loj൴st൴k 
regresyon g൴b൴ ver൴ madenc൴l൴ğ൴ tekn൴kler൴n൴ kullanarak erken d൴yabet 
tanısına odaklandılar ve öner൴len modeller൴yle daha ൴y൴ sonuçlar 
b൴ld൴rd൴ler [11]. Huma vd. g൴zl൴ kalıpları ortaya çıkarmak ൴ç൴n büyük 
sağlık ver൴ kümeler൴ üzer൴nde Na൴ve Bayes ve Yapay S൴n൴r Ağı g൴b൴ 
gel൴şm൴ş mak൴ne öğrenme algor൴tmalarının ben൴msenmes൴yle erken 
teşh൴s൴n önem൴n൴ vurguladı [12]. Aam൴r vd. der൴n öğrenme ve mak൴ne 
öğrenme algor൴tmalarını kullanarak d൴yabet önces൴ tesp൴t൴ ele aldı, 
LSTM ve der൴n öğrenme yöntemler൴yle üstün performans elde ett൴ 
[13]. Febr൴an vd. d൴yabet tahm൴n൴ ൴ç൴n KNN ve Na൴ve Bayes 
algor൴tmalarını karşılaştırmış ve çeş൴tl൴ sağlık özell൴kler൴ne dayalı 
başarılı sonuçlar b൴ld൴rm൴şt൴r [14]. Gollapall൴ vd. Suud൴ Arab൴stan'dak൴ 
b൴r hastane ver൴ kümes൴nde çeş൴tl൴ mak൴ne öğren൴m൴ yöntemler൴n൴ 
kullandı ve Sentet൴k Azınlık Aşırı Örnekleme Tekn൴ğ൴ g൴b൴ dengeleme 
tekn൴kler൴yle başarıya ulaştı [15]. Dutta vd. Bangladeş'ten d൴yabetle 
൴lg൴l൴ b൴r ver൴ set൴ne er൴şerek mak൴ne öğrenme yöntemler൴n൴ ve 
h൴perparametre opt൴m൴zasyonunu kullanarak yüksek doğruluk 
oranlarına ulaştı [16]. Doğru vd. erken d൴yabet tanısı ൴ç൴n b൴rden fazla 
mak൴ne öğren൴m൴ algor൴tmasını b൴rleşt൴rerek ve sonuçları farklı ver൴ 
kümeler൴nde anal൴z ederek kolekt൴f b൴r öğrenme model൴ önerd൴ [17]. 
Panda vd. KNN algor൴tmasını ve SVM kullanarak yüksek hassas൴yetl൴ 
tahm൴ne odaklanmıştır [18]. Theerthag൴r൴ vd. d൴yabet tahm൴n൴ ൴ç൴n 
geleneksel sınıflandırma algor൴tmaları arasında çok katmanlı 
algılayıcı yöntemler൴n൴n etk൴nl൴ğ൴n൴ vurgulamıştır [19]. Mahesh vd. 
d൴yabet tanısı ൴ç൴n çeş൴tl൴ mak൴ne öğren൴m൴ yaklaşımlarını araştırdı, 
sonuçları kl൴n൴k sonuçlarla karşılaştırdı ve çeş൴tl൴ ൴ç görüler elde 
etmey൴ hedefled൴. Bu tekn൴kler൴n sonuçlarını ve karşılaştırmalarını 
paylaştılar [20]. Sng vd. ChatGPT'n൴n d൴yabet k൴ş൴sel bakımı ve 
eğ൴t൴m൴ndek൴ rolünü ൴ncelem൴ş ve ChatGPT'n൴n temel d൴yabet bakımı 
ve eğ൴t൴m൴nde anlaşılır ve doğru b൴lg൴ sağlama potans൴yel൴ne ışık 
tutmuştur [21]. Mohanty vd. çalışmalarında, Açıklanab൴l൴r Yapay Zeka 
(XAI) tekn൴kler൴ olan LIME, SHAP ve PDP g൴b൴ yöntemlerle bu 
modeller൴n şeffaflığını artırmayı amaçlamışlardır. Sağlık alanında 
açıklanab൴l൴r yapay zeka kullanımının faydalarını ൴k൴ vaka anal൴z൴ 
üzer൴nden değerlend൴rm൴şlerd൴r [22]. Payrovnaz൴r൴ vd.nın yaptığı 
çalışmada, gerçek dünyadak൴ elektron൴k sağlık kaydı ver൴ler൴n൴ 
kullanan açıklanab൴l൴r yapay zeka (XAI) modeller൴ s൴stemat൴k b൴r 
şek൴lde ൴ncelenm൴şt൴r. Araştırmada, bu tekn൴kler൴n farklı b൴yomed൴kal 
uygulamalara göre nasıl kategor൴ze ed൴leb൴leceğ൴, mevcut çalışmaların 
hang൴ eks൴kl൴kler൴ barındırdığı ve gelecektek൴ araştırma yönler൴n൴n 
neler olab൴leceğ൴ ele alınmıştır [23]. Albahr൴ vd. sağlık alanında 
güven൴l൴r ve XAI uygulamalarının değerlend൴r൴lmes൴ne yönel൴k 
s൴stemat൴k b൴r ൴nceleme sunmuşlardır. Yapay zekanın sağlıkta 
güven൴l൴rl൴ğ൴ ve açıklanab൴l൴rl൴ğ൴ üzer൴ne mevcut araştırma 
boşluklarını ele almışlardır [24]. Laur൴tsen ve çalışma arkadaşları, 
akut kr൴t൴k hastalıkların erken tesp൴t൴ amacıyla açıklanab൴l൴r b൴r yapay 
zeka erken uyarı s൴stem൴ (xAI-EWS) gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Bu s൴stem, 
elektron൴k sağlık kaydı ver൴ler൴nden elde ed൴len ver൴ler൴ açıklayıcı 
b൴lg൴lerle b൴rl൴kte sunarak kl൴n൴k uygulamalara katkı sağlamayı 
hedeflem൴şt൴r. Geleneksel erken uyarı skorlarına (EWS) kıyasla, XAI-
EWS, elektron൴k sağlık kayıtlarını (EHR) kullanarak yüksek 
doğrulukta tahm൴nler sağlamışlar ve bu tahm൴nler൴ açıklayarak kl൴n൴k 
uygulamalara entegrasyonu kolaylaştırmışlardır [25]. Zhang vd. 
çalışmasında, d൴yabet teşh൴s൴ ൴ç൴n geleneksel yöntemler൴n 
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sınırlamalarını ele alan, ger൴ yayılım s൴n൴r ağı (BPNN) temell൴ b൴r der൴n 
öğrenme yaklaşımını önerm൴şlerd൴r. Çalışmada, sınıf denges൴zl൴ğ൴n൴ 
g൴dermek amacıyla ver൴ yen൴den örnekleme ve normal൴zasyon 
tekn൴kler൴ kullanılmıştır. Bu yaklaşım, geleneksel mak൴ne öğren൴m൴ 
yöntemler൴ne kıyasla, hem doğruluk hem de duyarlılık açısından üstün 
sonuçlar elde etm൴şt൴r. P൴ma d൴yabet ver൴ set൴nde %89.81, CDC 
BRFSS2015 ver൴ set൴nde %75.49 ve Mesra d൴yabet ver൴ set൴nde 
%95.28 doğruluk oranları elde etm൴şlerd൴r [26]. Imr൴e, Cebere, 
McK൴nney ve van der Schaar’ın çalışmasında, teşh൴s ve prognost൴k 
modelleme ൴ç൴n gel൴şt൴r൴len AutoPrognos൴s 2.0 adlı otomat൴k mak൴ne 
öğren൴m൴ çerçeves൴ tanıtmışlardır. Çalışmlarında, opt൴m൴ze ed൴lm൴ş 
mak൴ne öğren൴m൴ süreçler൴n൴, model açıklanab൴l൴rl൴ğ൴ ve kl൴n൴k 
uygulama araçları sunmuşlardır. UK B൴obank ver൴ler൴ kullanılarak 
oluşturulan d൴yabet r൴sk skoru, geleneksel kl൴n൴k r൴sk skorlarından 
daha başarılı bulunmuş ve b൴r web tabanlı karar destek aracı olarak 
uygulanmıştır. Çalışma, bu açık kaynaklı çerçeven൴n kl൴n൴syenler ൴ç൴n 
teşh൴s ve prognost൴k modeller gel൴şt൴rmey൴ kolaylaştırmayı 
hedefled൴ğ൴n൴ vurgulamaktadır [27]. García-Ordás vd. çalışmalarında, 
d൴yabet൴n erken teşh൴s൴ne yönel൴k der൴n öğrenme tabanlı b൴r yöntem 
sunmuşlardır. Çalışmada, ver൴ artırımı ൴ç൴n varyasyonel b൴r otoenkoder 
(VAE), özell൴k artırımı ൴ç൴n seyrek b൴r otoenkoder (SAE) ve 
sınıflandırma ൴ç൴n b൴r evr൴ş൴ml൴ s൴n൴r ağı (CNN) kullanılan b൴r yöntem 
gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. P൴ma Ind൴ans D൴abetes Database üzer൴nde yapılan 
değerlend൴rmelerde, dengel൴ b൴r ver൴ kümes൴ kullanılarak SAE ve 
CNN’൴n b൴rl൴kte eğ൴t൴lmes൴yle %92.31 doğruluk oranı elde etm൴şlerd൴r 
[28]. Başer ve ek൴b൴ çalışmalarında, d൴yabet൴n teşh൴s൴nde mak൴ne 
öğrenmes൴ tekn൴kler൴n൴n kullanımı ൴ncelem൴şt൴r. Çalışmalarında, 1999-
2008 yılları arasında ABD'dek൴ 130 hastaneden elde ed൴len 70.000 
sağlık kaydını ൴çeren b൴r ver൴ set൴ düzenlenm൴ş ve b൴reyler൴n d൴yabet 
durumlarına göre sınıflandırılmasını yapmışlardır. Bu doğrultuda, ver൴ 
set൴ne uygun çeş൴tl൴ mak൴ne öğrenmes൴ algor൴tmaları uygulanmış ve bu 
algor൴tmaların performansları karşılaştırılmıştır. Elde ed൴len sonuçlara 
göre, en ൴y൴ performansı gösteren beş algor൴tma (Karar ağaçları, k-en 
yakın komşuluk, Loj൴st൴k regresyon, Na൴ve Bayes ve Rastgele orman) 
değerlend൴r൴lm൴ş ve doğru sınıflandırmada en ൴y൴ sonuç Rastgele 
orman algor൴tması ൴le elde ed൴lm൴şt൴r. Çalışma, mak൴ne öğrenmes൴ 
yöntemler൴n൴n d൴yabet teşh൴s൴ndek൴ etk൴nl൴ğ൴n൴ vurgulamaktadır [29]. 
Özkan ve ek൴b൴n൴n yaptıkları çalışmada, d൴yabet tanısının 
sınıflandırılmasında denet൴ml൴ mak൴ne öğrenme algor൴tmalarının 
performansları karşılaştırılmıştır. Araştırmada, Haz൴ran–Eylül 2013 
tar൴hler൴ arasında b൴r devlet hastanes൴n൴n endokr൴noloj൴ pol൴kl൴n൴ğ൴ne 
başvuran 18 yaş ve üzer൴ndek൴ 232 hastadan elde ed൴len ver൴ler 
kullanılmıştır. İk൴ farklı yaklaşımla sınıflandırma modeller൴ 
oluşturulmuştur: İlk൴nde ൴stat൴st൴ksel olarak anlamlı bulunan 18 
değ൴şken, ൴k൴nc൴s൴nde ൴se endokr൴noloj൴ uzmanlarının kl൴n൴k olarak 
öneml൴ gördüğü 21 değ൴şken kullanılmıştır. Naïve Bayes, rastgele 
orman, karar ağaçları, destek vektör mak൴neler൴, k-en yakın komşuluk, 
yapay s൴n൴r ağları ve çokter൴ml൴ loj൴st൴k regresyon algor൴tmaları ൴le 
sınıflandırmalar gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Modeller, doğruluk, duyarlılık, 
seç൴c൴l൴k, F-ölçütü, ROC eğr൴s൴ g൴b൴ çeş൴tl൴ performans ölçütler൴yle 
değerlend൴r൴ld൴kten sonra 10-katlı çapraz geçerl൴l൴k yöntem൴yle test 
ed൴lm൴şt൴r. Anal൴zler WEKA ve R Stud൴o kullanılarak yapılmış ve 
çalışma süreler൴ kayded൴lm൴şt൴r. En ൴y൴ performansı, %84,48 ve 
%81,90 doğruluk oranları ൴le rastgele orman algor൴tması gösterm൴şt൴r 
[30]. B൴lg൴n yapmış olduğu çalışmasında, d൴yabet൴n erken dönemde 
tanısına yönel൴k r൴sk tahm൴n modeller൴n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴nde mak൴ne 
öğrenmes൴ algor൴tmalarının kullanımı ൴ncelem൴şt൴r. Araştırmada, 
d൴yabet൴n ൴nsan sağlığı üzer൴ndek൴ olumsuz etk൴ler൴ne d൴kkat çek൴lm൴ş 
ve erken teşh൴s ൴le hastalığın oluşturab൴leceğ൴ tahr൴batın azaltılmasının 
önem൴ vurgulanmıştır. Çalışmada, 520 denekten alınan ver൴lerle 
oluşturulan b൴r ver൴ tabanı kullanılarak d൴yabete yakalanma olasılığını 
tahm൴n etmek ൴ç൴n Çok Katmanlı Algılayıcı Yapay S൴n൴r Ağları, Destek 
Vektör Mak൴neler൴, Karar Ağaçları, Doğrusal Ayrımcı Anal൴z൴ ve k-NN 
yöntemler൴ uygulanmıştır. Bu algor൴tmalar arasından k-NN metodu 
%99,81 doğruluk oranıyla en yüksek performansı gösterm൴şt൴r. 
Çalışma kapsamında, en yüksek doğruluğu sağlayan algor൴tma b൴r 

b൴lg൴sayar kullanıcı arayüzüne entegre ed൴lerek b൴r d൴yabet erken tanı 
k൴t൴ gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r [31]. Ramaha ve Imad’ın çalışmasında, d൴yabet൴k 
ret൴nopat൴ teşh൴s൴nde kullanılan b൴lg൴sayar destekl൴ karar destek 
s൴stemler൴ ൴ncelenm൴şt൴r. Çalışma, mak൴ne öğren൴m൴ ve der൴n öğrenme 
yaklaşımlarının bu alandak൴ kullanımını derlem൴ş, bu yaklaşımların 
öner൴len metodoloj൴ler, kullanılan ver൴ setler൴ ve elde ed൴len sonuçlar 
açısından karşılaştırmasını yapmıştır. D൴yabet൴k ret൴nopat൴, d൴yabet൴n 
b൴r kompl൴kasyonu olarak dünya çapında m൴lyonlarca ൴nsanı etk൴leyen 
ve görme kaybına neden olab൴len b൴r hastalık olarak ele alınmıştır. 
Çalışmada, der൴n öğrenme tabanlı yöntemler൴n, özell൴kle evreler൴n 
kategor൴k sınıflandırılmasında, ൴k൴l൴ sınıflandırmaya göre daha ൴y൴ 
performans gösterd൴ğ൴ vurgulanmıştır. Ayrıca, mevcut d൴yabet൴k 
ret൴nopat൴ ver൴ setler൴ değerlend൴r൴lm൴ş ve bu değerlend൴rmeler൴n, 
araştırmacıların gelecektek൴ çalışmalarında en uygun metodoloj൴ler൴ 
ve ver൴ setler൴n൴ seçmeler൴ne yardımcı olab൴leceğ൴ ൴fade ed൴lm൴şt൴r [32]. 
Da൴gavhane ve Gundewar’ın çalışmalarında, d൴yabet൴n erken 
teşh൴s൴nde farklı mak൴ne öğren൴m൴ sınıflandırıcılarının 
performanslarını ൴ncelem൴şlerd൴r. Çalışmada, kl൴n൴k ve demograf൴k 
özell൴kler൴ ൴çeren kapsamlı b൴r ver൴ set൴ kullanılarak Destek Vektör 
Mak൴neler൴, Rastgele Orman, Karar Ağaçları, Na൴ve Bayes ve k-NN 
algor൴tmaları değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Sınıflandırıcılar, doğruluk, kes൴nl൴k, 
ger൴ çağırma ve F1-skora dayalı değerlend൴rme ölçütler൴yle 
karşılaştırılmıştır. Sonuçlar, algor൴tmalar arasında tahm൴n 
doğruluğunda farklılıklar olduğunu ve d൴yabet tahm൴n൴ ൴ç൴n algor൴tma 
seç൴m൴n൴n özenle yapılmasının önem൴n൴ ortaya koymuştur [33]. 
Shaukat ve ek൴b൴n൴n çalışmasında, d൴yabet tahm൴n൴ ൴ç൴n PIMA d൴yabet 
ver൴ set൴ kullanılarak Karar Ağaçları, k-NN, Rastgele Orman, Loj൴st൴k 
Regresyon ve SVM algor൴tmaları değerlend൴r൴lm൴şt൴r. WEKA ve 
Python araçlarıyla yapılan anal൴zlerde, algor൴tmalar çeş൴tl൴ performans 
metr൴kler൴yle karşılaştırılmıştır. Loj൴st൴k Regresyon, Python’da %81 
ve WEKA’da %80,43 kes൴nl൴k oranıyla en ൴y൴ sonuçları verm൴şt൴r [34]. 
Albadr൴ ve ek൴b൴n൴n çalışmasında, d൴yabet teşh൴s൴ ൴ç൴n h൴br൴t b൴r mak൴ne 
öğren൴m൴ model൴ gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Modeller൴nde, Destek Vektör 
Mak൴nes൴, Karar Ağaçları ve Rastgele Orman sınıflandırıcılarını 
b൴rleşt൴rerek doğruluğu artırmayı hedeflem൴şlerd൴r. P൴ma Ind൴an 
D൴abetes ver൴ set൴ üzer൴nde, gl൴koz sev൴yes൴, BMI, yaş ve ൴nsül൴n 
düzeyler൴ g൴b൴ yen൴ parametreler kullanılarak holdout ve k-fold çapraz 
doğrulama yöntemler൴yle eğ൴t൴m ve doğrulama yapılmıştır. H൴br൴t 
model, holdout yöntem൴yle %88.5, k-fold çapraz doğrulama ൴le %90.1 
doğruluk sağlamıştır. Tek başına Karar Ağaçları ve Rastgele Orman 
algor൴tmaları ൴se sırasıyla %76.8 ve %75.3 doğruluk oranı elde 
etm൴şt൴r [35]. Zhuhadar ve Lytras’ın çalışmalarında, d൴yabet teşh൴s൴nde 
Otomat൴k Mak൴ne Öğren൴m൴ (AutoML) tekn൴kler൴n൴n kullanımı 
൴ncelem൴şlerd൴r. Çalışma, AutoML’n൴n d൴yabet r൴sk faktörler൴n൴ 
bel൴rleme, tedav൴ stratej൴ler൴n൴ opt൴m൴ze etme ve hasta sonuçlarını 
൴y൴leşt൴rme süreçler൴nde nasıl sürdürüleb൴l൴r b൴r yaklaşım sunduğunu 
vurgulamıştır. Araştırmada kullanılan ver൴ set൴ üzer൴nde, Gl൴koz, BMI, 
D൴abetesPed൴greeFunct൴on ve Kan Basıncı g൴b൴ değ൴şkenler൴n d൴yabet 
durumunu bel൴rlemede en öneml൴ faktörler olduğu bel൴rlenm൴şt൴r. 
AutoML, en uygun model൴n seç൴lmes൴n൴ sağlayarak tahm൴n sürec൴n൴ 
hızlandırmış, gereks൴z test ve prosedürler൴ azaltarak sağlık 
h൴zmetler൴n൴n çevresel etk൴s൴n൴ düşürmüştür [36]. 
 
Çalışmanın başlıca katkıları aşağıda sunulmuştur. 
 
• Tahm൴n Modeller൴n൴n Bütünsel Değerlend൴r൴lmes൴: Çalışma, d൴yabet 

tahm൴n൴ ൴ç൴n geleneksel ve modern mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴ 
kapsamlı b൴r şek൴lde değerlend൴rmey൴ ve her model൴n güçlü ve zayıf 
yönler൴n൴ ayırt etmey൴ amaçladı. Bu, gelecektek൴ araştırma ve 
uygulamalarda öneml൴ tavs൴yeler൴n yolunu açacaktır. 

• Sağlam Özell൴k Önem൴ Değerlend൴rmes൴: Model performansını 
anlamanın ötes൴nde, çalışma aynı zamanda d൴yabet tahm൴n൴nde 
b൴reysel özell൴kler൴n önem൴ üzer൴nde de durmaktadır. Rastgele 
Orman ve XGBoost modeller൴ne uygulanan özell൴k önem൴ anal൴z൴, 
model൴n kararlarını daha anlaşılır kılan kr൴t൴k faktörler൴ 
vurgulamaktadır. 
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• Prat൴k Uygulamalar ൴ç൴n Sağlık Perspekt൴f൴: Bu çalışma, tekn൴k 
yöntemler൴n ötes൴ne geçerek, modeller൴n gerçek dünyadak൴ sağlık 
senaryolarında nasıl kullanılab൴leceğ൴ne odaklanarak, teor൴k 
gel൴şmeler ൴le sağlık uygulamalarındak൴ somut faydalar arasında 
köprü kurmaktadır. Sağlık profesyoneller൴ne ve karar ver൴c൴lere 
prat൴k b൴lg൴ler sunmayı amaçlamaktadır. 

• Gelecek Yönergeler൴n İncelenmes൴: Bu çalışma sadece mevcut 
bulgulara odaklanmakla kalmayıp aynı zamanda d൴yabet tahm൴n൴ 
alanında gelecektek൴ potans൴yel yönel൴mler൴ keşfetmey൴ de 
amaçlamaktadır. Model൴n uyarlanab൴l൴rl൴ğ൴n൴ ve ölçekleneb൴l൴rl൴ğ൴n൴ 
tartışır ve gelecektek൴ araştırma ve gel൴şt൴rme ൴ç൴n öner൴ler sunar. 

• D൴yabet Tahm൴n Modeller൴n൴n Kapsamlı Değerlend൴r൴lmes൴: Sağlık 
Perspekt൴fler൴ ൴le Uzman Değerlend൴rmes൴n൴n Bütünleşt൴r൴lmes൴: 
Doktor değerlend൴rmes൴yle karşılaştırma yapılan çalışmada, 
açıklanab൴l൴r yapay zeka modeller൴n൴n tıp uzmanlarının 
öncel൴kler൴yle uyumlu olduğu vurgulanmaktadır. 

 
Bu çalışma, d൴yabet teşh൴s൴ ൴ç൴n mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n 
kullanımı ve açıklanab൴l൴r yapay zeka tekn൴kler൴n൴n uygulanmasını ele 
alan dört ana bölümden oluşmaktadır. B൴r൴nc൴ bölümde (G൴r൴ş), d൴yabet 
teşh൴s൴n൴n önem൴ ve mak൴ne öğren൴m൴ ൴le açıklanab൴l൴r yapay zeka 
tekn൴kler൴n൴n sağlık alanındak൴ uygulamaları üzer൴ne genel b൴r çerçeve 
ç൴z൴lmekted൴r. Bu bölümde, çalışmanın amacı ve l൴teratürdek൴ mevcut 
yaklaşımlarla ൴l൴şk൴s൴ ortaya konulmuştur. İk൴nc൴ bölümde (Deneysel 
Metot), çalışmanın deneysel çerçeves൴ sunulmakta olup, kullanılan 
ver൴ set൴ ve ver൴ ൴şleme adımları detaylandırılmaktadır. İlk olarak, ver൴ 
set൴n൴n özell൴kler൴ ve elde ed൴l൴ş süreçler൴ açıklanmakta, ardından 
keş൴fsel ver൴ anal൴z൴ kapsamında ver൴ dağılımları ve özn൴tel൴kler൴n 
genel yapısı ൴ncelenmekted൴r. Bu aşamadan sonra, çeş൴tl൴ mak൴ne 
öğren൴m൴ algor൴tmalarının performansları karşılaştırmalı olarak 
değerlend൴r൴lmekte ve bu modeller൴n sınıflandırma sonuçları ele 
alınmaktadır. Üçüncü bölümde (Sonuçlar ve Tartışmalar), mak൴ne 
öğren൴m൴ modeller൴n൴n uygulamaları net൴ces൴nde elde ed൴len sonuçlar 
tartışılmakta, her model൴n doğruluk ve performans açısından 
değerlend൴r൴lmes൴ yapılmaktadır. Bu bölüm ayrıca, modeller൴n 
şeffaflığını artıran açıklanab൴l൴r yapay zeka tekn൴kler൴n൴n etk൴ler൴n൴ de 
൴rdelemekted൴r. Dördüncü bölümde (Sonuçlar), çalışmanın genel 
bulguları ve d൴yabet teşh൴s൴ ൴ç൴n mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n kl൴n൴k 
uygulamalardak൴ potans൴yel൴ üzer൴nde durulmakta ve bu modeller൴n 
sunduğu katkılar üzer൴ne çıkarımlar yapılmaktadır.  
 
2. Deneysel Metot (Exper൴mental Method) 
 
Bu bölümde, çalışmada kullanılan ver൴ set൴, ver൴ ൴şleme adımları ve 
mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n uygulanma süreçler൴ açıklanmıştır. Her 
b൴r adım, model൴ eğ൴tme ve test etme süreçler൴ne yönel൴k olarak 
detaylandırılmıştır. Dünya çapında b൴rçok kron൴k hastalık bulunmakla 
b൴rl൴kte, d൴yabet hastalığı en öneml൴ r൴sk faktörler൴nden b൴r൴ olarak 
kabul ed൴lmekted൴r. Bu çalışmada, d൴yabet tahm൴n sürec൴n൴n ൴lk 

aşaması olan Ver൴ Set൴ aşamasında, d൴yabet tahm൴n൴ ൴ç൴n uygun b൴r ver൴ 
set൴ bel൴rlenm൴ş ve bu ver൴ üzer൴nde çalışmalar gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. B൴r 
sonrak൴ aşama olan Ver൴ Ön İşleme adımında, ver൴ tem൴zleme, eks൴k 
değerler൴n doldurulması, özell൴k seç൴m൴ ve özell൴k ölçeklend൴rme g൴b൴ 
൴şlemler gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Bu adımlar, ver൴ set൴n൴n anal൴z ed൴leb൴l൴r 
ve mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴ ൴ç൴n uygun hale get൴r൴lmes൴n൴ 
sağlamıştır. Ardından çalışmada kullanılan KNN, SVM, Yapay S൴n൴r 
Ağı, Rastgele Orman, Karar Ağaçları, Na൴ve Bayes ve XGBoost g൴b൴ 
mak൴ne öğren൴m൴ algor൴tmalarının uygulanma sürec൴ 
detaylandırılmıştır. Bu modeller, d൴yabet sınıflandırılması ൴ç൴n farklı 
tekn൴kler kullanılarak test ed൴lm൴ş ve sonuçlar karşılaştırılmıştır. 
Sınıflandırma adımında, d൴yabet൴n doğru b൴r şek൴lde sınıflandırılması 
amacıyla kullanılan tekn൴kler ve bu tekn൴kler൴n sağladığı sonuçlar 
anal൴z ed൴lm൴şt൴r.  
 
Her b൴r model൴n performansı, doğruluk, hassas൴yet, duyarlılık ve F1 
skoru g൴b൴ öneml൴ performans metr൴kler൴ kullanılarak detaylı b൴r 
şek൴lde değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Bu metr൴kler, model൴n sınıflandırma 
yeteneğ൴n൴ farklı açılardan ൴nceleyerek, hang൴ model൴n daha ൴y൴ 
sonuçlar verd൴ğ൴n൴ bel൴rlemede kr൴t൴k rol oynamaktadır. Her mak൴ne 
öğren൴m൴ model൴n൴n performansına da൴r detaylı b൴r açıklama yapılmış 
ve hang൴ model൴n daha ൴y൴ sonuçlar verd൴ğ൴ ortaya konulmuştur. Son 
olarak, uzman doktorun ve yapay zeka yöntemler൴n൴n yaptığı 
tahm൴nler ൴ncelenm൴ş ve elde ed൴len sonuçlar değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Şek൴l 
1 üzer൴nde d൴yabet teşh൴s sürec൴n൴n ve çalışmanın genel sürec൴ 
göster൴lm൴şt൴r. D൴yabet teşh൴s൴ ൴ç൴n kullanılan ver൴ set൴, ൴lk olarak ver൴ 
൴şleme adımlarından geç൴r൴lm൴şt൴r. Bu aşamada, eks൴k ver൴ler൴n 
doldurulması, ver൴ tem൴zleme ve ön ൴şleme ൴şlemler൴ 
gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. İşlenen ver൴ler, farklı mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴ 
KNN, SVM, Yapay S൴n൴r Ağları, Rastgele Orman, Karar Ağaçları, 
XGBoost, Na൴ve Bayes kullanılarak anal൴z ed൴lm൴şt൴r. Her b൴r model, 
sınıflandırma yaparak sonuçları sunmuştur. Son aşamada, yapay zeka 
ve uzman tarafından elde ed൴len sonuçlar karşılaştırılmış ve genel 
performans değerlend൴r൴lm൴şt൴r.  
 
2.1. Veri Seti (Data Set) 
 
Çalışmada kullanılan ver൴ set൴, ver൴ b൴l൴mc൴ler൴ ve tıp uzmanları ൴ç൴n 
öneml൴ b൴r kaynak olan Kaggle platformundan seç൴lm൴şt൴r [37]. Bu 
ver൴ kümes൴, sağlıkla ൴lg൴l൴ çeş൴tl൴ özell൴kler൴ barındırmaktadır ve 
toplamda 2768 kayıt ൴çermekted൴r. Her b൴r kayıt noktası, hastalara a൴t 
farklı tıbb൴ parametreler ൴çermekted൴r. Ver൴ set൴nde yer alan bu 
özell൴kler, d൴yabet൴n temel etk൴ler൴n൴n daha ൴y൴ anlaşılmasını 
sağlamaktadır. Hastaların yaşı, soy ağacını, tans൴yon ve kan değerler൴ 
g൴b൴ çeş൴tl൴ parametreler൴ anal൴z ed൴lm൴şt൴r. Bu parametreler൴n her b൴r൴ 
d൴yabet ൴le ൴l൴şk൴l൴ öneml൴ faktörler olup, anlamlı özell൴klere 
dönüştürülmüş ve sınıflandırma ൴şlem൴ gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Ver൴ 
kümes൴, Tablo 1'de de göster൴ld൴ğ൴ üzere, Id, gebel൴k durumu gl൴koz 
sev൴yes൴, kan basıncı, der൴ kalınlığı, ൴nsül൴n, vücut k൴tle ൴ndeks൴, soy 

 
 

Şekil 1. Diyabet teşhisi sürecinin genel grafiksel özeti (General graphical summary of the diabetes diagnosis process) 
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ağacı ve yaş olmak üzere çeş൴tl൴ tıbb൴ özell൴kler൴ ൴çermekted൴r. 
Örneğ൴n, Id alanı her kayıt ൴ç൴n benzers൴z b൴r k൴ml൴k numarasını tems൴l 
ederken, gl൴koz sev൴yes൴ d൴yabet൴n teşh൴s൴nde kr൴t൴k rol oynamaktadır. 
Benzer şek൴lde, kan basıncı ve ൴nsül൴n sev൴yeler൴ de d൴yabet r൴sk൴n൴ 
bel൴rlemede öneml൴ parametreler arasında yer almaktadır. Ver൴ set൴nde 
2768 örnek bulunmaktadır. Ver൴ ön ൴şleme sürec൴nde aşağıdak൴ 
adımlar ൴zlenm൴şt൴r: 
 
• Id Sütununun Çıkarılması: Id sütunu model eğ൴t൴m൴ açısından anlam 

taşımadığından, ver൴ set൴nden çıkarılmıştır. 
• Eğ൴t൴m ve Test Ver൴ler൴n൴n Ayrılması: Ver൴ set൴n൴n eğ൴t൴m ve test 

ver൴ler൴ olarak ayrılması ൴şlem൴nde, ver൴ set൴ %67 eğ൴t൴m ve %33 test 
olmak üzere ൴k൴ye bölünmüştür. Bu süreç sonunda eğ൴t൴m set൴ 1854 
kayıt ൴çer൴rken, test set൴ 914 kayıttan oluşmaktadır. Bu bölme, 
modeller൴n performanslarını objekt൴f b൴r şek൴lde değerlend൴rmek 
൴ç൴n gerekl൴d൴r ve model൴n genelleme yeteneğ൴n൴ test set൴ üzer൴nden 
ölçmeye olanak tanımaktadır. 

 
Tablo 1'de yer alan bu özell൴kler, d൴yabet erken teşh൴s൴ ൴ç൴n öneml൴ 
൴puçları sunmaktadır. Ayrıca, test set൴nde yer alan 914 kayıt ൴le eğ൴t൴m 
sürec൴nde model൴n performansı test ed൴lm൴şt൴r. Özetle, bu ver൴ set൴ 
üzer൴nde yapılan anal൴zler sonucunda, d൴yabet൴n erken teşh൴s൴ne 
yönel൴k tahm൴n modeller൴ gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. 
 
Çalışmada kullanılan ver൴ setler൴ üzer൴nde eks൴k değerler൴n 
doldurulması ve ölçekleme adımları uygulanmıştır. Eks൴k değerler, 
൴lg൴l൴ değ൴şkenler൴n ortalaması alınarak tamamlanmıştır. Ayrıca, ver൴ 
setler൴ üzer൴nde M൴n-Max normal൴zasyon yöntem൴ uygulanarak tüm 
özell൴kler [0, 1] aralığına dönüştürülmüştür. Bu ൴şlem, algor൴tmaların 
daha hızlı ve kararlı b൴r şek൴lde çalışmasını sağlamıştır. 
 
2.2. Veri Analizi Keşfi (Explore Data Analysis) 
 
Bu bölümde, çalışmada kullanılan ver൴ set൴ detaylı b൴r şek൴lde 
൴ncelenm൴şt൴r. Öncel൴kl൴ hedef, ver൴ set൴n൴ der൴nlemes൴ne anlamak ve 
değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ ortaya koymaktır. Bu süreçte, ver൴ 

kümes൴nde yer alan sayısal değerler üzer൴nde çeş൴tl൴ anal൴zler 
gerçekleşt൴r൴lm൴ş ve değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴l൴ yapılar 
tanımlanmıştır. Ver൴ set൴ndek൴ değ൴şkenler൴n özell൴kler൴ ൴ncelenm൴ş ve 
bu değ൴şkenler൴n hang൴ alanlarla daha güçlü ൴l൴şk൴ler kurab൴leceğ൴ 
tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. Tablo 2, ver൴ set൴n൴n ayrıntılı anal൴z൴n൴ sunmakta olup, 
d൴yabet ver൴ler൴ndek൴ değ൴şkenler ൴ncelenm൴ş ve her b൴r değ൴şkene a൴t 
m൴n൴mum, maks൴mum, yüzde 25, yüzde 50 ve yüzde 75 d൴l൴m 
değerler൴ rapor ed൴lm൴şt൴r. Bu kapsamlı anal൴z, her b൴r değ൴şken൴n 
dağılımını daha ൴y൴ kavramamıza ve d൴yabet tahm൴n൴nde hang൴ 
değ൴şkenler൴n daha etk൴l൴ olduğunu bel൴rlemem൴ze olanak 
sağlamaktadır. Örneğ൴n, gl൴koz sev൴yes൴, BMI ve ൴nsül൴n g൴b൴ 
değ൴şkenler൴n, d൴yabet teşh൴s൴ üzer൴ndek൴ bel൴rley൴c൴ etk൴s൴ bu tablo 
aracılığıyla açıkça gözlemleneb൴lmekted൴r. 
 
Ver൴ set൴ndek൴ değ൴şkenler൴n yapıları ൴ncelenm൴ş ve bu değ൴şkenler൴n 
hang൴ alanlarla daha güçlü ൴l൴şk൴ler kurab൴leceğ൴ göster൴lm൴şt൴r. Şek൴l 
2'de, d൴yabet durumu ve özell൴kler൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n görsel anal൴z൴ 
göster൴lm൴şt൴r. İlg൴l൴ görselde, d൴yabet teşh൴s൴ ൴ç൴n öneml൴ olan 
değ൴şkenler൴n nasıl etk൴leş൴mde olduğu ve ver൴ler൴n genel dağılımı 
göster൴lmekted൴r.  
 
Ver൴ set൴n൴n bazı bölümler൴n൴n sayısal ver൴lere dönüştürülmes൴ 
gerekmekted൴r. Eks൴k değerler൴n sayısını bel൴rlemek ൴ç൴n bu değerler൴n 
sıfır olduğu varsayılmıştır. Benzer şek൴lde mükerrer kayıt sayısı da 0 
olarak görülüyor. Ver൴ set൴ndek൴ d൴yabet durumunun “Sonuç” 
sütununa göre görselleşt൴r൴lmes൴ ൴ç൴n Seaborn kütüphanes൴n൴n ൴k൴l൴ 
graf൴k fonks൴yonu kullanıldı. Bu graf൴k, her b൴r özell൴k ç൴ft൴ ൴ç൴n b൴r 
nokta bulutu graf൴ğ൴ ç൴zerek d൴yabet durumunun olası ൴l൴şk൴ler൴n൴ 
görsel olarak ortaya koymaktadır. Bu görsel çalışmanın anal൴z 
sonuçlarına görsel destek sağlamaktadır. "K൴ml൴k", "Gebel൴k", 
"Gl൴koz", "Kan Basıncı" ve "C൴lt Kalınlığı" özell൴kler൴n൴n dağılımları 
görselleşt൴r൴lm൴şt൴r. Özell൴kle “Gl൴koz” özell൴ğ൴ d൴yabet r൴sk൴n൴n öneml൴ 
b൴r bel൴rley൴c൴s൴ olab൴l൴r çünkü kan şeker൴ düzeyler൴ d൴yabet teşh൴s൴nde 
kr൴t൴k b൴r ölçümdür. Yüksek tans൴yon d൴yabet r൴sk൴n൴ 
artırab൴leceğ൴nden "Kan Basıncı" özell൴ğ൴ d൴yabet r൴sk൴yle de 
൴l൴şk൴lend൴r൴leb൴l൴r. Bu görseller, ver൴ kümes൴ndek൴ özell൴kler൴n d൴yabet 
durumu üzer൴ndek൴ etk൴ler൴n൴n daha ൴y൴ anlaşılmasına yardımcı olur. 

Tablo 1. Ver൴ set൴ dağılımı (Data set d൴str൴but൴on) 
 

Özell൴k Açıklama 
Id Ver൴ kümes൴ndek൴ her kayıt ൴ç൴n benzers൴z olan k൴ml൴k alanı 
Gebel൴kler Ver൴ set൴ndek൴ hastanın ham൴lel൴k durumu 
Gl൴koz Gl൴koz sev൴yes൴ 
Kan Basıncı mm Hg c൴ns൴nden kan basıncı alanı 
Der൴ Kalınlığı Der൴ kalınlığının bulunduğu alan mm c൴ns൴nden alınır. 
İnsül൴n Mu U/ml c൴ns൴nden ൴nsül൴n adı ver൴len ൴nsül൴n alanı 
BMI Vücut k൴tle ൴ndeks൴ alanı kg olarak 
Soyağacı Fonks൴yonu D൴yabet൴n genet൴k problem൴n൴ bulmak ൴ç൴n şecere alanı 
Yaş Ver൴ kümes൴ndek൴ hastanın yaşı 
Sonuç D൴yabet veya d൴yabet değ൴l alanı (0 ve 1 çıktı) 

 
Tablo 2. D൴yabet ver൴ler൴n൴n ayrıntılı anal൴z൴ (Deta൴led analys൴s of d൴abetes data) 

 

Özell൴k Sayı Anlam M൴n൴mum  (25)% (50) % (75) % Max൴mum 
Id 2768 384.50 1.00 692.75 1384.50 2076.25 2768.00 
Ham൴lel൴kler 2768 3.74 0.00 1.00 3.00 6.00 17.00 
Gl൴koz 2768 121.10 0.00 99.00 117.00 141.00 199.00 
Kan Basıncı 2768 69.13 0.00 62.00 72.00 80.00 122.00 
Der൴ Kalınlığı 2768 20.82 0.00 0.00 23.00 32.00 110.00 
İnsül൴n 2768 80.12 0.00 0.00 37.00 130.00 846.00 
BMI 2768 32.13 0.00 27.30 32.20 36.62 80.60 
Soyağacı Fonks൴yonu 2768 0.47 0.07 0.24 0.37 0.62 2.42 
Yaş 2768 33.13 21.00 24.00 29.00 40.00 81.00 
Sonuç 2768 0.34 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 
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Şek൴l 2. Renklend൴r൴lm൴ş ൴k൴l൴ özell൴k: d൴yabet durumu ve özell൴kler൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n görsel anal൴z൴  

(Color൴zed dual feature: v൴sual analys൴s of relat൴onsh൴ps between d൴abetes status and features) 

 

 
 

Şekil 3. Sonuç ve özellikler arasındaki korelasyon analizi (Correlation analysis between the outcome and features) 
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Şekil 4. Sonuç ve özellikler arasındaki korelasyon matrisi (Correlation matrix between the outcome and features) 

 

 
Şekil 5.  Sayısal özelliklerin kutu grafiği analizi (Box plot analysis of the numerical features)  



Güler ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:3 (2025) 1995-2011 

2003 

Korelasyon anal൴z൴, b൴r ver൴ çerçeves൴ndek൴ değ൴şkenler arasındak൴ 
൴l൴şk൴ler൴ anlamak ൴ç൴n öneml൴ b൴r yöntemd൴r ve genell൴kle ver൴ b൴l൴m൴ 
projeler൴nde sıkça kullanılmaktadır. Bu çalışmada, "Sonuç" değ൴şken൴ 
൴le d൴ğer özell൴kler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n bel൴rlenmes൴, d൴yabet teşh൴s൴ 
ve tahm൴n൴ açısından kr൴t൴k b൴r öneme sah൴pt൴r. Korelasyon anal൴z൴ 
sayes൴nde, hang൴ özell൴kler൴n "Sonuç" değ൴şken൴ üzer൴nde daha büyük 
b൴r etk൴ye sah൴p olduğu bel൴rlenm൴ş ve bu özell൴kler൴n model൴n tahm൴n 
performansını nasıl etk൴led൴ğ൴ değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Bu ൴l൴şk൴ler൴ anal൴z 
etmek ൴ç൴n ൴k൴ farklı görselleşt൴rme yöntem൴ kullanılmış olup, Şek൴l 
3'te göster൴lmekted൴r. İlk olarak, ver൴ çerçeves൴ndek൴ tüm sayısal 
özell൴kler arasındak൴ korelasyon matr൴s൴, b൴r ısı har൴tası olarak 
görselleşt൴r൴l൴r. Bu ısı har൴tası, b൴r renk şemasındak൴ her b൴r özell൴k ç൴ft൴ 
arasındak൴ korelasyonu göster൴r. Daha yüksek korelasyonlar daha 
bel൴rg൴n b൴r renkle vurgulanır. İk൴nc൴ olarak “Sonuç” değ൴şken൴n൴n 
d൴ğer özell൴klerle ൴l൴şk൴s൴n൴ gösteren b൴r çubuk graf൴k oluşturuldu. Bu 
graf൴k, her özell൴ğ൴n "Sonuç" ൴le ൴l൴şk൴s൴n൴ göster൴r. Çubukların 
yüksekl൴ğ൴ ൴l൴şk൴n൴n gücünü tems൴l eder. Graf൴kte x eksen൴nde özell൴k 
adları göster൴lm൴şt൴r. Korelasyon katsayıları ൴se y eksen൴nde 
göster൴lm൴şt൴r. İlg൴l൴ hücredek൴ her sayı b൴r şey൴ bel൴rt൴r. Değ൴şkenler 
veya özell൴kler arasında b൴r katsayı olarak görünür. Olumlu ve 
olumsuz ൴l൴şk൴ler൴n b൴r örneğ൴ de ver൴lmekted൴r. Değerler ne kadar 
yakınsa ൴l൴şk൴ o kadar güçlü olur. Sıfıra yakın değerler korelasyonun 
düşük olduğunu veya korelasyon olmadığını göster൴r. Dolayısıyla 
tablodak൴ her hücre değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴y൴ açıklamak ൴ç൴n 
öneml൴ noktalara ൴şaret etmekted൴r. 
 
Veri setindeki her bir özelliğin dağılımını göstermek için kutu 
grafikleri oluşturulmuştur. Kutu grafiği, bir veri kümesindeki 
değişkenlerin dağılımını ve merkezi eğilimini görselleştirmek için 
kullanılan bir grafik türüdür. Çalışmada kullanılan değişkenler kutu 
grafikleri ile açıklanmıştır. Şekil 4'te gösterilen kutu grafikleri, veri 
setindeki her bir özelliğin dağılımını ve medyan değerlerini ortaya 
koymaktadır. 
 
• Gebelik Özelliği: Bu özellik, bireylerin geçirdiği gebelik sayısını 

ifade etmektedir. Kutu grafiğine göre, gebelik sayısının medyan 
değeri yaklaşık olarak 3'tür. 

• Glikoz Özelliği: Bireylerin glikoz seviyelerini göstermektedir. 
Glikoz seviyelerinin medyan değeri yaklaşık olarak 115 mg/dL 
olarak saptanmıştır. 

• Kan Basıncı Özelliği: Bireylerin kan basıncı düzeylerini temsil 
etmektedir. Bu özelliğin ortanca değeri, yaklaşık 72,5 mm Hg 
olarak belirlenmiştir. 

• Deri Kalınlığı Özelliği: Bireylerin cilt kalınlığını ifade etmektedir. 
Kutu grafiğine göre deri kalınlığının medyan değeri yaklaşık 23 
mm olarak tespit edilmiştir. 

• İnsülin Özelliği: İnsülin düzeylerini ifade eden bu özelliğin ortanca 
değeri, yaklaşık 30 μU/ml’dir. 

• BMI (Vücut Kitle İndeksi): Vücut kitle indeksini gösteren bu 
özelliğin medyan değeri, yaklaşık olarak 32 kg/m²'dir. 

• Soy Ağacı Özelliği: Diyabetin kalıtımsal etkilerini ifade eden bu 
özelliğin medyan değeri yaklaşık 0,4 olarak hesaplanmıştır. 

• Yaş Özelliği: Bireylerin yaşlarını temsil eden bu özelliğin medyan 
değeri, yaklaşık olarak 29’dur. 

• Sonuç Özelliği: Bireylerin diyabet tanısı alıp almadığını 
göstermektedir. Diyabet tanısı alan bireylerin oranı, kutu grafiğine 
göre yaklaşık %35 civarındadır. 

 
2.3. Makine Öğrenimi Modelleri (Machine Learning Models) 
 
Çalışmanın bu bölümünde, kullanılan makine öğrenmesi yöntemleri 
detaylı olarak ele alınmış ve her bir modelin uygulama süreçleri, 
avantajları ve performansları derinlemesine incelenmiştir. Veri seti 
analiz süreci tamamlandıktan sonra ilgili veri seti farklı yöntemler 
kullanılarak uygulanmıştır. Bu yöntemler arasında KNN, SVM, 
Yapay Sinir Ağı, Rastgele Orman, Karar Ağaçları, Naive Bayes ve 
XGBoost gibi yöntemler bulunmaktadır. Her algoritma, veri setini 
anlama ve potansiyel diyabet vakalarını belirleme yeteneği açısından 
dikkatle değerlendirildi.  
 
Tablo 3’de, çalışmamızda kullanılan mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴ ve bu 
modeller൴n parametre ayarları detaylı b൴r şek൴lde sunulmuştur. Bu 
parametreler, model performansını opt൴m൴ze etmek amacıyla 
l൴teratürdek൴ en ൴y൴ uygulamalar d൴kkate alınarak bel൴rlenm൴şt൴r. 
Opt൴m൴zasyon ൴şlemler൴ sırasında Gr൴d Search yöntem൴ kullanılarak, 
her b൴r model ൴ç൴n en uygun parametreler seç൴lm൴şt൴r. Özell൴kle, 
XGBoost model൴nde kullanılan öğrenme oranı ve maks൴mum der൴nl൴k 
parametreler൴, ver൴ set൴ne uyum sağlamak ൴ç൴n opt൴m൴ze ed൴lm൴şt൴r. 
Destek Vektör Mak൴neler൴ (SVM) ൴ç൴n RBF kernel türü terc൴h ed൴lerek 
doğruluk artırılmıştır. Yapay S൴n൴r Ağları ൴ç൴n ReLU akt൴vasyon 
fonks൴yonu ve ൴k൴ g൴zl൴ katmanlı yapı, d൴yabet teşh൴s൴ problem൴nde 
başarı sağlamıştır. Çalışmada kullanılan mak൴ne öğren൴m൴ 
modeller൴n൴n parametre ayarları, Gr൴d Search yöntem൴yle opt൴m൴ze 
ed൴lm൴şt൴r. XGBoost ൴ç൴n öğrenme oranı (learn൴ng rate), maks൴mum 
der൴nl൴k (max depth) ve n_est൴mators parametreler൴ opt൴m൴ze ed൴lerek 
doğruluk değer൴ artırılmıştır. SVM ൴ç൴n kernel türü ve ceza parametres൴ 
(C) opt൴m൴ze ed൴lm൴ş, RBF kernel kullanılarak doğruluk oranı 
artırılmıştır. Rastgele Orman algor൴tmasında, ağaç sayısı 
(n_est൴mators) ve maks൴mum der൴nl൴k parametreler൴ opt൴m൴ze 
ed൴lm൴şt൴r. KNN algor൴tması ൴ç൴n en uygun komşu sayısı bel൴rlenm൴şt൴r. 
Na൴ve Bayes algor൴tması ൴ç൴n varsayılan parametreler kullanılmıştır, 
çünkü model, parametre ayarlamalarından z൴yade ver൴ dağılımına 
dayalıdır. Yapay S൴n൴r Ağları ൴ç൴n öğrenme oranı, g൴zl൴ katman sayısı 
ve akt൴vasyon fonks൴yonları opt൴m൴ze ed൴lm൴şt൴r. Karar Ağaçları ൴ç൴n 
maks൴mum der൴nl൴k ve dallanma kr൴terler൴ ayarlanmıştır. KNN 
sınıflandırıcısı, sınıflandırma alanında hem temel model hem de 
referans noktası olarak uzun süred൴r kullanılan sağlam b൴r 
algor൴tmadır. Bas൴tl൴ğ൴ne ve uygulanab൴l൴rl൴ğ൴ne rağmen KNN 
sınıflandırıcısı, daha karmaşık mak൴ne öğren൴m൴ yöntemler൴yle 

 

Tablo 3. Mak൴ne Öğren൴m൴ Modeller൴ ve Parametre Ayarlarının Karşılaştırması 
(Compar൴son of Mach൴ne Learn൴ng Models and Parameter Sett൴ngs) 

 

Model İsmi Paremetre Değer 
KNN Komşu sayısı 5 

SVM Kernel Türü  RBF 
C (Ceza Parametresi) 1.0 

Naive Bayes Dağılım Türü Gaussian 

Yapay Sinir Ağı 
Gizli Katman Sayısı 2 
Aktivasyon Fonksiyonu ReLu 
Öğrenme Oranı 0.01 

Karar Ağaçları Maksimum Derinlik 5 
Rastgele Orman Estimators (Ağaç Sayısı) 100 

XGBoost 
Öğrenme Oranı 0.1 
Maksimum Derinlik 5 
Estimators (Ağaç Sayısı) 100 
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karşılaştırıldığında genell൴kle rekabetç൴ sonuçlar elde eder. Geleneksel 
olarak, ön b൴lg൴ye dayanmadan, KNN sınıflandırıcıları örnekler 
arasındak൴ yakınlığı ölçmek ൴ç൴n Ökl൴d mesafeler൴n൴ kullanır [38]. 
 
İstat൴st൴k temell൴ olmasına rağmen yaygın olarak kullanılan ve 
karşımıza çıkan sınıflandırma yöntemler൴nden b൴r൴s൴ de Destek Vektör 
Mak൴nes൴ algor൴tmasıdır. İlk kez 1995 yılında Cortes ve Vapn൴k 
tarafından yayımlandı. Kaldırılmasının asıl amacının sınıflar 
arasındak൴ ayrımı artırmak ve tahm൴n hatasını en aza ൴nd൴rmek 
olduğunu bel൴rtm൴şlerd൴. Destek vektör mak൴nes൴ algor൴tmalarının 
çeş൴tl൴ yetenekler൴ vardır. En öneml൴ özell൴ğ൴ hem doğrusal hem de 
doğrusal olmayan ver൴lerle çalışab൴lmes൴d൴r. Bu tür algor൴tma 
boyutlandırma bölümündek൴ sorunlara odaklanır. Bu, yüksek boyutlu 
uzaylarda etk൴l൴d൴r. Ayrıca küçük ver൴ setler൴n൴n sınıflandırılmasında 
da rol oynar [39]. Yaygın olarak kullanılan yöntemlerden b൴r൴ Na൴ve 
Bayes sınıflandırmasıdır. Dolayısıyla bu yöntem prat൴kt൴r. Temel 
çalışma prens൴b൴ olasılık tahm൴n൴d൴r. Deney൴mlere dayanarak 
tahm൴nlerde bulunarak olasılıkları bulur. Yöntem, b൴r durumun varlığı 
veya yokluğu ൴le ൴lg൴l൴ b൴r durum olarak karşımıza çıkar. Terc൴h ed൴len 
denet൴ml൴ öğrenme yöntem൴d൴r. Bunun neden൴ olasılık tahm൴n൴ ve 
esnek yapısıdır [40]. 
 
Karar ağacı algor൴tmaları b൴rçok durum veya örnekle başlar. Daha 
sonrasında durumları sınıflandırmak ൴ç൴n kullanılab൴lecek b൴r ağaç 
ver൴ yapısı oluşturur. Her durum, sayısal veya sembol൴k değere sah൴p 
olab൴len çeş൴tl൴ özell൴klerle tanımlanır. Karar ağacının çalışma 
yöntem൴nde her eğ൴t൴m koşuluna karşılık gelen b൴r et൴ket bulunur. Bu 
et൴ket ൴lg൴l൴ sınıfın adını tems൴l ederek ൴l൴şk൴lend൴r൴l൴r. En öneml൴ 
özell൴kler൴nden b൴r൴ karar verme mekan൴zmasının bulunmasıdır [41]. 
Denet൴ml൴ b൴r öğrenme türü olan Rastgele Orman model൴, hem 
sınıflandırma hem de regresyon problemler൴ ൴ç൴n yaygın olarak 
kullanılan güçlü b൴r mak൴ne öğrenme algor൴tmasıdır. Model, b൴rden 
fazla karar ağacının b൴r araya gelerek oluşturduğu b൴r yapıya dayanır 
ve bu sayede daha doğru ve kararlı tahm൴nler elde ed൴lmes൴ne olanak 
tanır. İstat൴st൴ksel öğrenme teor൴s൴n൴ temel alan algor൴tma, ൴lk eğ൴t൴m 
ver൴ kümeler൴nden b൴rden fazla kopya oluşturmak ൴ç൴n rastgele 
örneklemeyle önyüklemey൴ kullanır. Algor൴tma, ormandak൴ ağaç 
sayısını tems൴l eden b൴r değer seçer, torbalama yöntem൴n൴ kullanarak 
önyükleme örnekler൴ oluşturur ve G൴n൴ kr൴ter൴n൴ kullanarak en uygun 
bölünmey൴ bel൴rler [42]. Rastgele Orman, sağlam b൴r tahm൴n model൴ 
oluşturmak ൴ç൴n b൴rden fazla karar ağacını ve bunların her b൴r൴ 
aracılığıyla yapılan tahm൴nler൴ etk൴l൴ b൴r şek൴lde b൴rleşt൴r൴r; bu da onu 
karmaşık ver൴ kümeler൴ ve sınıflandırma sorunları ൴ç൴n uygun hale 
get൴r൴r. 
 
S൴n൴r Ağı algor൴tması güçlü b൴r sınıflandırma yöntem൴d൴r. Başarılı b൴r 
algor൴tma farklı sınıfları ൴çer൴r ve yüksek doğrulukta sınıflandırma 
sonuçları elde eder. Ayrıca S൴n൴r Ağı, algor൴tmada kullanılan 
h൴perparametreler൴ en aza ൴nd൴r൴r ve aşırı eğ൴t൴m süres൴ gerekt൴rmez. 
S൴n൴r Ağının eğ൴t൴m ve test doğruluk oranları yüksekt൴r, bu da onu 
d൴ğer der൴n öğrenme algor൴tmalarına kıyasla küçük ver൴ kümeler൴yle 
çalışmayı daha kullanıcı dostu hale get൴r൴r [43]. Bu özell൴kler൴yle S൴n൴r 
Ağları özell൴kle hızlı, ver൴ml൴ ve doğruluğu yüksek sınıflandırma 
görevler൴nde terc൴h ed൴len b൴r algor൴tma hal൴ne gelm൴şt൴r. XGBoost 
model൴ problem çözme, performans ve m൴n൴mum karmaşıklığı 
neden൴yle sektörde yaygın olarak kullanılmaktadır. Der൴n öğrenme 
çözümler൴yle karşılaştırıldığında XGBoost'un CPU'lardak൴ küçük 
ver൴lerle çalışmasının daha kolay olduğu düşünülüyor. XGBoost'un 
avantajı graf൴ksel göster൴m ൴ç൴n güven൴l൴r amaç fonks൴yonunda 
yatmaktadır [44]. Bu modeller ver൴ kümes൴ karmaşıklığını ele almak 
൴ç൴n farklı yaklaşımlar sunar. Seç൴len çeş൴tl൴ modeller detaylı olarak 
değerlend൴r൴l൴r. Model sayısının çok olması sonuçların 
karşılaştırılmasında öneml൴ b൴r adımdı. Ver൴ set൴, kalıpların ve 
davranışların daha sağlam b൴r şek൴lde araştırılmasına olanak tanır. 
Model൴n genel anlaşılırlığını artırmak ൴ç൴n çeş൴tl൴ açıklama ve 
yorumlar eklenm൴ş, modeller൴n güven൴l൴rl൴ğ൴ vurgulanmış ve geleceğe 
yönel൴k tahm൴nlerde bulunulmuştur.  

Bu çalışmada, mak൴ne öğren൴m൴ algor൴tmalarının seç൴m൴, ver൴ set൴n൴n 
özell൴kler൴ ve hedeflenen performans kr൴terler൴ doğrultusunda 
yapılmıştır. XGBoost, ver൴ set൴ndek൴ sınıflar arası ayrımları yüksek 
doğrulukla gerçekleşt൴reb൴lmes൴ ve büyük ver൴ setler൴nde hızlı 
çalışması neden൴yle terc൴h ed൴lm൴şt൴r. Ayrıca, algor൴tmanın aşırı 
öğrenmeye dayanıklılığı, karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ modelleme kapas൴tes൴n൴ 
artırmıştır. SVM, yüksek boyutlu ve karmaşık ver൴ yapılarında 
gösterd൴ğ൴ üstün performans ve RBF çek൴rdek fonks൴yonu kullanılarak 
sağlanan doğruluk artışı ൴le öne çıkmıştır. Rastgele Orman 
algor൴tması, özell൴kler൴n önem sırasını bel൴rleme yeteneğ൴ ve denges൴z 
ver൴ kümeler൴nde kararlı sonuçlar sunması neden൴yle terc൴h ed൴lm൴şt൴r. 
KNN algor൴tması, bas൴t yapısı ve küçük ver൴ setler൴nde etk൴l൴ sonuçlar 
vermes൴ sebeb൴yle kullanılmıştır. Na൴ve Bayes algor൴tması, özell൴kle 
Gauss൴an dağılım varsayımı altında hızlı ve etk൴l൴ tahm൴nler 
sağlamasıyla d൴kkat çekm൴şt൴r. Yapay S൴n൴r Ağları, doğrusal olmayan 
karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ modelleyeb൴lme kapas൴tes൴ ve ReLU akt൴vasyon 
fonks൴yonu ൴le ൴k൴ g൴zl൴ katmanlı yapı kullanılarak opt൴m൴ze ed൴lm൴şt൴r. 
Karar Ağaçları ൴se ver൴ set൴n൴n özell൴kler൴n൴ h൴yerarş൴k olarak 
ayırab൴lme kab൴l൴yet൴ ve yorumlanab൴l൴r yapısı neden൴yle terc൴h 
ed൴lm൴şt൴r. Bu yöntemlerle elde ed൴len sonuçlar, b൴r sonrak൴ bölümde 
tartışılmaktadır. 
 
3. Sonuçlar ve Tartışmalar (Results and D൴scuss൴ons) 
 
Bu çalışma, l൴teratürde yer alan benzer çalışmalarla 
karşılaştırıldığında çeş൴tl൴ açılardan öneml൴ farklılıklar 
göstermekted൴r. Öncel൴kle, ver൴ set൴ ൴şleme süreçler൴nde eks൴k 
değerler൴n doldurulması ve sınıf denges൴zl൴ğ൴n൴n g൴der൴lmes൴ ൴ç൴n 
uygulanan gel൴şm൴ş tekn൴kler, model performansını öneml൴ ölçüde 
artırmıştır. Bunun yanı sıra, SHAP ve LIME g൴b൴ açıklanab൴l൴r yapay 
zeka yöntemler൴n൴n entegre ed൴lmes൴, modeller൴n karar süreçler൴n൴n 
daha şeffaf ve anlaşılır hale gelmes൴n൴ sağlamıştır. L൴teratürde 
genell൴kle ൴hmal ed൴len bu adım, modeller൴n kl൴n൴k uygulamalarda 
daha güven൴l൴r b൴r şek൴lde kullanılmasına olanak tanımaktadır.  
 
D൴yabet hastalığının erken teşh൴s൴, hastalığın yönet൴m൴ ve 
kompl൴kasyonlarının önlenmes൴ açısından kr൴t൴k b൴r öneme sah൴pt൴r. 
Bu çalışmada, d൴yabet teşh൴s൴n൴ opt൴m൴ze etmek amacıyla KNN, SVM, 
Yapay S൴n൴r Ağı, Rastgele Orman, Karar Ağaçları, Na൴ve Bayes ve 
XGBoost g൴b൴ çeş൴tl൴ mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴ kullanılarak 
kapsamlı b൴r değerlend൴rme yapılmıştır. Her b൴r model൴n performansı, 
doğruluk, hassas൴yet ve F1 skoru g൴b൴ öneml൴ metr൴kler üzer൴nden 
karşılaştırılarak anal൴z ed൴lm൴şt൴r. Değerlend൴rme sürec൴nde her b൴r 
model൴n hedefler൴ ayrı ayrı ൴rdelenm൴şt൴r. Elde ed൴len bulgular, her 
uygulamanın avantajlarının ve sınırlamalarının anlaşılmasına 
yardımcı olacak ve bu modeller൴n kl൴n൴k ortamlarda kullanılması 
konusunda hayat൴ b൴lg൴ler sağlayacaktır. Çalışmada elde ed൴len 
bulgular, XGBoost model൴n൴n d൴ğer mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴ne 
kıyasla en yüksek doğruluk oranına ulaştığını göstermekted൴r. Bu 
sonuç, XGBoost'un d൴yabet teşh൴s൴nde özell൴kle etk൴l൴ b൴r yöntem 
olduğunu ortaya koymaktadır. Ayrıca modele açıklanab൴l൴r yapay zeka 
yöntemler൴nden SHAP ve LIME uygulanmıştır. Her ൴k൴ tekn൴k de 
programların kararları ൴ç൴n güvend൴ğ൴ özell൴kler൴ ve tahm൴nler൴ne en 
çok hang൴ özell൴kler൴n katkıda bulunduğunu bel൴rleyerek modele 
bel൴rg൴n katkılarda bulunmuştur. Alanında uzman tıbb൴ görüşler൴n 
dah൴l ed൴lmes൴ ve bu sonuçların değerlend൴r൴lmes൴, bu modeller൴n 
kl൴n൴k uygulamada nasıl kullanılab൴leceğ൴ne da൴r daha fazla f൴k൴r 
vermekted൴r. Sonuç olarak bu çalışma, açıklanab൴l൴r yapay zeka 
tekn൴kler൴ ve uzman tavs൴yeler൴n൴n yanı sıra d൴yabet tahm൴n൴nde 
kullanılan mak൴ne seçenekler൴n൴n değerlend൴rmeler൴n൴ de ൴çeren 
kapsamlı b൴r anal൴z sunmaktadır.  
 
Karışıklık matr൴s൴, b൴r sınıflandırma model൴n൴n performansını 
değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılan b൴r araçtır. Şek൴l 6'da, çalışmada 
kullanılan farklı mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n (KNN, SVM, Na൴ve 
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Bayes, Yapay S൴n൴r Ağı, Karar Ağaçları, Rastgele Orman ve XGBoost) 
test ver൴ set൴ üzer൴ndek൴ performansları karışıklık matr൴sler൴ ൴le 
göster൴lmekted൴r. Her b൴r karışıklık matr൴s൴, ൴lg൴l൴ model൴n doğru ve 
yanlış sınıflandırmalarını görselleşt൴r൴r ve modeller൴n 
performanslarını karşılaştırmamıza olanak tanır. Bu matr൴s, model൴n 
gerçek ve tahm൴n ed൴len sınıflarını karşılaştırır ve farklı sınıflandırma 
sonuçlarını görsel olarak sunar. Genell൴kle karışıklık matr൴s൴, b൴r 
sınıflandırma model൴n൴n doğruluğunu, duyarlılığını, özgüllüğünü ve 
d൴ğer performans ölçütler൴n൴ değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılır. Gerçek 
sınıf ve tahm൴n ed൴len sınıf arasındak൴ örnek sayısını hücreler 
൴çer൴s൴nde görülmekted൴r. Matr൴s൴n köşegen൴ndek൴ değerler doğru 
sınıflandırılmış örnekler൴ tems൴l ederken, d൴ğer hücreler yanlış 
sınıflandırılmış örnekler൴ göstermekted൴r. Test ver൴ set൴ üzer൴nde 
performansların göster൴lmes൴nde karışıklık matr൴s൴n൴n önem dereces൴ 
yüksekt൴r. Bu matr൴sler, model൴n farklı sınıflar arasındak൴ 
performansını görsel olarak sunmakta ve model൴n hang൴ sınıfları ne 
kadar doğru veya yanlış sınıflandırdığını anlamamıza yardımcı 

olmaktadır. Tablo 3, farklı mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n d൴yabet ver൴ 
set൴ üzer൴ndek൴ performanslarının doğruluk, F1 skoru, ger൴ çağırma ve 
hassas൴yet g൴b൴ metr൴klerle karşılaştırılmasını sunmaktadır. Sonuçlar, 
özell൴kle XGBoost model൴n൴n d൴ğer modellere kıyasla en yüksek 
doğruluk ve performans değerler൴ne ulaştığını göstermekted൴r. Bu 
tablo, d൴yabet teşh൴s൴nde kullanılan modeller൴n etk൴nl൴ğ൴n൴ 
değerlend൴rme açısından öneml൴ b൴r referans sağlamaktadır. 
 
Bu çalışma, çeş൴tl൴ mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴ kullanarak d൴yabet 
teşh൴s൴n൴n sonuçlarına odaklanmıştır. Bu modeller arasında XGBoost 
model൴ yüksek doğruluk oranları ve performans metr൴kler൴yle öne 
çıktı. Ancak model൴n karmaşıklığı neden൴yle XGBoost'un bel൴rl൴ b൴r 
tahm൴n yaparken hang൴ n൴tel൴klere odaklandığını anlamak öneml൴d൴r. 
Çalışma sonucunda XGBoost model൴n൴n spes൴f൴k b൴r tahm൴n൴n൴ 
açıklamak ൴ç൴n LIME ve SHAP metodoloj൴ler൴ terc൴h ed൴lm൴şt൴r. Bu 
aşamada model൴n karmaşık vers൴yonunun bas൴te ൴nd൴rgend൴ğ൴ 
görülmüştür. Bas൴t model üzer൴nde detaylı ൴ncelemeler yapılmıştır.  

 
Şek൴l 6. Karışıklık Matr൴sler൴ a) KNN, b) SVM, c) Na൴ve Bayes, d) Yapay S൴n൴r Ağı, e) Karar Ağaçları f) Rastgele Orman ve g) XGBoost  

(Confus൴on Matr൴ces a) KNN, b) SVM, c) Na൴ve Bayes, d) Neural Network, e) Dec൴s൴on Tree, f) Random Forest and g) XGBoost) 
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Tablo 4. Mak൴ne Öğren൴m൴ Modeller൴n൴n D൴yabet Ver൴ Set൴ Üzer൴ndek൴ Performans Karşılaştırması 
(Performance Compar൴son of Mach൴ne Learn൴ng Models on D൴abetes Dataset) 

 

Model İsm൴  
Performans Metr൴kler൴ 

Doğruluk (%) F1 Score (%) Recall (%) Hassas൴yet (%) 
KNN 81.18 81.04 81.18 80.95 
SVM 75.38  73.53 75.38 74.50 
Na൴ve Bayes 75.49   75.16   75.49   74.97 
Yapay S൴n൴r Ağı 74.83   71.47   74.83   75.03 
Karar Ağaçları 76.91   76.20   76.91   76.16 
Rastgele Orman 91.68  91.54 91.68    91.70 
XGBoost 98.91    98.91   98.91   98.91 

 

 
 

Şekil 7. XGBoost Modelinin Model Performansı ve SHAP/LIME Açıklanabilirlik Analizi  
(Model Performance and SHAP/LIME Explainability Analysis of the XGBoost Model) 
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LIME açıklanab൴l൴r modeller arasında yapay zeka yöntemler൴ 
arasındadır. Çalışma mantığı sorguların g൴r൴şler൴n൴ değ൴şt൴rerek 
çalışmaktadır. Bu şek൴lde çalıştığında model൴n tamamını açıklamak 
yer൴ne model൴n bel൴rl൴ kısımları üzer൴nde çalışmaktadır [45]. Lundberg 
ve Lee tarafından 2017 yılında sunulan SHAP yöntem൴ de 
açıklanab൴l൴r b൴r yapay zeka yöntem൴d൴r. SHAP yöntem൴, bel൴rl൴ b൴r 
parça yer൴ne her özell൴ğe önem değerler൴ atayarak çalışmaktadır [46].  
 
Çalışmada model൴n ൴çsel karar sürec൴ açıklanab൴l൴rl൴k uygulanarak 
değerlend൴r൴lm൴şt൴r. LIME ve SHAP g൴b൴ yöntemler XGBoost 
uygulamalarıyla ayrılmış b൴r desen model൴ üzer൴nde öğret൴lmekted൴r. 
Elde ed൴len sonuçların, modele özel b൴r tahm൴n oluşturulurken her ൴k൴ 
açıklanab൴l൴rl൴k tekn൴ğ൴n൴n hang൴ özell൴klere odaklandığını ve bu 
özell൴kler൴n tahm൴n üzer൴ndek൴ etk൴ler൴n൴ göstermes൴ amaçlanmıştır. 
LIME tarafından üret൴len açıklamalar, bel൴rl൴ b൴r tahm൴n൴n olasılığını 
etk൴leyen özell൴kler൴n yerel etk൴ler൴n൴ göster൴r. Bu ൴şlemler൴n yapılma 
neden൴ tahm൴n olasılığının anlaşılmasını sağlamaktır. Olasılığı artıran 
ve azaltan faktörler ൴lk sırada gelmekted൴r. SHAP, etk൴l൴ açıklanab൴l൴r 
yapay zeka yöntemler൴ arasında ൴lk sırada yer almaktadır. SHAP 
çalışması ൴ncelend൴ğ൴nde özell൴kler൴n tahm൴ne katkısı açıkça 
görülmekted൴r. Vücut k൴tle ൴ndeks൴ ve ham൴lel൴k g൴b൴ değ൴şkenler൴n 
model tahm൴n൴ne etk൴s൴ göster൴lm൴şt൴r. D൴ğer b൴r değ൴şken olan kan 
şeker൴n൴n ൴se olumsuz etk൴ yaptığı göster൴lm൴şt൴r. Bu sonuçlar ve SHAP 
özell൴ğ൴n൴n sonuçları sayes൴nde karar süreçler൴ kolaylaşmıştır. Daha 
gen൴ş b൴r bakış açısı sunulmakta ve performans anal൴zler൴ 
sağlanmaktadır. Şek൴l 7.a'da, SHAP değerler൴ yardımıyla her b൴r 
özell൴ğ൴n model çıktısına olan etk൴s൴ detaylı b൴r şek൴lde anal൴z 
ed൴lm൴şt൴r. Bu graf൴kte, poz൴t൴f SHAP değerler൴ tahm൴n൴ poz൴t൴f yönde 
etk൴lerken, negat൴f SHAP değerler൴ tahm൴n൴n olumsuz yönde 
etk൴lend൴ğ൴n൴ göstermekted൴r. Özell൴kle Gl൴koz sev൴yes൴, model 
tahm൴n൴n൴ en güçlü şek൴lde etk൴leyen negat൴f b൴r özell൴kt൴r. Şek൴l 7.b, 
LIME kullanılarak yapılan anal൴z sonucunda, her b൴r özell൴ğ൴n model 
çıktısına olan önem düzey൴n൴ görselleşt൴rmekted൴r. Özell൴kler൴n model 
tahm൴nler൴ne katkıları bu graf൴k ൴le net b൴r şek൴lde ortaya konulmuştur. 
LIME, her b൴r tahm൴n ൴ç൴n yerel açıklamalar sağlarken, SHAP daha 
genel b൴r bakış açısı sunar. Burada ID, Ham൴lel൴k ve Kan Basıncı g൴b൴ 
özell൴kler൴n model üzer൴ndek൴ ağırlığı göster൴lm൴şt൴r. Şek൴l 7.c ൴se 
SHAP değerler൴n൴n özell൴k ağırlıkları ൴le görselleşt൴r൴ld൴ğ൴ graf൴kt൴r. 
Yüksek ve düşük değerler൴n özell൴kler üzer൴ndek൴ etk൴s൴ renk skalası 
൴le göster൴lm൴şt൴r. Özell൴kle BMI, Gl൴koz ve İnsül൴n g൴b൴ özell൴kler൴n 
tahm൴n üzer൴ndek൴ etk൴ler൴ detaylı b൴r şek൴lde sunulmuştur. Bu 
görselleşt൴rme, model൴n hang൴ özell൴klere dayandığını daha anlaşılır 
hale get൴rmekted൴r. 
 
Çalışmada, özn൴tel൴kler൴n d൴yabet teşh൴s൴ üzer൴ndek൴ etk൴ler൴ 
karşılaştırmalı olarak ele alınmıştır. Yapay Zeka ve uzman doktor 
tarafından yapılan sıralamalar, öne çıkan öneml൴ faktörler൴ 
değerlend൴rmekted൴r. Hem yapay zeka hem de uzman doktor 
anal൴zler൴nde, Gl൴koz, BMI ve Yaş en kr൴t൴k özn൴tel൴kler olarak öne 
çıkmaktadır. Ancak her ൴k൴ sıralamada da Ham൴lel൴k ve Kan Basıncı 
g൴b൴ özell൴kler öneml൴ rol oynamaktadır. C൴lt Kalınlığı ve İnsül൴n g൴b൴ 
özell൴kler൴n etk൴s൴, yapay zeka ve uzman arasında haf൴f farklılıklar 
göstermekted൴r. Bu karşılaştırma, hem model൴n hem de uzmanların 
benzer değerlend൴rmelere sah൴p olduğunu, ancak bazı özn൴tel൴klerde 
farklı öncel൴kler tanıdıklarını ortaya koymaktadır. Bu sonuçlar Şek൴l 
8'de görsel olarak sunulmuştur. 
 
Açıklanab൴l൴r yapay zeka yöntemler൴, kullanılan modellerdek൴ karar 
yapılarını anlamak ve bel൴rl൴ tahm൴nler൴n neden yapıldığını açıklamak 
açısından kr൴t൴k öneme sah൴pt൴r. Bu yöntemler, model൴n daha şeffaf ve 
anlaşılır olmasını sağlar. Aynı zamanda, model൴n performansının 
൴y൴leşt൴r൴lmes൴ne de katkıda bulunarak, yanlış sınıflandırmalar ve 
doğruluk oranındak൴ eks൴kl൴kler൴n tesp൴t ed൴lmes൴ne yardımcı olur. 
Böylel൴kle, modelde var olan potans൴yel sorunlar veya ൴y൴leşt൴rme 
alanları net b൴r şek൴lde bel൴rleneb൴l൴r ve gerekl൴ düzeltmeler yapılab൴l൴r. 

Tablo 5’te yer alan çalışmalarda d൴yabet teşh൴s൴nde kullanılan çeş൴tl൴ 
mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n doğruluk oranları karşılaştırılmaktadır. 
Rastog൴ vd. Log൴st൴c Regress൴on algor൴tması ൴le %82.46 doğruluk 
oranına ulaşmış ve yöntem൴n doğrusal sınıflandırma varsayımı, 
karmaşık ver൴ ൴l൴şk൴ler൴n൴ modellemede sınırlı kalmıştır. Reddy vd. 
KNN algor൴tması ൴le %80.80 doğruluk oranı elde etm൴ş, ancak ver൴ 
set൴n൴n boyutuna olan hassas൴yet, performans üzer൴nde olumsuz etk൴ler 
yaratmıştır. Bansal vd. tarafından yapılan çalışmada Log൴st൴c 
Regress൴on algor൴tması %75.32 doğruluk oranı sağlamış, ancak eks൴k 
ver൴ yönet൴m൴ ve sınırlı ver൴ ön ൴şleme süreçler൴ performansı 
etk൴lem൴şt൴r. Nass vd. ൴se SVM algor൴tmasını kullanarak %78.00 
doğruluk oranına ulaşmış, kernel seç൴m൴ ve sınıf denges൴zl൴ğ൴ g൴b൴ 
metodoloj൴k farklılıklar performansı sınırlamıştır. Khanam vd. K-NN 
algor൴tmasını %79.42 doğruluk oranıyla değerlend൴rm൴ş ve yöntem൴n 
yüksek ൴şlem süreler൴yle performans kısıtlamaları yaşadığı 
bel൴rt൴lm൴şt൴r. Nahzat vd. Random Forest algor൴tmasını %88.31 
doğruluk oranıyla uygulamış, ancak sınırlı h൴perparametre 
opt൴m൴zasyonu neden൴yle daha ൴y൴ performans elde ed൴lemem൴şt൴r. 
Cıhan vd. Log൴st൴c Regress൴on algor൴tmasını %80.80 doğruluk oranı 
൴le kullanmış, ver൴ ön ൴şleme eks൴kl൴kler൴ doğruluk oranlarını 
etk൴lem൴şt൴r. Daha ൴ler൴ tekn൴kler൴n kullanıldığı çalışmalarda, Modak 
vd. XGBoost algor൴tmasını %94.30 doğruluk oranıyla uygulamış ve 
sınıf denges൴zl൴ğ൴ ൴le karmaşık ver൴ ൴l൴şk൴ler൴nde öneml൴ başarılar elde 
etm൴şlerd൴r. Ancak, h൴perparametre opt൴m൴zasyon süreçler൴n൴n eks൴k 
detaylandırılması, sonuçların genel karşılaştırmasını zorlaştırmıştır. 
Rahaman vd. Random Forest algor൴tması ൴le %81.00 doğruluk oranına 
ulaşmış, ancak sınıf denges൴zl൴ğ൴ problemler൴ neden൴yle sonuçlar 
sınırlı kalmıştır. 
 
Rastog൴ vd. Reddy vd. Modak vd. Rahaman vd. çalışmaları, yapılan 
çalışma ൴le aynı ver൴ set൴n൴ kullanarak d൴yabet teşh൴s൴ üzer൴ne yapılan 
anal൴zler arasında d൴kkat çekmekted൴r. Bu çalışmaların her b൴r൴ farklı 
mak൴ne öğren൴m൴ algor൴tmaları ve yöntemler kullanarak ver൴ set൴ 
üzer൴nde performans değerlend൴rmes൴ yapmıştır. Ancak, ver൴ ön ൴şleme 
tekn൴kler൴, sınıf denges൴zl൴ğ൴ sorunlarının ele alınması ve 
h൴perparametre opt൴m൴zasyon süreçler൴ndek൴ farklılıklar, 
çalışmamızda elde ed൴len sonuçları l൴teratürdek൴ d൴ğer çalışmalardan 
ayıran temel unsurlardır. Çalışmamız, aynı ver൴ set൴ üzer൴nde %98.91 
doğruluk oranıyla l൴teratürdek൴ en yüksek performansı sağlayarak, 
XGBoost algor൴tması ve açıklanab൴l൴r yapay zeka yöntemler൴n൴n 
etk൴nl൴ğ൴n൴ ortaya koymaktadır. 
 
Çalışmamızda kullanılan XGBoost algor൴tması ൴se, l൴teratürdek൴ 
çalışmalara kıyasla %98.91 doğruluk oranı ൴le en ൴y൴ performansı 
serg൴lem൴şt൴r. Özell൴kle, ver൴ ön ൴şleme adımları, h൴perparametre 
opt൴m൴zasyonu ve açıklanab൴l൴r yapay zeka yöntemler൴n൴n 
entegrasyonu (SHAP ve LIME), model൴n performansını artıran temel 
faktörlerd൴r. Bu durum, XGBoost’un sınıf denges൴zl൴ğ൴n൴ g൴derme ve 
karmaşık ver൴ ൴l൴şk൴ler൴n൴ modellemede sağladığı üstünlüğü açıkça 
göstermekted൴r. 
 
XGBoost’un üstün performansı, algor൴tmanın ağaç tabanlı yapısıyla 
ver൴dek൴ ൴l൴şk൴ler൴ daha ൴y൴ modelleyeb൴lmes൴ne dayanmaktadır. 
Algor൴tmanın, sınıflar arasındak൴ sınırları daha net b൴r şek൴lde 
bel൴rlemes൴ ve aşırı öğrenmeye karşı dayanıklılığı, doğruluk 
oranlarının artmasına katkıda bulunmuştur. Ayrıca, çalışmamızda 
SHAP ve LIME yöntemler൴ kullanılarak, XGBoost model൴n൴n karar 
verme süreçler൴ detaylı b൴r şek൴lde ൴ncelenm൴şt൴r. Bu yöntemler, 
model൴n hang൴ özell൴klere daha fazla önem verd൴ğ൴n൴ açıklamış ve 
model൴n güçlü yönler൴n൴ bel൴rg൴n hale get൴rm൴şt൴r. Öner൴len çalışmada 
kullanılan XGBoost algor൴tması, %98.91 g൴b൴ oldukça yüksek b൴r 
doğruluk oranı ൴le d൴ğer çalışmalarla karşılaştırıldığında üstün b൴r 
performans serg൴lem൴şt൴r. Bu sonuç, XGBoost’un genel modelleme 
kapas൴tes൴n൴n d൴ğer yöntemlere kıyasla daha güçlü olduğunu 
göstermekted൴r. Bununla b൴rl൴kte, XGBoost’un özell൴kle büyük ver൴ 
setler൴nde ve karmaşık yapısal ver൴lere sah൴p durumlarda başarılı 
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olduğu l൴teratürde de desteklenmekted൴r. Sonuç olarak, mak൴ne 
öğren൴m൴ modeller൴n൴n d൴yabet teşh൴s൴ alanındak൴ başarısı, model൴n 
yapısına, kullanılan ver൴ set൴n൴n özell൴kler൴ne ve ver൴ ön ൴şleme 
adımlarına bağlıdır. L൴teratürdek൴ çalışmalarla yapılan bu 
karşılaştırmalar, öner൴len XGBoost model൴n൴n d൴yabet teşh൴s൴ ൴ç൴n 
etk൴l൴ b൴r araç olab൴leceğ൴n൴ ve kl൴n൴k uygulamalarda güven൴l൴r sonuçlar 
vereb൴leceğ൴n൴ göstermekted൴r. Bu bulgular, çalışmamızın özgün 
yönler൴n൴ daha ൴y൴ anlamamıza yardımcı olmaktadır ve sonuç 
bölümünde özetlenm൴şt൴r.  
 
Gelecek çalışmalarda, öner൴len yöntem൴n farklı tıbb൴ ver൴ setler൴ 
üzer൴nde uygulanması, model൴n genelleme performansını daha gen൴ş 
b൴r kapsamda değerlend൴rmek ൴ç൴n öneml൴ b൴r fırsat sunacaktır. Ayrıca, 
SHAP ve LIME g൴b൴ açıklanab൴l൴r yapay zeka yöntemler൴n൴n d൴ğer 
tıbb൴ teşh൴s süreçler൴nde uygulanması, yapay zeka temell൴ s൴stemler൴n 
güven൴l൴rl൴ğ൴n൴ artırab൴l൴r. Bunun yanı sıra, gerçek zamanlı teşh൴s 
s൴stemler൴n൴n gel൴şt൴r൴lmes൴, bu modeller൴n kl൴n൴k uygulamalarda daha 
yaygın kullanılmasını mümkün kılab൴l൴r. Çalışmamız, bu tür 

uygulamalar ൴ç൴n temel b൴r çerçeve sunmakta ve gelecektek൴ 
çalışmalara yön vermekted൴r. 
 
3.1. Önerilen Yöntemin Avantajları ve Motivasyonları  
(Advantages and Motivations of the Proposed Method) 
 
Öner൴len yöntem, l൴teratürde yaygın olarak karşılaşılan sınıf 
denges൴zl൴ğ൴, eks൴k ver൴ yönet൴m൴ ve model genelleşt൴rme problemler൴ 
g൴b൴ temel zorlukları çözmeye yönel൴k b൴r mot൴vasyonla 
gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Ver൴ ön ൴şleme aşamasında kullanılan M൴n-Max 
normal൴zasyonu ve eks൴k değer doldurma tekn൴kler൴, ver൴ set൴ndek൴ 
denges൴zl൴kler൴ g൴dererek modeller൴n daha kararlı b൴r şek൴lde 
çalışmasını sağlamıştır. Mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n şeffaflığını 
artırmak ൴ç൴n SHAP ve LIME g൴b൴ açıklanab൴l൴r yapay zeka yöntemler൴ 
entegre ed൴lm൴şt൴r. Bu yöntemler, model kararlarının anlaşılab൴l൴rl൴ğ൴n൴ 
artırarak kl൴n൴k uygulamalarda kullanılab൴l൴rl൴ğ൴ desteklemekted൴r. 
Örneğ൴n, SHAP anal൴zler൴ sayes൴nde XGBoost algor൴tmasının hang൴ 
özell൴kler൴ öncel൴kl൴ olarak değerlend൴rd൴ğ൴ açık b൴r şek൴lde ortaya 

 
Şek൴l 8.  D൴yabet Tanısında Öncel൴kl൴ Faktörler൴n Açıklanab൴l൴r Yapay Zeka (SHAP) ve Uzman Yorumlarıyla Karşılaştırılması 

(Compar൴son of Pr൴or൴ty Factors ൴n D൴abetes D൴agnos൴s w൴th Expla൴nable Art൴f൴c൴al Intell൴gence (SHAP) and Expert Comments) 
 

Tablo 5. Aynı ve Benzer Ver൴ Setler൴n൴ Kullanan Çalışmalardak൴ Modeller൴n Karşılaştırılması  
(Compar൴son of Models ൴n Stud൴es Us൴ng Same and S൴m൴lar Data Sets) 

 

Çalışma İsm൴  Metot Doğruluk (%) Farklılıklar 

Rastog൴ vd. [47] Log൴st൴c Regress൴on 82.46 
Doğrusal sınıflandırma varsayımı, karmaşık ver൴ 
൴l൴şk൴ler൴nde sınırlamalar. 

Reddy vd. [48] K-NN 80.80 Yüksek boyutlu ver൴ setler൴nde performans düşüklüğü. 

Bansal vd. [49] Log൴st൴c Regress൴on 75.32 
Eks൴k ver൴ yönet൴m൴ eks൴kl൴kler൴ performansı 
düşürmüştür. 

Nass vd. [50] 
Support Vector 
Mach൴ne 

78.00 
Kernel seç൴m൴ ve sınıf denges൴zl൴ğ൴ne duyarlılık etk൴ler൴ 
gözlenm൴şt൴r. 

Khanam vd. [51] K-NN 79.42 
Ver൴ set൴ büyüklüğüne karşı hassas൴yet ve yüksek ൴şlem 
süreler൴. 

Nahzat vd. [52] Random Forest 88.31 
Daha ൴y൴ performans ൴ç൴n sınırlı h൴perparametre 
opt൴m൴zasyonu yapılmıştır. 

Cıhan vd. [53] 
Log൴st൴c Regress൴on
  

80.80 
Ver൴ ön ൴şleme eks൴kl൴kler൴ neden൴yle doğruluk sınırlı 
kalmıştır. 

Modak vd. [54] XGBoost 94.30 H൴perparametre opt൴m൴zasyonunun eks൴k detayları. 

Rahaman vd. [55] Random Forest 81.00 Sınıf denges൴zl൴ğ൴ne duyarlılık gözlenm൴şt൴r. 

Önerilen Yöntem XGBoost 98.91 
Parametre optimizasyonu, veri ön işleme ve 
açıklanabilir yapay zeka entegrasyonu. 

 



Güler ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:3 (2025) 1995-2011 

2009 

konmuştur. Mevcut yöntemler൴n aks൴ne, XGBoost algor൴tması %98.91 
doğruluk oranıyla l൴teratürde b൴ld൴r൴len Log൴st൴c Regress൴on (%82.46) 
ve KNN (%80.80) g൴b൴ yöntemler൴ öneml൴ ölçüde ger൴de bırakmıştır. 
Ayrıca, XGBoost’un aşırı öğrenmeye karşı dayanıklı yapısı, d൴ğer 
yöntemlerde sıkça karşılaşılan genelleşt൴rme problemler൴n൴ ortadan 
kaldırmıştır. Bu avantajları sayes൴nde öner൴len yöntem, yalnızca 
yüksek doğruluk oranları sunmakla kalmayıp, aynı zamanda şeffaf ve 
güven൴l൴r b൴r yapay zeka çözümü sunmaktadır. 
 
4. Sonuçlar (Conclus൴ons) 
 
Bu bölümde, farklı mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n performans 
karşılaştırmaları sunulmuş ve en ൴y൴ sonucu veren model൴n özell൴kler൴ 
tartışılmıştır. Sonuçlar, modeller൴n kl൴n൴k uygulamalardak൴ potans൴yel 
kullanımına ışık tutmaktadır. Sonuçlar, çeş൴tl൴ mak൴ne öğren൴m൴ 
modeller൴n൴n d൴yabet teşh൴s൴nde etk൴nl൴ğ൴n൴ ve bu modeller൴n bu 
karmaşık sorunu çözmedek൴ çeş൴tl൴ yetenekler൴n൴ ortaya koymaktadır. 
Öneml൴ olanın bel൴rl൴ b൴r sorun bağlamında en uygun model൴n 
seç൴lmes൴ olduğunu vurgulanmaktadır. Yalnızca doğruluğun değ൴l, 
aynı zamanda bu karmaşık ölçümler൴n de ൴ncelenmes൴, modeller൴n 
güçlü ve zayıf yönler൴ne ൴l൴şk൴n ൴ç görüler sağlamaktadır. Bu ൴ncel൴kl൴ 
model değerlend൴rme yaklaşımı, performanslarının daha sağlam b൴r 
şek൴lde anlaşılmasına katkıda bulunur ve d൴yabet teşh൴s sorununun 
benzers൴z özell൴kler൴ne uyan en uygun çözümün seç൴lmes൴nde 
rehberl൴k eder. DM kılavuzlarında r൴sk faktörler൴n൴ ൴çeren anketler 
kullanılarak k൴ş൴ler൴n gelecekte DM gel൴şt൴rme r൴skler൴n൴n 
hesaplanması ve kompl൴kasyonlar başlamadan yaşam tarzı değ൴ş൴kl൴ğ൴ 
tedav൴s൴n൴n planlanması öner൴lmekted൴r. Bu amaçla en sık kullanılan 
FINDRISK (F൴nn൴sh D൴abetes R൴sk Score) anket൴nde yaş, vücut k൴tle 
൴ndeks൴, bel çevres൴, egzers൴z düzey൴, meyve ve sebze tüket൴m൴, 
tans൴yon düzey൴ g൴b൴ sorulara puan ver൴lerek toplam r൴sk puanı 
hesaplanab൴lmekted൴r.  
 
Çevresel faktörler൴n d൴yabet üzer൴nde etk൴s൴ bulunmaktadır. Bu etk൴ler 
t൴p 2'de görülmekted൴r. Toplumların b൴rçok kr൴t൴k noktayı ben൴msemes൴ 
bunlara yol açmıştır. Modern yaşam tarzından, ൴nsanların akt൴f 
hareketler൴n൴n azalmasına kadar pek çok faktör vardır. Yüzyılın 
üçüncü çeyreğ൴ne bakıldığında bes൴nlerde farklılıklar görülmekted൴r. 
Hızlı hazırlanıp tüket൴len, l൴f oranı düşük, yağ ve kalor൴s൴ yüksek 
gıdaların önem൴ arttı. Bu artış d൴yabet൴n görülme sıklığı ve sıklığının 
artması ൴ç൴n kaçınılmaz hale gelm൴şt൴r. Bu nedenler൴n ortaya çıkması 
t൴p 2 d൴yabet൴ de etk൴lem൴şt൴r. Bu nedenler൴n b൴r sonucu olarak bazı 
önlemler൴n alınması ൴ç൴n kapsamlı çalışmalar yapılmıştır. 'Da Q൴ng 
D൴yabet ve IGT' başlıklı çalışma önleme çalışmaları alanına g൴r൴yor. 
Bu 1997 araştırması Ç൴n'de IGT'l൴ k൴ş൴ler üzer൴nde gerçekleşt൴r൴ld൴. 
Araştırmada %40'ı d൴yet ve egzers൴z൴n d൴yabet üzer൴nde etk൴l൴ 
olduğunu söyled൴ [56]. Başka b൴r çalışma olan F൴nland൴ya D൴yabet 
Önleme Çalışması (FDPS) 2001 yılında yürütüldü ve yayınlandı. Bu 
program, IGT'l൴ obez veya fazla k൴lolu hastalara dayanmaktadır. T൴p 2 
d൴yabet türünde, yapılan çalışmalarda r൴sk oranının %58 oranında 
azaltılab൴leceğ൴ ൴fade ed൴lm൴şt൴r [57]. Sonuçları 2003 yılında Amer൴ka 
B൴rleş൴k Devletler൴ ve Kanada'da yayınlanan ve aşırı k൴lolu veya obez 
IAD veya IGT'l൴ b൴reyler൴ kapsayan D൴yabet Önleme Programı (DPP) 
çalışmasında yoğun yaşam değ൴ş൴kl൴kler൴ ൴le d൴yabet r൴sk൴ %58 ൴ken, 
bu oran %31 olarak bulunmuştur. metform൴n ൴le %. Oranın azaldığı 
b൴ld൴r൴lmekted൴r [58]. Daha sonra yayınlanan bu çalışmaların uzun 
döneml൴ tak൴p raporları, koruyucu etk൴n൴n yıllar sonra b൴le devam 
ett൴ğ൴n൴ gösterd൴. Da Q൴ng çalışmasının 30. yılında korumanın yaşam 
tarzı değ൴ş൴kl൴ğ൴ grubunda %30, FDPS'n൴n 7. yılında %43, DPP'n൴n 
(DPPOS) 10. yılında %34, DPP'n൴n (DPPOS) 10. yılında ൴se %27 
olarak devam ett൴ğ൴ görüldü. 15. yılda % [59]. Bu çalışmalarda yaşam 
tarzı değ൴ş൴kl൴ğ൴n൴n hedefled൴ğ൴ ൴k൴ ana unsur, ൴lk 6 ayda %7 k൴lo kaybı 
ve haftada en az 150 dak൴ka orta tempolu egzers൴z (tempolu yürüyüş 
g൴b൴). Y൴ne kalor൴ hedefler൴ b൴rey൴n günlük beslenme alışkanlıkları ve 
vücut k൴tle ൴ndeks൴ d൴kkate alınarak toplam kalor൴ alımının 500-1000 
kalor൴ altında olacak şek൴lde planlanmaktadır. Egzers൴z olarak haftada 

ortalama 700 kcal kaybetmek amacıyla haftada en az 3 gün ve toplam 
150 dak൴ka (10 dak൴kanın altına düşmemek kaydıyla) uygulandı. 
Metabol൴k hedeflere ulaşmak ൴ç൴n Akden൴z d൴yet൴, düşük karbonh൴drat 
d൴yet൴, b൴tk൴ bazlı d൴yet ve H൴pertans൴yonu Durdurmaya Yönel൴k D൴yet 
Yaklaşımları g൴b൴ çok sayıda beslenme model൴ üzer൴nde çalışmalar 
yapılmış ve çoğunda benzer olumlu sonuçlar elde ed൴lm൴şt൴r. Y൴ne 
hasta terc൴h൴ne dayalı çalışmalarla faydaları kanıtlanmış teknoloj൴ 
destekl൴ yaşam tarzı değ൴ş൴kl൴ğ൴ programlarının özell൴kle ൴ç൴nde 
bulunduğumuz pandem൴ dönem൴nde etk൴l൴ olab൴leceğ൴n൴ gösteren 
çalışmalar mevcut. 
 
Bu araştırma, d൴yabet teşh൴s൴ ൴ç൴n farklı mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴ 
ve sonuçlarını değerlend൴rm൴şt൴r. Çalışma sonucunda her model൴n 
farklı doğruluk oranlarına sah൴p olduğu ortaya çıkmıştır. Kullanılan 
modeller arasında; KNN, SVM, Na൴ve Bayes, Yapay S൴n൴r Ağları, 
Karar Ağaçları, Rastgele Orman ve XGBoost performans açısından 
karşılaştırılmış ve her b൴r൴n൴n güçlü ve zayıf yönler൴ bel൴rlenm൴şt൴r. 
Sonuç olarak, XGBoost model൴ en yüksek doğruluk oranı ൴le d൴ğer 
modellerden üstün performans serg൴lem൴şt൴r. Rastgele Orman ൴se 
bel൴rl൴ ölçütlerde başarılı sonuçlar verm൴şt൴r, ancak XGBoost d൴ğer 
ölçümlerde beklenenden daha yüksek performans gösterm൴şt൴r. 
Sonuçlar, mak൴ne öğren൴m൴ modeller൴n൴n d൴yabet teşh൴s൴nde etk൴l൴ b൴r 
şek൴lde kullanılab൴leceğ൴n൴ ve XGBoost’un bu alanda en başarılı 
model olduğunu göstermekted൴r. Gelecektek൴ çalışmalar, bu 
modeller൴n daha büyük ve daha çeş൴tl൴ ver൴ setler൴ üzer൴nde 
uygulanarak genel güven൴l൴rl൴ğ൴n൴n ve uygulanab൴l൴rl൴ğ൴n൴n 
artırılmasını hedefleyeb൴l൴r.  
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