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Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kullanarak Erken Dénemde
Diyabet Hastaligir Riskinin Arastirilmasi
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Oz

Diyabet insanoglunun yagam Kalitesini 6nemli derecede etkileyen, diinyada ve Tiirkiye’de goriilme sikhigi giderek artan onemli bir
hastaliktir. Ozellikle sinir sistemi, bobrek, kalp, gozler, uzuvlar ve kan damarlarmin tahribatina yol agmakta ve énemli kayiplara
sebebiyet verebilmektedir. Bu sebeple diyabetin dnlenebilmesi veya verecegi tahribatin en aza indirilebilmesi igin erken tanisi ve takibi
biiyiik 6nem kazanmaktadir. Makine 6grenme algoritmalari ile elde edilen siniflandirma teknikleri, hastaligin risk tahmin modeli i¢in
aragtirmacilar tarafindan 6nemli olarak kabul gormiistiir. Caligmada, diyabete yakalanma olasiligini tahmin etmek igin, 520 denekten
alinan bilgiler ile olugturulmus olan bir veri tabam kullanmilmustir. Caligmada, makine 6grenmesi metotlart olarak Cok Katmanli
Algilayic1 Yapay Sinir Aglar1 (CKAYSA), Destek Vektér Makinalari (DVM), Karar Agaclari (KA), Topluluk Ogrenme Algoritmalari
(TOA), Dogrusal Ayrime1 Analizi (DAA), k-NN Metotlar1 kullanilmistir. Bu metotlar arasinda en yiiksek dogrulugu k-NN algoritmasi
saglamig ve bu algoritma ile %99,81 dogruluk elde edilmistir. En yiiksek dogruluk degeri saglayan algoritmanin ¢aligma kapsaminda
gelistirilmis olan bir bilgisayar kullanici arayiizii igerisine dahil edilmesiyle bir diyabet erken tani kiti gelistirilmistir.

Anahtar kelimeler: Diyabet riski, Erken dénem, Destek Vektsr Makinesi, Topluluk Ogrenme Algoritmalar1, Karar agaglart.

Investigation of The Risk of Diabetes in Early Period using Machine Learning

Algorithms

Abstract

Diabetes significantly affecting the quality of human life, the world and the incidence of a disease in Turkey is increasingly important.
In particular, it causes damage to the nervous system, kidney, heart, eyes, limbs and blood vessels and can cause significant losses. For
this reason, early diagnosis and follow-up is of great importance in order to prevent diabetes or to minimize the damage it will cause.
Classification techniques obtained by machine learning algorithms have been accepted as important by researchers for the risk
prediction model of the disease. In the study, a database created with information from 520 subjects was used to estimate the probability
of developing diabetes. In the study, Multilayer Perceptron Artificial Neural Networks (MLPNN), Support VVector Machines (SVM),
Decision Trees (DT), Ensemble Learning Algorithms (ELA), Linear Discriminant Analysis (LDA), k-NN Methods were used as
machine learning methods. Among these methods, k-NN algorithm provided the highest accuracy and 99,81% accuracy was achieved
with this algorithm. A diabetes early diagnosis kit was developed by including the algorithm providing the highest accuracy value into
a computer user interface developed within the scope of the study.

Keywords: Diabetes risk, Early stage, Support Vector Machine, Ensembles Learning Algorithms, Decision Trees.

Hastaligi) olarak adlandirilir. Diyabet insanoglunun

1. Giris (Introduction) yasam kalitesini 6nemli derecede etkileyen, diinyada ve
. o ) Tiirkiye’de goriilme siklig1 giderek artan onemli bir
Insan viicudundaki insiilin hormonunun gereginden hastalikir (TEMD, 2013; TSHGM, 2011). Diyabet

az ya da yetersiz iiretilmesi ve iiretilen insiilinin etkili hastalifi organ kayiplarma ve oliimlere sebep

kullanilamamas gibi durumlarda kronik bir rahatsizlik olabilmektedir. Ozellikle sinir sistemi, bdbrek, kalp,
durumu ortaya ¢ikar. Bu rahatsizlik Diyabet (Seker gozler, uzuvlar ve kan damarlarinm tahribatina yol
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acmakta ve dnemli kayiplara sebebiyet verebilmektedir
(TEMD, 2013; Harding vd., 2019; Islam vd., 2020). Bu
sebeple diyabetin Onlenebilmesi veya verecegi
tahribatin en aza indirilebilmesi igin erken tanisi ve
takibi bilyiik 6nem kazanmaktadir.

Genellikle tip 1 ve tip 2 diyabet olarak adlandirilan
iki tlir diyabet biliyoruz. Tip 1 diyabet, bagisiklik
sistemi  yanlishikla  pankreas beta hiicrelerine
saldirdiginda ve viicuda ¢ok az insiilin salindiginda veya
bazen viicuda hig insiilin salinmadiginda ortaya ¢ikar.
Ote yandan tip 2 diyabet, viicudumuz uygun insiilin
tiretmediginde veya viicut insiiline direngli hale
geldiginde ortaya ¢ikar. Bazi arastirmacilar diyabeti tip
1, tip 2 ve gestasyonel diyabet olarak ikiye ayirdi (The 6
Different Types of Diabetes, 2018). Diyabetin yaygin
semptomlar1 poliiiri, polidipsi, polifaji, ani kilo kayb1
(genellikle tip 1), halsizlik, obezite (genellikle tip 2),
gecikmis iyilesme, gorsel bulaniklik, kaginti, sinirlilik,
genital pamukguk, kismi parezi, kas sertligi ve
alopesidir. vb. (The 6 Different Types of Diabetes, 2018;
Statistics About Diabetes, 2018).

Diger taraftan, Diabetes Australia, Harris vd.
tarafindan daha once 12 yila kadar belirtildigi gibi,
diyabetin klinik tanidan 7 yil oncesine kadar var
olabilecegini yaymnlamislardir (Diabetes Australia,
2018; Harris vd., 2018). Bununla beraber, diabetes
Australia'ya gore, Tip 2'nin erken teshisinde basarisiz
olunmasi Avustralya saglik sistemine her y1l 700 milyon
dolardan fazlaya mal olabilmektedir (Diabetes
Australia, 2018). Disik ve orta gelirli ilkeler,
yayginligi endise verici bir oranda artan diyabet gibi bu
kadar maliyetli bir hastaligi ydnetmenin yiikiini
kaldiramaz. Bu nedenle, erken teshis ve uygun terapotik
tedavinin baslatilmasi, hasta sonuglarmnda ¢ok onemli
bir rol oynayabilir ve gayri safi ulusal harcamalar1 ve
iiretim kaybin1 azaltabilir.

Dolayistyla, diyabetin erken tanisinin konulabilmesi
ve gerekli Onlemlerin aliabilmesini, laboratuvar
ortamlarmda alian kan 6rneklerinin, hekimlerin kontrol
ve takibinde degerlendirilmesi ile
gerceklestirilmektedir. Fakat kan 6rneklerinin yani sira
diyabet hastaliginin belirtisi olan farkli semptomlar da
mevcuttur. Hastalardan elde edilen bu semptomlarin
dijital ortamlarda islenerek degerlendirilmesi igin veri
setleri olusturulmaktadir. Olusturulan veri setlerinin
erken tani i¢in kullanilabilmesinde dijital ortamdaki
simiflandirma  yaklasgimlari  bir  hayli ~ 6nem
kazanmaktadir. Veri madenciligi, tahmin i¢in kullanilan
onemli bir bilgisayar bilimi alanmidir. Veri analizi
yoluyla, o6nceden bilinen verilerden yeni verilerin
kesfedilmesi siirecidir (George, vd., 2015). Giiniimiizde
bircok gelismis ve karmagik veri seti analizlerine olanak
saglayan sistemler, algoritmalar ve metodolojiler
makine Ogrenmesinin tibbi alandaki uygulamalarina
olanak saglamaktadir (Islam vd., 2020; Goldenberg ve
Punthakee, 2013; Kononenko, 2001). Teknolojinin
sagladigr depolanmis biiyiik miktardaki akilli verilerin
islenmesinde makine &grenmesi tekniklerinin kisa

zaman  iginde  yaygin  olarak  kullanilacagi
diistiniilmektedir (Ogurtsova vd., 2017).

Gergeklestirilen bu ¢alismada, hekimler tarafindan
erken tanist konulmaya calisilan s6z konusu diyabet
durumu erken dénemde tespit edilmeye calisilmis, elde
edilen veri setleri farkli makine 6grenme metotlarina
uygulanarak dogru smiflandirmanin en yiikksek oranda
elde edilmesi hedeflenmis ve metotlarin
karsilagtirmalart ~ yapilmustir.  Calismada, makine
ogrenmesi metotlar1 olarak Cok Katmanli Algilayic
Yapay Sinir Aglart (CKAYSA), Destek Vekor
Makinalar1 (DVM), Karar Agaclart (KA), Topluluk
Ogrenme Algoritmalart (TOA), Dogrusal Ayrimci
Analizi (DAA), k-NN Metotlar1 kullanilmigtir. En
yiiksek dogruluk degeri saglayan algoritmanin ¢aligma
kapsaminda gelistirilmis olan bir bilgisayar kullanict
araylizii icerisine dahil edilmesiyle bir diyabet erken tani
kiti gelistirilmesi planlanmistir.

Saglik sektoriinde gelisen teknoloji ile birgok
calismada makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
farkli saglik problemlerine ¢ozlim {iretmektedir.
Herhangi bir smiflandirma problemine ¢oziim tiretmek
icin geleneksel algoritmalarin zor oldugu veya miimkiin
olmadigi pek ¢ok durumda makine 6grenmesi belirleyici
olmustur (Ozer, 2020). Makine 6grenmesinin en énemli
ozelliklerinden birisi dogrusal olmayan ve ¢ok karmasik
veri setlerini kullanarak, kararli ve performansi yiiksek
tahminler  yapabilmesidir  (Hastie vd., 2009).
Literatiirdeki tibbi tan ile ilgili yapilan ¢alismalardan
birisinde, smiflandirmanin tip alanindaki tani pratigine
rehberlik ettigini ifade edilmistir (Jutel, 2011). Bir bagka
calismada hastalar1 risk gruplaria gore ayirabilmek igin
hasta verileri kullanilmis ve analizlerin
gerceklestirilmesi i¢in siiflandirma modeli 6nerilmistir
(Parikh vd., 2016). Kullanilan yiiksek boyutlu veri
setlerinin giivenirliliginin ve etkinliginin artirilarak
islevsel hale getirilmesinde yapay zeka metodlar: etkin
rol oynamaktadir (Cichosz vd., 2015; Tran vd., 2019;
Zhong vd., 2019; Bishop 2006). Ornegin bir akciger
kanseri alt tiplerinin belirlenmesinde nefes ornekleri
kullanilmis ve smiflandirma igin k-NN algoritmasi
kullanilmistir.  Sonugta yiiksek basar1 oranlarina
ulagilmistir (Wang vd., 2020).

Diyabet hastaligmin erken tanisi i¢in makine
ogrenmesi ile siniflandirma yapmak yiiksek dogrulukla
sonuglar vermektedir. Siniflandirmalarin yapilabilmesi
icin ¢ok farkli makine &grenmesi algoritmalar
kullanilmaktadir. ~ Literatiirdeki ~ farkli  diyabet
hastaliginin tanisi igin yapilan ¢aligmalara bakilirsa, 25-
78 yas araligindaki 250 adet hastadan elde edilen veri
seti, Sapon vd. tarafindan yapilan bir ¢aligmada
Bayesian Regiilasyon algoritmasinda kullanilmistir ve
%88,8 oraninda bir dogruluk basarisma ulagilmistir
(Sapon vd., 2011). 2013 yilinda gerceklestirilen bir
baska diyabet tahmini ¢alismasinda farkli metodolojiler
kullanilip kargilagtirmalar yapilmistir.
Kargilagtirmalarda kismi En Kiiciik Kareler yontemi
(EKK)- DAA kombinasyonu %74 ile en yiksek
dogrulukta tahmin degeri tiretmistir (Karthikeyani ve
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Begum, 2013). Parashar vd. DDA-DVM kombinasyonu
ve lleri Beslemeli Sinir Aglar1 (IBSA) siniflandirma
teknikleri kullanilarak karsilastirmalar  yapilmustir.
DVM kombinasyonu dogrulugu %75 degerine
ulasmistir (Parashar vd., 2014). Ahmed tarafindan
yapilan calismada insiilin, ila¢ tedavisi ve diyet gibi
diyabetik tedavi planlarini siniflandirmak igin yeni bir
model  gelistirilmigtir. 318 medikal kayit ile
gergeklestirilen  ¢aligmada 9 farkli  Oznitelik
kullanilmistir. Calisma sonunda gelistirilen  J48
algoritmasi ile %70,8 basarim degeri elde edilmistir
(Ahmed, 2016). Mercaldo vd. diyabet teshisine yardimci
olmak ve hizlandirmak igin, Diinya Saghk Orgiitii
kriterlerine gére seg¢ilmis bir dizi 6zellik kullanilarak
diyabetten etkilenen hastalart siniflandirabilen bir
yontem onermistir (Mercaldo vd., 2017). Mercaldo vd.
caligmalarinda diyabet tanisi ve smiflandirilma igin
Hoeffding Tree algoritmasini kullanmiglardir. Diyabet
tanist  konusunda  klinik  veriler  kullanilarak
gerceklestirilen bir baska ¢alismada, diyabetin tahmini,
komplikasyonlari, genetik arka plan ve ¢evre agisindan
sistematik bir inceleme yapilmigtir. Cesitli makine
ogrenme algoritmalari kullanilmig, DVM en basarili ve
yaygin olarak kullanilan algoritma olarak ortaya
cikmistir (Kavakiotis vd., 2017). 2018 yilinda Joshi ve
Chawan tarafindan yapilan ¢alismada glikoz, yas, kan
basmci ve viicut kitle indeksi gibi 7 farkli 6znitelik
kullanilarak  diyabet tahmini gergeklestirilmistir.
Analizler i¢in makine 6grenmesi algoritmasi olarak
DVM, lojistik Regresyon ve YSA kullanmislardir.
Siniflandirma performanslarma bakildiginda en iyi
sonuglar DVM ile elde etmislerdir (Joshi ve Chawan,
2018). Ayn1 y1l yapilan bir bagka Kaur ve Kumari Ulusal
Diyabet, Sindirim ve Bobrek Hastaliklar1 Enstitiisiine ait
Pima Hindistan niifuslu en az 25 kadin hastanin
olusturdugu veri kiimesi ile c¢aligmistir. Calismada
Gozetimli (Supervised) Makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ile tahmin ¢aligmalar1 yapmislardir (Kaur
ve Kumari, 2018). Al Helal vd. diyabet tanisinda farkli
siiflandirma algoritmalar1 kullanmislar ve sonuglarimi
k-NN ile 966,19, Naive Bayes ile %72,66 ve Rastgele
Orman (RO) ile %73,72 olarak tespit etmislerdir (Al
Helal vd., 2019). Farkli bir c¢alismada, belirlenmis
simiflandirma algoritmalar1 iki farkli veri setine
uygulanmis veri setlerinin dogruluk yiizdesine etkisini
ortaya koymuslardir. Ayrica bahsi gecen c¢alismada,
Lojistik Regresyon algoritmasi ile %96 en yiiksek
dogruluk basarisma ulasilmustir, diger en yiiksek
skorlara ise sirasiyla %94 DAA ve %93 AdaBoost
algoritmast ile ulagilmigtir (Mujumdar ve Vaidehi,
2019). Giincel bir diyabet tani1 ¢alismasinda, sayisal ve
metinsel veri kiimesini islemek icin IBSA modeli
onerilmistir. Bu yaklagim ile Pima Indian Diabetes veri
setinde %97,27 egitim ve %96,09 test dogrulugu elde
edilmistir (Frimpong vd., 2021). Bi vd. ¢alismalarinda
hastalarin yagam tarzi miidahalelerinin etkisini 6l¢gmek
icin yeni bir makine 6grenimi modeli 6nermistir, 6405
kadin ve 5913 erkek hastadan elde edilen veri setine
uygulanmugtir. Onerilen yontemin basarisinin CKAYSA

ve Destek Vektor Regresyon (DVR)’ a gore daha
yiiksek oldugu gozlemlenmistir (Bi vd., 2021). Benzer
bir bagka ¢aligmada, 500 diyabet hastas1 ve 268 saglikli
insan olmak {izere toplam 768 ornekle yapilan
caligmadan  olusturulan  veri  setinin  otomatik
siiflandirilmasi icin CKA Derin Ogrenme Algilayicist
ve DVM vyontemleri kullanilmigtir. Derin 6grenme
algilayict smiflandiricisi, diyabet veri setiyle iyi
performans gostermis %77,474 Dbasar1 degerine
ulagsmistir (Thaiyalnayaki, 2021). Tiwari vd. temel
ozelliklerle diyabet tahmini yapmak icgin Rastgele
Orman ve Ozyinelemeli Eleme yoluyla énemli 6zellik
secimi yapmistir. XGBoost ve YSA kiyaslandiginda
XGBoost YSA’ ya gore %78,91 oran ile daha yiiksek
dogrulugu saglamistir (Tiwari ve Singh, 2021). Ayn1 yil
yapilan farkli bir ¢alismada Fan vd. diyabet hastalig1
tahmini i¢in hastalarin dijital dil goriintiileri ve mide
semptomlarint kullanmislardir. Verilerin
siiflandirilmasinda RO ve DVM kullanilmis, sonug
olarak RF siniflandirma modelinin DVM siniflandirici
modelinden o6nemli Olgiide daha iyi oldugu tespit
edilmistir (Fan vd., 2021).

2. Materyal ve Yontem (Material and
Method)

Onerilen sistemin temel yapisi Sekil 1'de
gosterilmektedir. Sekilde gosterildigi gibi, hastalarin
semptomlart hakkindaki bilgileri igeren veri seti,
calisma kapsaminda tasarlanan bir bilgisayar arayiiziine
hekim tarafindan girilecektir. Arayiize girilen bu bilgiler
program vasitast ile sayisal degerlere cevrilip makine
O6grenme metot girislerine uygulanacaktir. Daha sonra
veriler sirasiyla, DAA, DVM, TOA, KA, k-NN
Metotlar,, CKAYSA algoritmalart ile egitilecek ve her
birinin performanst degerlendirilecektir. Performans
degerlendirmesi capraz dogrulama, duyarlilik ve
Ozgiillik degerleri ile gerceklestirilecektir. Daha sonra
en yiksek performans degerini saglayan algoritma
arayliz yazilimma dahil edilecektir. Burada secilen
algoritma gelen verileri tahmin edecektir. Elde edilen
sonuglar, tekrardan arayiiz ilizerinden ¢ikista hekim
ekraninda gosterilecektir.

Girisi y Ogrenmesi Tahmini

Sekil 1. Calismanin Genel Yapisi (The Structure of the Study)

2.1. Veri Tabam (Database)

Calismada kullanilan veri tabani, 520 denek
iizerinde yapilan diyabetle ilgili semptomlarin
sorgulandigr bir rapor kiimesinden olugmaktadir. Veri
tabaninda, diyabet belirtileri sayilabilecek semptomlara
sahip insanlardan elde edilen veriler bulunmaktadir. Bu
veri tabani, yakin zamanda diyabet tanist konmus
denekler veya heniiz diyabet olmamis ve semptom
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gosteren deneklere dogrudan yapilan bir anket ¢aligmast
ile olusturulmustur. Veriler, Banglades Sylhet Sylhet
Diyabet Hastanesinden dogrudan anket yontemi
kullanilarak hastalardan toplanmigtir (Islam vd., 2020).
Calismada kullanilan bu veri kiimesine, UCI Makine
Ogrenmesi veri tabani iizerinden ulasim saglanmistir
(Dua ve Graff, 2019). Veri taban1 Tablo 1’de de
gosterildigi gibi 16 6zellikten olusmaktadir. Tablonun
son satirinda ise diyabet riski pozitif veya diyabet riski
negatif olarak gosterilmektedir.

Tablo 1. Ozniteliklerin Agiklamasi (The Explanation of Attributes)

Ozellikler Degerler

Yas 1. 20-35, 2. 36-45,
3. 46-55, 4. 56-65,
5. 65 yasiistii

Cinsiyet 1.Erkek, 2.Kadin
Politiri 1.Evet, 2.Hayir
Polidipsi 1.Evet, 2. Hayir
Ani kilo kayb1 1.Evet, 2.Hayir
Zayiflik 1.Evet, 2.Hayir
Polifaji 1.Evet, 2.Hayir

Genital pamukguk 1.Evet, 2.Hayir

Gorsel bulamklik 1.Evet, 2.Hayir
Kasint 1.Evet, 2.Hayir
Sinirlilik 1.Evet, 2. Hayir
Gecikmis iyilesme 1.Evet, 2.Hayir

Kismi parezi
Kas sertligi

1.Evet, 2.Hayir
1.Evet, 2.Hayir

Alopesi 1.Evet, 2.Hayir
Obezite 1.Evet, 2.Hayir
Simf 1.Pozitif, 2.Negatif.

Diyabet Erken Tani Kiti

Yas 0
Cinslyet ®) Erkek Kadin
Politir ®) Evet Hayir
Polidipsi ®) Evet Hayir
Ani Kilo Kaybi ®) Evel Hayir
Halsizlik ®) Evet Hayir
Poiifaji ®) Evet Hayir
Genltal Pamuk ®) Evet Hayir
Gorsel Bulanikiik (e) Evet Hayir
Kasinti e) Evel Hayir
Sinirlilik e) Evet Hayir
Geg lyilesme ®) Evet Hayir
Kismi Parezi ®) Evet Hayir
Kas Sertligi ®) Evet Hayir
Alopesi e) Evet Hayir
Obezite e) Evet Hayir
Hesapla

SekKil 2. Diyabet Tahmini igin Olusturulan Veri Giris Arayiizii (Data
Input Interface Created For Diabetes Prediction)

Pozitif olmasi hastanin diyabet oldugu, negatif
olmasi ise denegin diyabet olmadigini ifade etmektedir.
Veri tabaninda 320 pozitif bulunurken 200 denekte

negatif olarak veri saglanmistir. Veri tabanin
olusturulurken yas gruplar1 da 5 ayr1 sekilde ifade
edilmistir. Cinsiyet erkek ve kadin olarak yer alirken,
diger tiim ozellikler ise evet veya hayir olarak
degerlendirilmistir. Bu o6zelliklerde ise “Evet” ifadesi
semptomun bulundugunu ifade ederken, “Hayir”
secenegi ise semptomun bulunmadigi anlamina
gelmektedir. Bu ozellikler ve segenekler kullanilarak,
veri girisi igin bir bilgisayar arayiizii olusturulmustur.
Bu arayiiz detaylar sekil 2°de gosterilmektedir.

Sekil 2’de goriildiigli lizere secenckler sirayla
yerlestirilmis ve se¢me islemi igin hekim denetimine
sunulmustur.

2.2. Onerilen Yontemler (Proposed Methods)

Calismanin ~ bundan  sonraki kisminda ise,
hastalardan elde edilen veriler, farkli makina 6grenmesi
metotlarina sirasiyla uygulanmigtir. Bu metotlar DAA
DVM, TOA, KA, kNN Metotlari, CKAYSA
algoritmalart seklinde siralanmaktadir. Bu metotlarm
sisteme nasil uyarlandig1 Sekil 3’te gosterilmektedir.

> Diyabet
16 . Makine Pozitif
Giris Ogrenmesi |y,
D - » amE
egeri Metotlan Diyabet
> Negatif

Sekil 3. Makine Ogrenmesi Metotlarinin Sisteme Uygulanmast
(Application of Machine Learning Methods to the System)

2.2.1. Dogrusal Ayrisim Analizleri (Linear
Discriminant Analysis)

DAA algoritmalar1 genellikle modelleri iki smif
arasinda siniflandirmak igin kullanilir. Ancak, birden
cok kategoride siniflandirmak icin genisletilebilir
algoritmalardir. Caligmadaki kategori sayis1 iki oldugu
DAA algoritmasi yeterli olabilmektedir. DAA, tiim
siiflarm  dogrusal olarak ayrilabilir  oldugunu
varsaymaktadir. Bu varsayimdan yola ¢ikarak, ¢oklu
dogrusal ayrim islevine gore, 6zellik uzayinda birkac
hiper diizlemi temsil eden smiflart ayirt etmek icin
olusturulur. Calismada sadece iki smif oldugu igin,
DAA bir alt diizlem ¢izer ve iki kategorinin ayrilmasini
optimum seviyeye ulastiracak sekilde verileri bu alt
diizleme yansitir. Bu alt diizlem, ayn1 anda ele alinan iki
kritere gore olusturulur: bunlardan birincisi, iki sinifin
ortalamalar1 arasindaki mesafeyi maksimize etmek;
ikincisi ise, her kategori arasindaki varyasyonu en aza
indirmektir (Vaibhaw vd., 2020). Caligmadaki DAA
modeli tiizerinde, Dogrusal, quadratik, diyagonal
dogrusal, diyagonal quadratik, psddo-dogrusal ve
psodo-quadratik ayrisim tipleri uygulanmis ve en
basarili sonu¢ quadratik tipi ile elde edilmistir.
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2.2.2. Destek Vektor Makinalari (Support Vector
Machines)

DVM, bir sinifin tim veri noktalarin1 baska bir
sinifin tiim noktalarindan ayiran en iyi hiper diizlemi
algilayarak verileri smiflandirmaktadir. Optimum
seviyedeki hiper diizlem se¢imi, iki kategori arasindaki
en bilyiik marjin oldugu anlamina gelmektedir. Marjin,
i¢ kisminda bir veri noktasi olmayan bir hiper diizleme
paralel olan maksimum genislik anlamina gelmektedir.
Destek vektorleri ise, hiper diizlem ayrimma en yakin
verilerden gegen noktalardir. DVM’da, smiflandirma
fonksiyonu  denklem  1°deki  sekilde  ifade
edilebilmektedir (Mohammed vd., 2016; Huang vd.,
2018).

fl2) = sign[Z?:1 a;y;x;jz + b] ()

Denklem (1) 'de, x; parametreleri destek vektorlerini
ifade ederken, aj parametreleri optimum Lagrange
carpanlarini, yj parametreleri ise smif etiketleri olarak (-
1) veya (+1)'e esittir. B degiskeni ise fonksiyonun egilim
(bias) parametresi olarak ifade edilmektedir. Metot
tizerinde, optimal bir hiper diizlem tanimlanmasi igin,
marjin  genisliginin maksimum seviyeye ¢ekilmesi
gerekmektedir. Sonuglar, dogrusal, Gauss fonksiyonu,
Radyal Tabanli fonksiyon ve farkli derecelerde polinom
fonksiyonlar1 da dahil olmak iizere dort farkli ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak test edilmistir. Calisma
kapsaminda, en iyi sonu¢ Radyal Tabanli fonksiyon ile
elde edilmistir. Marj1 ihlal eden gozlemlere uygulanan
maksimum cezayr kontrol eden yumusak-marj sabiti
(YMS), 10-5'ten 105'e arasinda secilerck Bayes
optimizasyon algoritmasi olarak segilmistir. Calismada
kullanilan YMS parametre degeri 22,956 olarak
secilmistir. Diger taraftan, cekirdek (Kernel) o6lgegi
(CO) 10-5 ile 105 arasinda ayarlanir ve ayni sekilde
Bayesian  optimizasyon algoritmast  kullanilarak
secilmistir. Optimizasyon sonucunda CO ise 0,53067
olarak belirlenmistir.

2.2.3. Topluluk Ogrenme Algoritmalar: (Ensemble
Learning Algorithms)

Topluluk 6grenme algoritmalari, tahmine dayali
analitik c¢alismalarda en basarili makine O6grenme
algoritmalarindan biridir. Bu tiir algoritmalar somut bir
problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis modellerin bir araya
gelmesi ile olugmaktadir. Bu tiir modellerin bir araya
gelmesindeki  temel amag¢ dogruluk degerlerinin
artirilmasidir. TOA temel olarak, torbalama (Bagging),
artirma (Boosting), istif (Stacking) seklinde ortaya
cikmaktadir. Calismada farkli yontemler test edilmistir.
Bu metotlar sirastyla, Bag, Subspace, AdaBoostM1,
AdaBoostM2, GentleBoost, LogitBoost, LPBoost,
RobustBoost, RUSBoost, TotalBoost yontemleridir. Bu
yontemler arasinda en basarili sonug¢ iireten metot
Uyarlanabilir lojistik regresyon (LogitBoost) yontemi
olarak gozlemlenmistir. LogitBoost yontemi, Jerome
Friedman, Trevor Hastie ve Robert Tibshirani tarafindan

formiile edilmis bir yiikseltme algoritmasidir (Friedman
vd., 2000). Logitboost algoritmasi asagida ifade edilen
iic adimda gergeklestirilir.

Adim 1: Agiwrlik vektérii ve F(x) smiflandirma
fonksiyonu w; = % i=1,2,..,N,F(x) = 0 ve olasihik

. 1
ise p(x;) = > olsun.

Adim 2: Buislem m=1, 2, ..., M i¢in tekrar yazilirsa;

e (Calisma cevabi ve agirliklarmin
hesaplanmast;
__ yi-p)
ET pe - )
w; = p(x)(1 — p(xy)) 3)

Seklinde olsun.

o fm(x) fonksiyonu, w;  agirhiklarim
kullanarak z;' den x;' ye agirlikli en kiigiik
kareler regresyonu ile uydurulur.

e Dahasonraise F(x) « F(x) + %fm(x) ve

p(x) « (eF®)/ (eF™® + e F®))  olacak
sekilde giincellenir.

Adim 3: Sonunda ise siniflandiric ¢ikisi asagidaki
sekilde ifade edilir.

sign[F ()] = sign[Xy=1 frm (0] (4)

Caligmada, Logitboost metodunun &grenme hizi
deneysel olarak test edilmis ve en iyi sonug 0,5 6grenme
hizi ile elde edilmistir.

2.2.4. Karar Agaglart (Decision Trees)

Karar agaglarmin temel yapisi diigiimler, dallar ve
yapraklar olarak adlandirilan ¢ temel boliimden
olusmaktadir. Bu aga¢ yapisinda, her 6zellik bir diigiim
ile temsil edilmektedir. Dallar ve yapraklar ise, agac
yapisinin  diger bilesenlerini olusturmaktadir. KA
yapisinin temel prensibi, veriyi kiiglik parcalara bolerek
en kisa siirede elde etmektir. KA’da, agactaki her bir
diigim bir smifi belirtmekte veya diigiimdeki test
verilerini olusturan olasi ¢iktilara gére numune alanini
ayirarak bir test bolimi olusturmaktadir. Béliinen her
bir alt kiime, yeni bir alt agagla ¢oziilerek yeni bir alt
siiflandirma problemi ortaya ¢ikaracaktir. Yapraklar
olarak adlandirilan diigiimler, sonug¢ diigiimiiniin sinifin1
icerir. Yaprak diigiimii olmayan noktalar ise karar
diigiimleri olarak tanimlanir. Bu karar diigtimleri yeni
bir 6zellik olusturur ve bu nedenle, bu 6zelliklerin her
olas1 degeri i¢in ayni agacin dallarmi bolerek bagka bir
karar agaci olusturur (Rokach ve Maimon, 2005).
Minimum yaprak diiglim sayis1 1 ile 20 arasinda ve
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maksimum dal diigiim sayis1 ise 1 ile 39 arasinda segilir.
Bolme kriteri ise, Gini'nin Cesitlilik Indeksi (GCI)
sapma parametreleri kullanilarak Bayesian
optimizasyon algoritmasi ile belirlenmektedir.

2.2.5. k-NN Metodu (k-NN Method)

K-NN algoritmasi, en basit ve temel makine
O0grenimi algoritmalarmdan birisi olarak
gosterilmektedir. Metot igindeki k degeri, tam say
olarak en yakin &zellikleri segmek igin belirlenmektedir.
Test verileri ile egitim verileri arasindaki mesafe Euclid,
Manhattan, Chebyshev, Minkowski veya Hamming
mesafe yontemleriyle ol¢iilmektedir. Test verilerine en
yakin k-egitim verileri arasmda en yakin komsular
arasinda en yaygin olan simiflandirmaya dahil edilmistir
(Mohammed vd., 2016). Bu c¢alismada, Bayes
optimizasyon algoritmasi ve 30 tekrardan sonra en
diisiikk hatayr veren degerler smiflandirici parametresi
kullanilarak 1'den 5'e kadar degisen k degerleri optimize
edilmis ve optimizasyon sonrast k degeri 1 olarak
secilmistir. Diger taraftan mesafe yontemi de
optimizasyon sonrast Minkowski mesafe yontemi olarak
belirlenmistir. En basarili dogruluk bu degerler ile elde
edilmistir.

2.2.6. Cok Katmanl Algilayict Yapay sinir Aglar
(Multilayer Perceptron Artificial Neural Networks)

Yapay Sinir Aglari, drneklerden olaylar arasindaki
iligkileri belirleyen ve daha once hi¢c goérmedikleri
ornekler hakkinda &grendikleri bilgileri kullanan,
birbirine bagli yapay sinir hiicrelerinden olusan
bilgisayar sistemleri olarak tanimlanir. YSA'nin sahip
oldugu bilgi, her bir proses elemaniyla olan
baglantilarda agirlik degerleri ile agda depolanir ve aga
yayilir (Hu ve Hwang, 2002). Caligsma sirasinda farkli
YSA metotlart test edilmis ve en basarili dogruluk
degerini veren CKAYSA yapisi calismaya dahil
edilmistir. CKAYSA bir giris katmanindan, bir veya
daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusmaktadir (Hu ve Hwang, 2002). CKAYSA' nin
ciktist ise asagidaki matematiksel formiil ile ifade
edilebilmektedir.

y=fELXW,;+b), (= 12,..,M) (5)

Bu denklemde M katman sayisidir, giris
katmanindaki néron sayist N ile gosterilir, Xi gizli bir
katmandaki i. Noronu ifade eder, W her giris igin
agirhik olarak aciklanir, bj algilayici, f aktivasyon
fonksiyonudur ve y j. katmandaki algilayici ¢iktisidir.
Caligmada CKAYSA icin farkli katman sayilar1 farkli
néron sayilart ve aktivasyon fonksiyonlar1 test
edilmistir. En yiiksek dogruluk 2 katmanli her iki
katmaninda 10 néron bulunan CKAYSA yapisi ile elde
edilmistir. Her iki katman ve ¢ikis katmaninda tanjant
sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Tespit edilen
ozellikler farkli YSA yapilari ile analiz edilmis ve

sonuglar gézlemlenmistir. CKAYSA'da agirlik matrisini
se¢gmek i¢in geri yayillim egitim hatasi yontemi olarak
Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir.

3. Deneysel Sonuclar (Experimental
Results)

Calismada, makine 6grenmesi metotlart kullanilmis
ve dogruluk degerleri birbirleri ile kiyaslanmustir.
Kiyaslama o6lgiitlerinde bilindik dogrulama yontemleri
kullanilmisgtir. Buna gore, dogrulama i¢in 3, 5 ve 10 kat
capraz dogrulama (KCD) islemleri gerceklestirilmis ve
her dogrulama sonucunda duyarlilik, o6zgillik ve
dogruluk degerleri hem tiim veri tabani i¢in hem de
sadece test verileri i¢in kaydedilmistir. Calismada
hesaplanan duyarlilik, 6zgiillikk ve dogruluk degerleri su
sekilde hesaplanmaktadir.

DP

Duyarlilik(%) = EYSRaTRe 100 (6)
DN

Ozgulluk(%) = ovoyp X 100 @)

Dogruluk(%) = —2"22— x 100 ©)

Bu formiillerde gegen parametreler asagidaki gibi
tanimlanmaktadir;

* DP: Gergekte pozitif sinif iginde, tahminde ise pozitif
smif i¢inde yer alan deger sayisi.
* YN: Gergekte pozitif sinif iginde, tahminde ise negatif
smif i¢inde yer alan deger sayisi.
* YP: Gergekte negatif sinif icinde, tahminde ise pozitif
smif i¢inde yer alan deger sayisi.
* DN: Gergekte negatif sinif icinde, tahminde ise negatif
smif i¢inde yer alan deger sayisi.

Calismada kullanilan farkli makine O6grenmesi
yontemlerinin ~ detayli  dogruluk  bilgisi  ile
performanslarmin  karsilasgtirilmast  Tablo  2°de
gosterilmistir.

Sonuglar karsilastirildiginda DVM metodunun giris
verileri g6z oniinde bulunduruldugunda diyabet riskinin
pozitif veya negatif  olacag yoniindeki
degerlendirmesinde ¢ok etkili bir metot oldugu
goriilmektedir. Capraz dogrulama islemi 3-KCD, 5-
KCD ve 10-KCD olarak degerlendirilmistir. Ayrica
sonuclar duyarlillk ve Ozgiillik yoniinden de
degerlendirilmistir.
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Tablo 2. Metotlarin k-Kat Capraz Dogrulama Karsilagtirmalari (k-Fold Cross Validation Comparisons of Methods)

VERILERIN TOMU TEST VERILERI
KCD METOT ~ ~
Duy. (%) Ozg. (%) Dog. (%) Duy. (%) Ozg. (%) Dog. (%)
DAA 93,76 96,59 94,74 90,51 95,67 92,12
DVM 98,76 97,72 98,33 96,60 93,53 95,19
TOA 99,48 97,86 98,85 98,41 93,76 96,54
SKCD KA 96,57 93,03 95,13 94,54 89,87 92,50
k-NN 99,79 97,87 99,04 99,36 93,85 97,12
CKAYSA 99,06 97,86 98,59 97,17 93,71 95,77
DAA 96,71 95,76 96,35 94,57 95,42 94,81
DVM 99,37 98,51 99,04 96,86 92,75 95,19
TOA 99,56 99,40 99,50 97,86 97,01 97,50
>KCD KA 97,29 94,64 96,12 94,47 90,19 91,92
k-NN 99,87 99,01 99,54 99,37 95,26 97,69
CKAYSA 99,24 93,29 96,27 97,40 88,31 93,08
DAA 96,89 95,53 96,37 94,48 95,25 94,42
DVM 99,66 99,50 99,60 96,77 95,21 95,96
TOA 99,81 99,65 99,75 98,17 96,63 97,50
10-KCD
KA 98,12 95,60 97,12 96,56 91,62 94,42
k-NN 99,91 99,65 99,81 99,07 96,66 98,08
CKAYSA 99,75 99,30 99,58 97,46 93,42 95,77

Her KCD bolimiinde elde edilen duyarlilik ve
ozgiilliik degerleri kabul edilebilecek seviyede olup
gayet iyi sonu¢ vermislerdir. Diger taraftan dogruluk
degerleri karsilastirildiginda en yiiksek tahmin dogruluk
degerinin her KCD bolimiinde k-NN metoduna ait
oldugu ve %99,81 seklinde dogruluk elde edildigi
asikardir. Dolayisiyla, c¢alismada gergeklestirilen
optimizasyon teknikleri ve deneysel gozlemler diyabet
riski smiflandirilmasinda k-NN yonteminin ¢ok etkili
oldugunu ortaya koymaktadir. Tablo 2’ye gére, DVM
den baska, DVM ve TOA yontemlerinin de gayet
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Diger taraftan
bakildiginda ise DAA yonteminin bu tiir bir
siiflandirmada diger metotlara gore hayli yetersiz
kaldig1 goriilmektedir.

Bu c¢alismada elde edilen sonuglar literatiirde
gergeklestirilmis  olan  diger  caligmalar  ile
karsilastirildiginda, DVM yonteminin hayli basarili bir
yontem oldugu burada da ortaya ¢ikmaktadir.
Sonuglarin  diger metotlarla  karsilastirilabilmesi
acisindan  kesinlik ve F1 skoru degerleri de
hesaplanmistir. Bu degerler asagidaki formiiller ile ifade
edilebilmektedir.

DP
DP+YP

Kesinlik (%) =

x 100 9)

F1 skoru(%) = 2 x Sestnllioxbuyariik (10)

Kesinlik+Duyarlilik

Elde edilen kesinlik, hassasiyet, F1 ve dogruluk
skoru degerleri literatiirdeki diger ¢alismalar ile
karsilastirilmis ve Tablo 3’te gosterilmistir.

Bildirilen ¢alismalarin biiyiik cogunlugunda, diyabet
riskinin  Ongoriilmesinde siniflandirma dogrulugunu
%80'lerin {izerinde oldugunu belirtmek gerekir.
Tabloda goriildiigii iizere, Islam vd., 4 farkli metot
kullanarak, en yiiksek dogrulugu Rasgele orman (RO)
yontemi ile elde etmisler ve bu yontemle %97,4
dogrulugu yakalamiglardir (Islam vd., 2020). Diger
taraftan Ozer, yaptig1 calismada, uzun kisa dénem bellek
aglarim1 (LTSM) kullanarak ayni veri seti {izerinde
%98.9 basar elde etmislerdir. Frimpong vd. 2021 deki
calismasinda Ileri Beslemeli YSA modeli kullanarak
%96,09 dogruluk ve %94,88 F1 skorunu yakalamistir
(Frimpong vd., 2021). Bunlara karsin, gerceklestirilen
bu calismada ise k-NN yontemi kullanilmis ve bu
yontem ile %99,81 oraninda bir basar1 elde edilmistir.
Ayrica  %99,83 F1 skoru yakalama basarisi
gosterilmistir.  Ayrica, alisilagelmis  Oznitelikler
kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismalarindan farkli
olarak Fan ve arkadaglari dil goriintiilerinden elde
ettikleri Oznitelikleri kullanarak yaptiklari
caligmalarinda 3 birlesik 6zellik seti kullanmustir.
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Tablo 3. Metotlarin k-Kat Capraz Dogrulama Karsilagtirmalari (k-Fold Cross Validation Comparisons of Methods)

Calisma Yontem Has. (%) Kes. (%) F1Skoru (%) Dog. (%)

DVM-Lineer 87 88 87 89

k-NN 90 87 88 88

(Kaur ve Kumari, 2018) YSA 88 85 86 86

RBF-DVM 83 85 83 84

MDR 83 82 84 83

Lojistik Regresyon - - - 96

DAA - - - 94

. . Gradient Boost Siniflandirici - - - 93

(Mujumdar ve Vaidehi, 2019) AdaBoost Smiflandirici - - - 93

Gaussian Naive Bayes - - - 93

Rastgele Orman - - - 91

Naive Bayes 87,4 87,9 87,5 -

Lojistik Regresyon 92,4 92,4 92,4 -

(Islam vd, 2020) 148 95,6 95,7 95,6 -

Rasgele Orman 97,4 97,4 97,4 -

(Ozer, 2020) LSTM 99,37 98,43 98,9 -
(Frimpong, 2021) ileri Beslemeli YSA 93,28 96,53 94.88 96,09
Rastgele Orman 93,5 - - 94,2
(Fan vd., 2021) DVM-Lineer 79,8 - 88,8
L . XGBoost Simiflandirici 59,33 - - 78,91
(Tiwari ve Singh, 2021) YSA 45,22 i i 71.35
Bu ¢alisma k-NN 99,91 99,75 99,83 99,81

Rastgele Orman (%94,2) ve DVM-Lineer (%88,8)
metotlarinda en yiiksek skorlara ulagsmislardir (Fan vd.,
2021).

Birgok smiflandirma probleminde oldugu gibi
diyabetin erken tanisi i¢in gergeklestirilen bu ¢calismada
da veri setlerinin niteligi ve miktar1 Onem
kazanmaktadir. Giincel bir ¢aligmada 9 farkli 6znitelik
kullanilmis XGBoost Siniflandirict ve YSA yontemleri
ile yiiksek basarilar elde edilmistir. XGBoost ile 78,91
ve YSA ile 71,35’ tir (Tiwari ve Singh, 2021). Kaur ve
Kumari yapmis oldugu calismada makine 6grenmesi
icin 8 Oznitelik kullanmig, en yiiksek dogruluk
degerlerine sirastyla DVM-Lineer ve k-NN metodlari ile
%89 ve %88 elde etmistir. Ayni ¢aligmada en yiliksek F1
skoru degeri k-NN ile %88’ dir (Kaur ve Kumari, 2018).
Bir bagka ¢alismada Mujumbar ve Vaidehi, 10 farkli
oOznitelik kullanmis en yiiksek skorlart %96, %94 ve
%093 olarak sirasiyla Lojistik Regresyon, DAA ve
Gradient Boost Siniflandirici algoritmalar1 ile elde
etmislerdir (Mujumbar vd., 2019). Buna karsin, bu
calisma, Oznitelik ¢ikarimi i¢in 16 farkli o6zellik
kullanilarak 6n plana ¢ikmis ve %99,81 dogruluk
oranina ulagmistir. Bu sonuglar ile yalniz kullanilan
siniflandirma metotlarinin degil, 6znitelik ¢ikarimi igin
kullanilan 6zelliklerin niteliginin de sonucta ne kadar
etkili oldugu ortaya konulmustur.

Diyabet riski erken tahmininde, kisilerin konumu,
yas1 veya egitim geg¢misi ne olursa olsun, bu kisilere
kiiresel olarak erisilebilir bir online sistem tasarimi
stiphesiz ki o©nemli bir katki olacaktir. Giincel
teknolojide, internet, veri ve hizmet aramanin en yaygin

yolu haline gelmektedir. Diyabet riskinin erken
tespitinde, kullanict semptomlarinin sisteme girilmesini
saglayacak basit bir web sitesi yapilabilir. Bu web sitesi
hem diyabete yakalanma olasilig1 tahminlerini yapabilir
hem de diyabetik belirtiler ile ilgili baz1 yararl saglik
ipuclar1 saglayabilir nitelikte olabilir. Bu ihtiyag¢ i¢in
calisma kapsaminda gelistirilen bir arayiiz caligmasi ana
sayfast Sekil 4'te gosterilmektedir.

Diyabet Erken Tani Kiti

Yas 35

Cinslyet o) Erkek Kadin

Politiri Evet (o) Hayir

Polidipsi ®) Evet Hayir

Anl Kilo Kaybi Evet (o) Hayir

Halsizlik e) Evet Hayir

Polifaji Evet (o) Hayrr

Genital Pamuk Evet (e) Hayir

Gérsel Bulaniklik (e) Evet Hayir

Kasinti ®) Evet Hayir

Sinirlilik Evet ®) Hayir

Geg lyilesme Evet (o) Hayir

Kismi Parezi ®) Evet Hayir

Kas Sertligi Evet ®) Hayir

Alopesi e) Evet Hayir <

Obezite ®) Evet Hayir SonUQ: POZItlf
(resapa )

Sekil 4. Demo Arayiiz Tasarimi (Demo Interface Design)

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 4(1) (2021) 55-64 62



4. Sonug ve Tartisma (Result and
Discussion)

Farkli yas gruplarindan insanlar her gegen giin
diyabet riski ile karst karsiyadir. Bu ¢alismada,
diyabetin erken agamada tespit edilmesinin tedavide ¢ok
onemli bir rol oynadigini ve erken teshis i¢in ipuglarmin
yakalanmasinin ¢ok 6nemli oldugu vurgulanmaktadir.
Beslenmede seker dengesinin saglanmasi, diizenli
fiziksel aktivite gerceklestirilmesi ve saglikli yasam
tarzina gegis yapmak gibi bazi basit bilgilendirmeler
kismen de olsa obeziteyi Onleyebilecek imkanlar
saglayabilecektir. Diyabeti tahmin etmek igin
gelistirilen makine 6grenmesi yontemleri ve araglari
gelistikce ve bu yontemlerin girisine uygulanacak veri
sayist ve denek sayisi arttikga sistemin gercekligi ve
erken tani ve teshise maliyeti diisiik bir sekilde verecegi
destekte, bu tibbi saglik hizmetindeki roliinii
yadsinamaz hale getirecektir. Bu c¢alismanin literatiire
olan temel katkisi, diyabetik riskinin erken tahmini igin
yapilan en iyi algoritmay1 bulmaktir. Calismada, k-NN
algoritmasinin ylizdelik capraz dogrulama
degerlendirme testinde en iyi dogruluk performansi
sergiledigi gosterilmistir. Calisma sonucunda, k-NN
algoritmasinin  dogruluk performans degeri %99,81
olarak hesaplanmigtir. Bununla beraber F1 skoru %
99,83 olarak elde edilmis ve diger calismalara gore
dstiinliigii ifade edilmistir. Diger taraftan ise, son
kullanici tarafinda kiigiik anket tarzi bir sorgulama ile
bilgisayar arayiizii iizerinden diyabet 6n tahmini
yapilmasi saglanmistir.
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