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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DIYABET TESPITINDE MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI
YAKLASIMINI KULLANARAK YAPILMIS BiR CALISMA

Ayse DOGRU

Cankir1 Karatekin Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Murat ARI
Es Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Selim BUYRUKOGLU

Klasik yontemlerle diyabet hastaliginin erken tani konulmasinda ve teshis edilmesinde
kullanilan belirti ve bulgular her zaman yeterli olmayabilir. Bu tez ¢alismasinda, makine
O0grenmesi algoritmalarini kullanarak diyabet hastaligina tani1 ve teshis konulmasinda klasik
yontemler disinda farkli bir bakis agisi gelistirilmeye c¢alisilmistir. Calismada UCI Machine
Learning Repository’den temin edilen Early-stage diabetes risk prediction veri kiimesi
kullanilmistir. Veri seti 320’si diyabet hastasi, 200l diyabet hastasi olmayan 520 hasta
kaydindan olugmaktadir. Hasta profil bilgileri 16 0Oznitelik ve diyabetli ve diyabetli
olmadigini gosteren bir smif bilgisinden olusmaktadir. Veri seti egitim (%70) ve test (%30)
veri seti olmak tizere iki kisma ayrilmistir. Veri setinden daha iyi performans alabilmek icin
veri 6n isleme adimlari uygulanmistir. Oznitelik segim tekniklerinden ki-kare yontemi
kullanilarak 9 6zellik (Polydipsia, Polyuria, Sudden weight loss, Partial paresis, Gender,
Irritability, Polyphagia, Alopecia, Age) se¢ilmistir. Dogruluk performansini arttirmak igin
10 kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Modelimizin siniflandirma performans kalitesini
arttirmak icin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve ROC egrisi dogrulama metrikleri
kullanilmistir. Tez ¢alismasindaki amacimiz, diyabet hastaligin1 tahmin edebilmek i¢in tek
tabanli makine 6grenmesi algoritmalar1 (Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, K-
En Yakin Komsu, Naif Bayes ve Yapay Sinir Aglar1) ve topluluk makine 6grenmesi (Karar
Agaci, Rastgele Orman, AdaBoost, Gradyan Arttirma, XGBoost, Oylama (Voting), Super
Learner) algoritmalar1 ile dogruluk performanslarini karsilagtirmaktir. En yiliksek dogruluk
tahmini %99,4 deger ile Super Learner topluluk 6grenme algoritmasiyla elde edilmistir. Bu
calismada, Early-stage diabetes risk prediction veri setini kullanarak diyabet hastaliginin
tahmininde topluluk Ogrenmesi algoritmalarinin  tek tabanli makine Ogrenmesi
algoritmalarindan daha iyi kabul edilebilecegi anlamina gelmektedir. Bu yontemle hekime
yardime1 olmasi amaciyla diyabet hastaliginin erken teshis edilmesi hedeflenmistir.

2022, 116 sayfa
ANAHTAR KELIMELER: Diyabet, Tahmin, Makine 6grenmesi, Topluluk

O0grenmesi, Rastgele orman, Super learner, Torbalama,
Arttirma, Yiginlama



ABSTRACT
Master of Science Thesis

A STUDY USING THE APPROACH OF MACHINE LEARNING ALGORITHM IN
DETECTION OF DIABETES

Ayse DOGRU

Cankir1 Karatekin University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical-Electronics Engineering

Advisor: Prof. Dr. Murat ARI
Co-Advisor: Asst. Prof. Dr. Selim BUYRUKOGLU

The signs and symptoms used in the early detection and diagnosis of diabetes with classical
methods may not always be sufficient. In this thesis, it has been tried to develop a different
perspective other than classical methods in the detection and diagnosis of diabetes by using
machine learning algorithms. The Early-stage diabetes risk prediction dataset obtained from
UCI Machine Learning Repository was used in the study. The dataset consists of 520
patient records, 320 of whom are diabetic and 200 are not. The patient profile information
consists of 16 attributes and class information indicating diabetic and non-diabetic. The data
set is divided into two parts as training (70%) and test (30%) dataset. Data preprocessing
steps were applied to get better performance from the dataset. Nine features (Polydipsia,
Polyuria, Sudden weight loss, Partial paresis, Gender, Irritability, Polyphagia, Alopecia,
Age) were selected using the chi-square method, one of the feature selection techniques. To
improve the accuracy performance, 10-fold cross-validation was performed. Accuracy,
precision, sensitivity, F1-score, and ROC curve validation metrics were used to improve the
classification performance quality of our model. Our aim in the thesis study is to compare
the accuracy performances of single-based machine learning algorithms (Logistic
Regression, Support Vector Machines, K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, and Artificial
Neural Networks) and ensemble machine learning algorithms (Decision Trees, Random
Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost Voting, Super Learner) which are used to
predict diabetes. The highest accuracy estimate was obtained with the Super Learner
ensemble learning algorithm, with a value of 99,4%. This study means that ensemble
machine learning algorithms can be considered better than single-based machine learning
algorithms in predicting diabetes by using the Early-stage diabetes risk prediction dataset.
This method is aimed at early detection of diabetes to assist the clinics.

2022, 116 pages

Keywords: Diabetes Mellitus, Prediction, Machine learning, Ensemble learning,
Random forest, Super Learning, Bagging, Boosting, Stacking



ONSOZ VE TESEKKUR

“Diyabet Tespitinde Makine Ogrenmesi Algoritmalari Yaklasimini Kullanarak
Yapilmis Bir Calisma” isimli bu tez ¢alismasi 2019-2022 yillar1 arasinda hazirlanarak
Cankir1 Karatekin Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii'ne “Yiiksek Lisans” tezi olarak

sunulmustur.

Yiiksek Lisans tez calismam ve arastirmalarim sirasinda bana sagladigi destek,
gostermis oldugu sabir ve sahip oldugu tecriibelerle beni aydinlatan, ¢alisma alanimda

beni yonlendiren tez danismanim Prof. Dr. Murat ARI’ya tesekkiirlerimi sunarim.

Yiiksek Lisans tez calismam sirasinda farkl fikir ve bakis acilartyla beni yonlendiren,
sahip oldugu bilgi ve tecriibelerle karsilastigim zorluklarin {istesinden gelmeme
yardimc1 olan ve siirekli destegini benden esirgemeyen es tez danismanim Dr. Ogr.

Uyesi Selim BUYRUKOGLU na tesekkiirlerimi sunarim.

Tez calismam siiresince gosterdikleri sevgi, destek, anlayis ve fedakarliklarindan dolay1
esim Sadettin ve ¢cocuklarim Yusuf Kadir ve Muhammed Aras’a ¢ok 6zel tesekkiirlerimi
sunarim. Ayrica her daim sevgi ve desteklerini esirgemeyen annem Sengiil SURUN,

babam Halit SURUN’e ve kardeslerime en igten sevgi, sayg1 ve tesekkiirlerimi sunarim.

Ayse DOGRU
Cankiri, Ocak 2022



ICINDEKILER

OZET i
ABSTRACT iitiiiinniisnnisnninsinssisssnsssssssssesssssssssssssssssesssssssssssssssssessssssssssssssssssssss ii
ONSOZ VE TESEKKUR iii
ICINDEKILER ....uueceeeeeernennnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss iv
KISALTMALAR DiZINI vii
SEKILLER DIiZiNi ....viii
CiZELGELER DiZIiNi ix
1. GIRIS 1
1.1 Diyabet’in Etyolojik SInflandirmasl ......ceeeeseisecsecsencsnsssncssessanssecssessessaccssessanes 2
1.1.1 Tip 1 diyabet.....ueicrcreicrssnicssnicssanccssanisssasesssnsesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasass 2
1.1.2 Tip 2 diyabet.....eicreeicssnicssnncssanicssascsssanssssasesssssssssnssssssssssssssssasssssssssssssssssasssssassss 3
1.1.3 Gestasyonel diyabet 4
1.2 Diyabette Tam Kriterleri 4
1.3 Diyabet Tanisinin Onemi 5
1.4 AMAC Ve HedefIer ....cuvueiennunicisnicssnicssnnicssnnecssnsesssssesssssssssssssssssosssssssssssssssssssssssssssssse 6
1.5 Arastirma Sorulari .0
1.6 Onerilen Modelin Ozeti 7
1.7 Literatiire Katkisi .8
1.8 Tez Calismast AKIS SEMASI ..uuueierrricssnicssnecsssnesssssesssssesssssesssssossssssssssssssssssssssssssssess 8
2. LITERATUR TARAMASI 10
2.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalarimi Uygulayan Tahmin Modelleri ................. 10
2.1.1 Tek (single) tabanh makine 6grenmesi modelleri.......ccocceeeeeseeseecseecseesaecsarennee 10
2.1.2 Literatiir taramasi genel degerlendirme 14
2.1.3 Topluluk (ensemble) tabanh makinesi 6grenmesi modelleri 15
2.2 Ozellik Secim Yaklasiminin Tahmin Modellerindeki EtKkisi 28
2.2.1 Ogzellik secim modelleri 28
2.2.2 Ogzellik se¢im yaklagimini uygulayan tahmin modelleri .30
3. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI 33
3.1 Tek (Single) Tabanh Makine Ogrenmesi Modeller .......c.eeereererersecsesessessesessenes 33
3.1.1 Lojistik Regresyon (Logistic Regression) 33




3.1.2 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) 34

3.1.3 K-En Yakin Komsu (K- Nearest Neighbors) .......ccccccceevercssnccsssnccscnnicsssnecsanees 38
3.1.4 Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks) .....ccceeceeececcscenccssnnccscsnecsnnees 41
3.1.5 Naif Bayes (Naive Bayes) 47
3.2 Topluluk (Ensemble) Tabanlh Makine Ogrenmesi Modelleri 49
3.2.1 Torbalama Topluluk Ogrenmesi Modeli (Bagging Ens. Learning Model)...50
3.2.2 Arttirma Topluluk Ogrenme Modeli (Boosting Ens. Learning Model) ........ 55
3.2.3 Yiginlama Topluluk Ogrenmesi Modeli (Stacking Ens. Learning Model) ...58
3.3 Ozellik Secim Yaklasimlar 62
3.3.1 Kategorik Hedef Degisken 62
3.3.2 Siirekli Hedef Degiskeni 65
4. MATERYAL VE METOT 66
4.1 Veri Seti Aciklamasi 67
4.2 Kesfedici Veri Coziimlemesi (Exploratory Data Analysis) 69
4.2.1 Veri TeMUZIGi....ccceevuievurniseniiiisnininnissninsnnnssnncsnisssncsnsssssessssssnsssssssssesssssssessssses 69
4.2.2 Veri ANAlIZI cccuecoueeicueiisuiinniiniiiiissniisninsnnississnisssnssssssssissssssssssssssssssosssssssessssses 70
4.3 Korelasyon Matrisi ve IS1 HArItas] c....coeeieerecsenisecsnnsncssenseecsnnssnnsaecssecnsssecsseseees 72
4.4 Oznitelik Secimleri 73
4.5 Veri Setini Bolme ve Dogrulama Yontemleri 75
4.5.1 Capraz dogrulama YyONtemi ......ceeeeseesseeseecsenssecssessaesasssecsssssasssesssessassssssssssaese 75
4.5.2 Hold-out yontemi 76
4.6 Makine Ogrenmesi Modellerinin Hiper Parametrelerinin Ayarlanmasi......... 77

4.6.1 Tek (single) tabanh makine 6grenmesi algoritmalar1 parametre ayarlari ...77

4.6.2 Torbalama ve arttirma topluluk (bagging and boosting ensemble) 6grenmesi
modelleri parametre Ayarlari...c e ecceeeeecnennssecnessssesssessssssssssssassssesssssssassssscens 78

4.6.3 Yiginlama topluluk (stacking ensemble) 6grenmesi modelleri parametre

AYATIAT L cuueeueinininseecssicsenssnessnsssessncssesssssssessessssssaessessasssssssessssssassssssssssssssssssessasssessae 80
4.7 Veri Seti Degerlendirme MetriKIeri c...ccceeereecserssecsnecsnnssnnsuecsanssncssncssecsnsssecnsssnens 81
4.7.1 Kansikhk matrisi 81
4.7.2 ROC BIiSIceruecsuecsenssncsuncsunssnssancsanssncssncsssssessssssssssssssessssssasssassssssssssessssssasssssssssssese 84
S. BULGULAR VE TARTISMA ...cocoviiiiiricssnicsssnicssssicssssessssesssssssssssssssssssssssssssasses 85

5.1 Tek (Single) Tabanh Makine (")grenmesi Modellerinin Performans Sonuclari
85



5.2 Topluluk (Ensemble) Ogrenmesi Modellerinin Performans Sonuglari............ 90

6. SONUC VE ONERILER 100
KAYNAKLAR ...ooeeeeeeeteeesenenesssesssssessssssssssssessssssssssessssssssssssessssssssssesssssssssssesssssssess 106
OZGECMIS 116

Vi



AB
ANN
BC
Cv
DM
DS
DT
FN
FP

GADA
GB

GDM
IAA
ICA
IDF
KNN
LADA
LR
ML
NB
PIDD
SC

SL
SVM
TN

TP
UCI
XGBoost
WHO

KISALTMALAR DiZIiNi

AdaBoost

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network )
Harmanlama Siniflandirict (Blending Classifier )
Capraz Dogrulama (Cross Validation )

Diyabet Hastalig1 (Diabetes Mellitus )

Karar Kiitiigli (Decision Stump )

Karar Agaclar1 (Decision Tree )

Yanlis Negatif (False Negative )

Yanlis Pozitif (False Positive )

Glutamik Asit Dekarboksilaz Antikor
Gradyan Arttirma (Gradient Boosting )

Gestasyonel Diyabet Hastalig1 (Gestasyonel Diabetes Mellitus )
Insiilin Otoantikoru (Insulin Auto Antibody )

Adacik Hiicre Antikoru (Islet Cell Antibodies )

Uluslararas1 Diyabet Federasyonu (International Diabetes Federation )
K-En Yakin Komsu (K-Near Neighbours )

Eriskin Latent Otoimmiin Diyabet

Lojistik Regresyon (Logistic Regression )

Makine Ogrenmesi (Machine Learning )

Naif Bayes (Naive Bayes )

Pima Hint Diyabet Veri seti (Pima Indian Diabetes Dataset )
Yiginlama Siniflandiricr (Stacking Classifier )

Siiper Ogrenci (Super Learner)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines )

Dogru Negatif (True Negative )

Dogru Pozitif (True Positive )

Univercity of California, Irvine

Asirt Gradyan Arttirma (eXtreme Gradient Boosting )

Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization )

vii



SEKILLER DiZiNi

Sekil 1.1 Diyabet tant algoritmast.........ccceeeiieriierieeniieeieesiie et esite et see e e seeebeeseneeeeens 5

Sekil 1.2 Tez ¢alismast aKI$ SEMAST ...cc.vveeeviieeiieeeiieeeieeeetee e eereeeereeeereeeereeeeareeeeneas 9

Sekil 3.1 Iki boyutlu ve ii¢ boyutlu &zellik uzayinda hiper diizlem (R gibi ikinci
dereceden denklemde hiper diizlem bir ¢izgidir. R gibi {li¢iincii derece

denklemde hiper diizlem bir yiizey seklindedir.) ..........cccoeeveieercieeniieeennennns 35
Sekil 3.2 Destek vektor - hiper dUzIem..........cccviveiiieeiiiiiiieeeee e 36
Sekil 3.3 K=3 ve K=9 i¢in K en yakin komsu siniflandirma 6rnegi.............cceeveeuneennee. 40
Sekil 3.4 Tek gizli katmanli ve ¢ok katmanli sinir agl yapist .....ccceeceeeeveerveeiieeneeeneennen. 42
Sekil 3.5 Yapay SINIr aGININ YAPIST ..eecvveervieruieeieenireeirienieeeseenereeseessseeseessnessseessseessesssnes 43
Sekil 3.6 Aktivasyon fonksiyonlarinin diyagrami ............ccceeeeeeeeiienieeniieniieeiieenieeneeene. 44
Sekil 3.7 Torbalama topluluk 6grenme modeli diyagram.........c.ccceeeeeieenieiiieenienneennen. 51
Sekil 3.8 Karar agact MOdeli....cc.eeiuiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 52
Sekil 3.9 Rastgele orman model Yapist......cc.eeeveeiiiiiiiinieiiieieeeeeeeeee e 55
Sekil 3.10 Arttirmali topluluk 6grenme model yapist......ccceeveiriiieniieiiieniciieeieeceee, 56
Sekil 3.11 AdaBoost topluluk 6grenme model YapiSt.......ccveevveeeiierieeiienieeieeeieeeeneen 57
Sekil 3.12 Topluluk 6grenme model YapIS1 .......cccveevvieriieiiieiiieiieieeieeeee et 59
Sekil 3.13 Yiginlama topluluk 6grenme model yapisi.........ccccveevueeriieiienieeniienieeieeeee. 60
Sekil 4.1 Onerilen MOdel YaAPISI........c.ovvveeeeieeeeeeeeeeeeeeeee e esene s, 66
Sekil 4.2 Veri setindeki diyabetli hasta ve diyabetli olmayan hasta dagilima................. 68
Sekil 4.3 Veri setindeki yas dagilimi .......cccocoviiiiriiiniininiieeeceeeeeeee 69
Sekil 4.4 Veri Kesif analiZi........cccccveieiiiiciiiecieeee et 70
Sekil 4.5 Veri daBilimi c..c..cooueiiiiiiniiiiiiecnceeeeee e 71
Sekil 4.6 Ozellik korelasyonlarinin 151 RAritast .............ccevveeveveruereieerereseesessseseeesesenaas 72
Sekil 4.7 Profil REPOTES ...cccuiiiiiiiiiiiieeieeee ettt s 73
Sekil 4.8 Capraz doSrulama..........cc.ueeeiiiiriiiieiiieeeie e 76
Sekil 4.9 Hold-0ut diyagrami.........c..coeciieiiiieniiieeniieeeiee et 77
Sekil 4.10 KariSiKIK mMatriST .....eeeeeeiiieeeeiiiiec ettt e eeare e e e 82
Sekil 5.1 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalari karisiklik matris sonuglari......... 85
Sekil 5.2 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalar1 performans karsilastirma

SOMUGIATT ..vviieiiieeiie ettt e et e e e e e sb e e e tbeeeaseeesaseeeaseeesseeans 87
Sekil 5.3 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalart ROC egrileri..........cocoeveeeenene. 89
Sekil 5.4 Torbalama topluluk 6grenmesi modelleri karigiklik matrisi sonuglari............. 90
Sekil 5.5 Arttirma topluluk 6grenmesi modelleri karigiklik matrisi sonuglari................ 91
Sekil 5.6 Yiginlama topluluk 6grenmesi modelleri karisiklik matrisi sonuglart ........... 92
Sekil 5.7 Topluluk (ensemble) 6grenmesi modellerinin performans karsilagtirma

SOMUGIATT ..uviieiiiie ettt ettt e et e e e e e s b e e e sbeeeaseeesaseeesseeenseeans 93
Sekil 5.8 Torbalama ve arttirma topluluk 6grenmesi modelleri ROC egrileri................ 95
Sekil 5.9 Yiginlama topluluk 6grenmesi modelleri ROC egrileri........ccceevvevvenuenncnnnenne. 96

viii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 1.1 Diabetes mellitus’un etyolojik siniflanmasi..........cccceevevieeriieeeniieeenieeceieeenne 2
Cizelge 2.1 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilmis calismalar .......... 14
Cizelge 2.2 Torbalama(bagging) ve arttirma (boosting) topluluk 6grenmesi ile diyabet
hastalig1 lizerinde yapilmis uygulamalar..........ccoocoeeiiieiiiniiiiiienieeeeeeeee 21
Cizelge 2.3 Yiginlama topluluk (stacking ensemble) 6grenmesi ile diyabet hastalig1
tizerinde yapilmis uygulamalar...........ccoooeeeiiiiiiiiiienieceee e 27
Cizelge 2.4 Ozellik se¢im yontemleri uygulayan galismalar..............coccooveveveverrenennnes 32
Cizelge 3.1 Lojistik regresyon makine 6grenmesinin avantajlari ve dezavantajlari....... 34
Cizelge 3.2 Destek vektor makinelerinin avantanjlar1 ve dezavantajlari........................ 38
Cizelge 3.3 K en yakin komsu makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlari....... 41
Cizelge 3.4 Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel gosterimi ..........ccccceveeriieennenne. 46
Cizelge 3.5 Naif Bayes makine 0grenmesi avantajlart ve dezavantajlari ....................... 48
Cizelge 3.6 Karar agaclari makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlari ............. 53
Cizelge 3.7 Rastgele orman makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlari........... 54
Cizelge 4.1 Veri seti 0znitelik DI ...cccvevviieiiiiieiiicieeieeece e 67
Cizelge 4.2 Oznitelik SKOT TISLEST ......vvuveivivireieeeeeeeeeeieee et eeese et 74
Cizelge 4.3 OZNItEliK TISLEST ......urvveieerreieciieceeiieeie ettt 74
Cizelge 4.4 Segilen Ozniteliklerin performans sONUGlart ...........cooceeiiieiiiniiiniieiiienee 75
Cizelge 5.1 Tek tabanli (single base) makine 6grenmesi algoritmalar: dogruluk
(ACCUIACY) AEZEIICTT ..ttt 87
Cizelge 5.2 Tek tabanl (single base) makine 6grenmesi algoritmalar: performans
SONUGIATT ..uviiiiiiiiee e e et e e et e e e et e e e e atae e e e eataeeeeennsaeaas 88
Cizelge 5.3 Topluluk makine 6grenmesi modellerinin dogruluk (accuracy) degerleri ..93
Cizelge 5.4 Topluluk makine 6grenmesi modelleri performans sonuglari ..................... 94
Cizelge 5.5 K:10 Capraz dogrulama meta learner: lojistik regresyon ..........c.cccoceevuenee. 97
Cizelge 5.6 Super learner (siiper 6grenci) topluluk 6grenmesi algoritmalari ................. 98
Cizelge 6.1 Literatiirde diyabet tespiti ile yapilmis ¢aligmalar..........c.ccoccevvineninnnne. 104



1. GIRIS

Diabetes Mellitus kiiresel capta hizla ilerleyen insanin yasam kalitesini olumsuz yonde
etkileyen ciddi bir metabolik hastaliktir. Uluslararas1 Diyabet Federasyon’u (IDF) ve
Diinya Saglik Orgiitii'niin (WHO) paylasmis oldugu bilgilere baktigimizda son on yilda
hastaligin gelisim siirecinin hizlandigi goriilmektedir. IDF’nin 2021 yilinda agiklamis
oldugu verilerde su anda teshis koyulan 537 milyon diyabetli kisi oldugu bilinmektedir.
Bu rakamin 2030 yilinda 643 milyona yiikselecegi ve 2045 yilina kadar da 784 milyon
ulasacag1 varsayilmaktadir (Diabetes Atlas 2021). Diger bir deyisle her 10 kisiden 1’ine
diyabet teshisi koyulmaktadir. Tan1 koyulan hastalarin yas araligi, orta yasl ve yash
hasta iken suan yas aralig1 (20-79) genglere dogru gittikce diismeye baslamistir. 2021
yilinda alinan istatiksel raporlara gére 6,7 milyon kisinin 6liim nedeni diyabet oldugu

bilinmektedir (Diabetes Atlas 2021).

Diabetes Mellitus, giinliik hayatta seker hastaligi olarak tabir ettigimiz, viicuttaki
pankreas salgi bezi tarafindan iretilen insiilin hormonunun gdrevini yerine
getirememesi, yeterli miktarda salgilanmamas1 veya eksikliginden kaynaklanan kronik
hastaliklardan biridir. Insiilin hormonu kanda bulunan glikozu (seker) hiicre, doku ve
organlara tasiyarak viicudun ihtiyaci olan enerji ihtiyacini karsilamis olur. Fakat insiilin
hormonu bu goérevi yerine getiremedigi zaman kandaki glikoz seviyesi normal
diizeyinin lstiine ¢ikmaya baglamasiyla birlikte hiperglisemi ortaya ¢ikmis olur (KI

2007).

Hipergliseminin baslica belirtileri ise viicuttan sik sik idrar atma (poliiiri), asir1 susuzluk
(polidipsi), halsizlik, asir1 yemek tiiketmek (polifaji), ani kilo kaybi, gorsel bulanik,
genital pamukcuk ve kasint1 olarak siralanabilir (Gavin et al. 2003). Uzun vadede ise
bobrek yetmezligi (nefropati), periferik noropati, kardiyovaskiiler, gastrointestinal, ayak
iilseri, gdrme yetisini kaybetme (retinopati) gibi ciddi hastaliklarin ortaya ¢ikmasina

sebep olmaktadir (Horton and Barrett 2021).

Bu boliimiin geri kalan kisminda Diyabetin Etyolojik Siniflandirmasi (1.1), Diyabette
tan1 kriterleri (1.2), Diyabet tanisinin 6nemi (1.3), Amac ve Hedefler (1.4), Arastirma



Sorulari (1.5), Onerilen Modelin Ozeti (1.6), Literatiire Katkis1 (1.7), Tez Calismasimin
Semasi (1.8) hakkinda bilgi verilecektir.

1.1 Diyabet’in Etyolojik Simiflandirmasi

Diyabet’in siniflandirilmasinda 4 klinik tip bulunmaktadir. Primer (tip-1, tip-2 ve
gestasyonel diyabet) ve sekonder diyabet formlari olmak iizere diyabet’in etiyolojik

siiflandirilmasi Cizelge 1.1°de verilmistir (Tiirkiye Diyabet Vakfi 2021).

Cizelge 1.1 Diabetes mellitus’un etyolojik siniflanmasi (Tiirkiye Diyabet Vakfi 2021)

1.Tip-1 Diyabet Mellitus

A. Immiin aracili
B. Idiyopatik

2.Tip-2 Diyabet Mellitus

3.Gestasyonel Diyabet Mellitus

4.Diger Spesifik Tipler

Beta hiicre fonksiyonunun genetik defektleri

Insiilin etkisinde genetik defektler

Ekzokrin pankreas hastaliklar

Endokrinopatiler

[lag ve kimyasal maddelerle olusan diyabet
Infeksiyonlar

Immiin iliskili diyabetin sik olmayan formlar1
Diyabetle birlikte goriilebilen diger genetik sendromlar

TQmmoOwp

1.1.1 Tip 1 diyabet

Diyabetli hasta sayisinin %5°1 ile %10‘unu tip 1 diyabet hastalar1 olusturmaktadir
(Diabetes Atlas 2019). Genellikle 30 yas alt1 kisilerde ve ¢ocuklarda goriilme olasiligi
fazla olmasi ragmen her yas grubundan insanin yasamini etkileyebilir. Pankreas salgi

bezi tarafindan salgilanan insiilin hormonunun viicuttaki ihtiyact karsilayacak diizeyde



olmamast ya da hi¢ {iretilmedigi otoimmiin bir hastalik tiiriidiir. Bagisiklik sisteminde
viicudun insiilin iiretimini yapan beta hiicrelerini tahrip etmesiyle ortaya ¢ikar. Tam
koyulduktan sonra insiilin kullanimi gerekmekte ve tedavinin devam ettirilmesi 6nem

arz etmektedir (Katsarou et al. 2017).

Tip-1A (immiin aracili) diyabet tiirli genetik olarak diyabete yatkin olan bireylerde
cevresel faktorlerin de etkisiyle viicutta beta hiicre yikimi baglar. Bunun etkisiyle
diyabet belirtileri goriilmeye baslar. Immiin aracili diyabet oldugunda kanda adacik
hiicre antikorlar1 (ICA), ICA-512, Insiilin Otoantikoru (IAA) olarak bilenen proteine,
Glutamik Asit Dekarboksilaz Antikora (GADA) rastlanir (Anteby et al. 2021). Yetisken
bireylerde Latent Autoimmune Diabetes of Adults (LADA) olarak bilenen beta
hiicrelerinin yavas ilerleyen yikimi seklinde bir siire¢ gdzlemlenebilir. Cogu zaman Tip-

2 diyabet tiirii ile karistirilip, yanlis teshis konulmaktadir (Sugihara et al. 2021).

Tip-1B (Idiyopatik) diyabet tiiriinde ise kanda herhangi bir beta hiicre yikim1 olduguna
dair adacik antikorlar1 bulunmaz. Otoimmiin disinda kalan insiilin eksikliginde ortaya

¢ikan bir diyabet tiirlidiir (Balasubramanian et al. 2003) .

1.1.2 Tip 2 diyabet

Diyabetli hasta sayisinin %90’1nin olusturdugu ¢ok yaygin bir diyabet tiliriidiir. Viicutta
salgilanan insiilin hormonunun diizgiin kullanilmadiginda karsilagilan durum Tip-2
diyabet tiiriidiir. Insiiline kars1 viicut bir diren¢ olusturur. Buna karsin viicutta beta
hiicrelerinde hasar meydana gelir. Bunun sonucu olarak ilk 6nce tokluk kan sekeri
ilerleyen zamanlarda da aclik kan sekerinde glikoz seviyesi degisime ugrar (Bailey et al.
2018, Evert et al. 2019). Tip-2 diyabet hastalarinda tedavi yontemi olarak fiziksel
aktivelerinin arttirilmasi, saglikli besinler tiiketerek diyet yapilmasi ve ilag alimi ile
hastalik kontrol altina alinmalidir. Ancak degisen yasam tarzlariyla birlikte diizensiz
beslenme, fazla kalorili besinlerin tiiketiminin artmasi, hareketsizlik ve stresle beraber
tip-2 diyabet hasta sayisinda artis meydana gelmektedir. Yas grubu olarak orta ve yash
gruplarda daha siklikla goriilmesine karsin gengler ve cocuklarda da bu hastalik

goriilmeye baslamistir (Henry and Hague 2015).



1.1.3 Gestasyonel diyabet

Hamilelik doneminde insiilin hormonunun yeterli diizeyde salgilanamamasindan dolay1
ortaya c¢ikan bir durumdur. Hem anne ve hem de bebek i¢in dikkat edilmesi gereken bir
donemdir. Ailede diyabet hastalig1 ge¢cmisi varsa ya da fazla kilo alim1 olduysa riskli bir
hamilelik donemini gegirirler. Hamilelik sona erdikten sonra cogunlukla diyabet ortadan
kaybolur fakat anne ve bebek bazen etkilenebilir ve ilerleyen zamanlarda tip-2 diyabet

olarak karsilarina ¢ikabilir (Diabetes Atlas 2019).

1.2 Diyabette Tam Kriterleri

Klasik klinik yontemlerle hastadan alinan kan 6rneginden glikoz toleransina, aglik kan
sekerine veya tokluk kan sekerine bakilarak diyabet tanisi koyulabilir (Association
2010). Diyabet tanis1 koyarken Tiirkiye Diyabet Vakfi’nin hazirlamis oldugu Diyabet

Tan1 ve Tedavi Rehberi 2021 verilerine gore asagidaki adimlar uygulanir:

e Aclik plazma glukozu (APG) o6lgebilmek i¢in en az sekiz saat dnceden gida
alimi1 yapilmamalidir. APG degerinin 126 mg/dl yiiksek bir deger olmasi,

e Rastlantisal plazma glukozu ile 6l¢iim yapabilmek i¢in gida alinip alinmadigina
bakilmadan giiniin herhangi bir saat diliminde yapilabilir. Bu degerin de 200
mg/dl yiiksek olmasi,

e Oral glukoz tolerans testi (OGTT) igin de 75 gr glukoz alimi yapilir. iki saat
sonra tekrar 75 gr glukoz alarak test yapilir. Bu degerin de 200mg/dl yiiksek
olmasi,

e HbAlc degerinin de %6,5‘ten yiiksek olmasi durumunda diyabet tanisi
konulabilir (Tirkiye Diyabet Vakfi 2021).

APG’nin 100 mg/dl ile 126 mg/dl araliginda, OGTT*nin ise ikinci saat sonunda 140
mg/dl ile 199 mg/dl araliginda olmas1 ise gizli seker hastalig1 (pre-diyabet) oldugunu
sinyalini verir, takip edilmesi gereken bir donemdir. Diyabet tan1 koyma algoritmasi

Sekil 1.1°de sunulmaktadir.



Sekil 1.1 Diyabet tan1 algoritmas (Tiirkiye Diyabet Vakfi 2021)

1.3 Diyabet Tamisimin Onemi

Diyabet tanis1 koyulan hastalar 6miirleri boyunca bu hastalikla ile yasarlar. Hastaligin
tanist erken donemlerde koyulamadigr i¢in hastalik ¢ok sinsi bir sekilde ilerlemeye
devam eder. Diyabet teshisi yapilmayan birgok diyabetli hasta bulunmaktadir. Ciinkii

hastaligin belirtilerinin ortaya ¢ikmasi uzun zaman alir.

Diyabet evreleri olan bir hastaliktir. Bireyin aile gegmisinde genetik yatkinligi varsa ya
da diizensiz beslenme, hareketsizlik gibi bir yasam tarz1 varsa ilk 6nce riskli grupta yer
alir. Ilerleyen zamanlarda gizli diyabet olarak karsimiza cikar. Daha sonra ise diyabet
teshisi yapilir. Diyabetli hasta tedaviye uymali, kontrollerini yaptirmali ve giinliik
hayatta buna uygun yasamalidir. Yoksa ilerleyen zamanlarda diyabet diger organlara da
hasar vermeye baglar ve cesitli hastaliklarin ortaya ¢ikmasina neden olur. Bu
nedenlerden dolay1 diyabette erken tan1 konulmasi 6nem kazanmaktadir (Aronson 2008,

Cole and Florez 2020).



Diyabet hastaliginin erken evrelerde teshis edilmesi hastaligin ilerlemesini yavaslatir ve
bireylerin yasam kalitelerini arttirmig olur. Hastalarin rutin kontrollerinde ve fiziki
muayenelerinde temin edilen veriler, makine O6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
diyabetin erken teshis edilmesine yardimci olur. Bu yontem klasik yontemlere gore
daha hizli yanmit verir ve maliyeti diisiirdiigii i¢in tercih sebebi olmaya baglamistir.
Yontem hekimlere bireyler hakkinda 6n referans bilgi saglamis olur (Alghamdi et al.

2017, Kavakiotis et al. 2017).

1.4 Amac ve Hedefler

Bu c¢alismanin amaci, klinik verilerinden elde edilen veri setiyle makine dgrenmesi
algoritmalarin1 kullanarak, diyabet teshisinin konulmasi ve siniflandirmasinda en iyi
dogruluk tahmin performansi gosteren topluluk 6grenme modellerini belirlemektir. Bu

amag¢ dogrultusundaki hedefler asagida belirtilmistir:

e Veri setinin elde edilmesi,

e Veri setinde veri 6n isleme adimlarinin uygulanmasi,

e Veri setinde 6zellik se¢im yontemlerinin uygulanmasi,

e Modelin dogrulugunu arttirmak i¢in k-kat capraz dogrulama tekniginin
uygulanmasi,

e Tek (single) tabanli makine 6grenmesi algoritmalari ve topluluk (ensemble)
o0grenmesi modellerinin belirlenmesi,

e En hassas dogruluk performansi sonucu alabilecegimiz optimum modelin
belirlenmesi,

e Modellerin sonug performansinin elde edilmesi ve karsilastirilma yapilmasidir.

1.5 Arastirma Sorulari

Bu caligmanin temel ama¢ ve hedefleri dogrultusunda 5 farkli arastirma sorusu

hazirlanmistir;



1. Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde torbalama topluluk (bagging ensemble)
makine Ogrenmesi modelleri, tek tabanli (single base) makine Ogrenmesi
algoritmalarindan daha iyi performans saglayabilir mi?

2. Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde arttirma topluluk (boosting ensemble)
makine Ogrenmesi modelleri, tek tabanli (single base) makine Ogrenmesi
algoritmalarindan daha iyi performans saglayabilir mi?

3. Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde yiginlama topluluk (stacking ensemble)
makine Ogrenmesi modelleri, tek tabanli (single base) makine Ogrenmesi
algoritmalarindan daha iyi performans saglayabilir mi?

4. Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde yiginlama topluluk (stacking ensemble)
makine O6grenmesi modelleri, torbalama topluluk (bagging ensemble) makine
o0grenmesi modelleri daha iyi performans saglayabilir mi?

5. Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde yiginlama topluluk (stacking ensemble)
makine Ogrenmesi modelleri, arttirma topluluk (boosting ensemble) makine

o6grenmesi modelleri daha iyi performans saglayabilir mi?

1.6 Onerilen Modelin Ozeti

Calismada kullandigimiz diyabet veri seti UCI Machine Learning Reporsitory’den
ticretsiz olarak temin edilmistir. Elde ettigimiz veri setine veri On isleme adimlari
uygulanmistir. Daha sonra veri setimiz egitim (%70) ve test veri (%30) seti olarak iki
kisma ayrilmistir. Modelimize (5 ve 10) kat ¢apraz dogrulama yontemleri
uygulanmistir. Egitim veri setine hem tek tabanli (single base) hem de topluluk
(ensemble) tabanli makine 6grenmesi modelleri egitime tabi tutulmustur. Modelin
performans degerlendirmesini yapmak i¢in test veri setinde dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1-Skor’a goére tahmin performanslarini analiz edilip, degerlendirip
sonuglar karsilagtirtlmistir. Super Learner topluluk O6grenmesi modeliyle %99,4
degerinde en iyi dogruluk tahmini elde edilmistir. Ozetle, topluluk 6grenmesi
modellerinin, tek tabanli makine Ogrenmesi algoritmalarindan daha iyi tahmin

performansi gosterdigi ortaya ¢ikmuistir.



1.7 Literatiire Katkisi

Bu tez calismasinin literatiire katkisi; Super Learner topluluk makine Ogrenmesi
modelini kullanarak, diyabet hastaligina tani ve teshis konulmasinda kolaylik
saglamasidir. Tahmin performansindaki dogrulugu arttirmak i¢in Seviye-O‘da farkli
makine Ogrenmesi algoritmalariin birden fazla kombinasyonlar1 kullanilmistir.
Optimum modeli belirleyebilmek i¢in hem 5-kat ¢apraz dogrulama ve hem de 10-kat
capraz dogrulama yapilarak sonuglar gozlemlenmistir. Seviye-1’de meta learner olarak
genellikle Lojistik Regresyon makine 6grenmesi algoritmast kullanilmistir. Fakat bu
calismada 6 farkli (Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Karar Agaci, K-En Yakin
Komsuluk, Ekstra Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri) makine &grenmesi
algoritmasi kullanarak modelin performans sonuglarini degerlendirilmistir. Meta learner
olarak Destek Vektor Makineleri algoritmasini seg¢tigimiz de daha iyi tahmin
performans sonucu elde edilmistir. Bu c¢alismalar sonucunda optimum makine
ogrenmesi modelini bulmak icin Super Learner topluluk 6grenmesi modelinin diger
makine 6grenmesi algoritmalarindan daha avantajli oldugu sdylenebilir. Ciinkii hangi
makine 6grenmesi algoritmasinin hangi problemlerde daha iyi sonug¢ verecegini daha
onceden belirlemek zor bir siirectir. Super Learner topluluk 6grenmesi modelinde ise bu
secimi model kendisi 6grendigi icin bu adim daha kolay bir hale gelmis olur. Sonug
olarak diyabet hastalig1 tespiti i¢in farkli Super Learner yapilari olusturarak optimum
Super Learner modelinin diyabet hastaligi teshisinde kullanilmasi bu tez ¢aligmasinin

literatiire olan katkisidir.

1.8 Tez Cahsmasi Akis Semasi

Tez calismamizin akis semast Sekil 1.2°de sunulmustur. Boliim 1’de diyabet hakkinda
genel bilgiler verilmistir. Bolim 2‘de literatiirde makine 6grenmesi algoritmalari ile
diyabet hastaligini1 teshis etmek i¢in yapilmis caligmalar arastirilmistir. Kullanilan
teknikler incelenmistir. Bolim 3’te c¢alismamizda kullanilan makine 06grenmesi
algoritmalar1 ve Oznitelik se¢gme teknikleri agiklanmistir. Boliim 4’te Onerilen yontem
hakkinda bilgi verilmistir. Veri seti ve veri setine uygulanan veri 6n igleme adimlari ve

dogrulama ve degerlendirme metrikleri anlatilmistir. Calismada kullandigimiz makine



O0grenmesi algoritmalarinin ¢alisma prensibi anlatilmistir. Boliim 5°te onerilen modelde
kullandigimiz  makine Ogrenmesi algoritmalarinin  tahmin  performanslarinin
karsilastirilmas1 yapilmistir. Boliim 6’da ¢alismamizin sinirlarini, katkilarimi ve bu
calismadan c¢ikardigimiz sonuglar anlatilmaktadir. Son olarak gelecekte yapilacak

calismalara yon gosterebilmek adina tavsiyeler igermektedir.

‘ ) \
Diyabet hakkinda genel bilgi Boliim 1
Girig
Literatiirde yapilmi§ calismalar___, Boliim 2
ile ilgili aragtirmalar | Literatiir Taramasi
Topluluk (ensemble)
Tek tabanh (Single base) Biliim 3 malklnfftiigr;enme
makine 6grenme algoritmalar o O3 : algoritmalari
& g | Makine Ogrenme Algoritmalar | orbalama, Arttirma,
I ' Yiginlama)
Onerilen model hakkinda ‘ "y Veri seti ve kullanilan
genel bilgi =% Boliim 4 «——yintemler hakkinda
Materyal ve Metot genel bilgi
Modellerin tahmin ‘ Bl 5 ‘
performans sonuglarmin Bul ul;rlil;]fartl i
degerlendirilmesi 8 § )

Boliim 6
Sonug ve Oneriler

Sekil 1.2 Tez ¢alismasi akis semast



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde diyabet hastaliginin teshisi ile alakali literatiirde yapilmis g¢aligmalar

incelenmis olup, arastirmalar hakkinda detayli bilgi verilmistir.

2.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalarimi Uygulayan Tahmin Modelleri

Makine 6grenmesi algoritmalart medikal alanda basta kronik hastaliklar (diyabet, tiroid,
kalp vb.) olmak tiizere kanser gibi bir¢ok hastaligin erken teshis edilmesi ve tani
konulmasinda kullanilmaktadir (Nayeem et al. 2021, Qin et al. 2020). Herhangi bir
hastaligin tan1 konulmasinda geleneksel yontemlerle yapilmasi miimkiin olmayan veya
stirecin uzamasmna neden olan durumlarda makine Ogrenmesi algoritmalar

performanslariyla dikkat ¢ekmistir.

Bu boliimiin geri kalan kisminda diyabet hastaligi tespitinde kullanilmis makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve 6znitelik se¢cim yonteminin tahmin performansina olan etkisi
tizerine yapilan ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari
tek ve topluluk tabanli makine 6grenmesi modelleri olmak {izere iki alt bdliimden

olusmaktadir.

2.1.1 Tek (single) tabanhh makine 6grenmesi modelleri

Literatiirde makine 6grenmesi algoritmalariyla diyabet gibi kronik hastaliklarin erken
teshis edilmesinde kullanilan ¢esitli uygulamalar bulunmaktadir (Kaur and Kumari
2019). Farkli yaklagimlar uygulayarak hem maliyet agisindan hesapli hem de daha hizli
sonug verebilen, performans diizeyi yiiksek olan makine O6grenmesi algoritmalar
kullanilmistir. Diyabet hastalig1 tespitinde onerilmis olan tek tabanli makine §grenmesi
algoritmalarini1 su sekildedir; Lojistik Regresyon (LR), Naif Bayes (NB), Yapay Sinir
Aglar1 (ANN), K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi
algoritmalar1 sayabiliriz. Makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak saglik alaninda

yapilan ¢alismalar su sekildedir;
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Gajendra Sharma ve Umesh Hengaju (2020) ¢alismalarinda Pima Indian Diabetes
Dataset (PIDD) veri seti ile KNN, NB, Rastgele Orman (RF), SVM, Karar Agac1 (DT)
makine 6grenmesi algoritmalar1 ile diyabet hastaligini teshis edilmesini 6nermislerdir.
10 kat capraz dogrulama yapilmistir. Kazang Orani (GR), Information Gain (IG), Gini
Index (GI) Oznitelik se¢im yontemleri uygulanmistir. Dogruluk, kesinlik, F1-Puani,
ROC olgtim metrikleri kullanilmistir. Deney sonuglarna gore dogruluk oranlari NB
(%76,30), DT (%73,82), KNN (%71,65), RF (%68,7), SVM (%65,10) alinmistir. En iyi

dogruluk degeri Naif Bayes makine 6grenmesi algoritmasiyla elde edilmistir.

Ram ve Vishwakarma (2021) tarafindan yapilan ¢alismada ise PIDD veri seti ile diyabet
hastalik tahmini i¢cin KNN, SVM, LR, Gaus Naif Bayes (GNB) ve RF makine
O0grenmesi algoritmalarini kullanmiglardir. 10 kat c¢apraz dogrulama yapilmistir.
Ozyinelemeli 6znitelik eleme yaklasimi (RFE) uygulanarak ( BMI, Age, Glucose,
Pregnancies, Diabetes Pedigree Function ) 5 Oznitelik en iyi olarak se¢ilmistir. Bu
calismadaki en iyi dogruluk degeri %85 ile Lojistik Regresyon makine &grenmesi

algoritmasiyla elde edilmistir.

Sisodia ve Sisodia (2018) yaptiklar1 ¢calismada PIDD veri seti ile diyabet tahmini i¢in
yapilan siniflandirma isleminde GNB, SVM ve DT makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanilmislardir. Bu {i¢ algoritmanin da performans, dogruluk, kesinlik ve geri cagirma
metrikleri ile sonuglar1 degerlendirilmistir. Bu ¢alismada en iyi tahmin performansi
%76.30 degeriyle Naif Bayes makine 6grenmesi algoritmasiyla elde edilmistir. Bu
calismanin dezavantaji veri setinde secilen 6znitelik degerleri i¢in hangi 6znitelik se¢im
yonteminin uygulandigi hakkinda bir bilgi bulunmamaktadir. Veri setinde veri 6n
isleme adimlar1 yapilmamistir. Tahmin kalitesinin performansini arttirmak i¢in bu

adimlar yapilsaydi daha iyi olabilirdi.

Alcald-Rmz ve digerleri (2021) calismalarinda Medical Research Unit in Biochemistry
tarafindan tahsis edilen diyabet veri setinde lipit profil seviyesine goére makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile diyabet teshisi konulmasini onermislerdir. Diyabetli bir
hastada lipit profili kolesterol, yiiksek kolesterol (HDL), diisiik kolesterol (LDL),
trigliseritlerden olugmaktadir (Ergin ef al. 2013). LR, KNN, Yapay Sinir Aglar1 (ANN),
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RF, DT makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalarin performansini
Olgmek i¢in ROC, dogruluk, 6zgiillik, duyarlilik metrikleri kullanilmigtir. Z-score
yontemi kullanilarak veriler iizerinde standart sapmasi 1 ve ortalamasi 0 olan bir
dagilim yaparak verileri normalize edilmesini saglamiglardir. Veri setinde segilen
ozellikler 6 adet girig parametresi (Age, Gender, HDL, LDL, Cholesterol, Triglycerides)
ve 1 ¢ikis parametresinden (Treatment (TX)) olusmaktadir. Deney sonuglarina gore en
iyi dogruluk %72.9, duyarlilik %85,2 ve AUC %79,5 oranlar1 ile LR makine dgrenmesi
algoritmasindan alinmistir. En kot performans ise %66,9 dogruluk oraniyla KNN
makine O0grenmesi algoritmasindan alinmigtir. Bu calismanin dezavantaji ise KNN
algoritmasinda komsu sayis1 olarak k=16 olarak ayarlanmistir. K degerinde herhangi bir
artirlp, azaltma yapilmadan sonu¢ alinmistir. Optimal olarak k’nin degeri (3,10)
arasinda ve tek say1 olarak secilmesi siniflandirma yapilirken esitligi bozdugu icin daha

yararhidir (Hall et al. 2008) .

Mujawar ve digerleri (2021) calismalarinda Swad Diabetic Care Centre‘den diyabetli
hastalarin verileri toplanarak olusturulmus bir veri seti kullanmislardir. Veri setinde 461
hasta kaydi bulunmaktadir. Veri setinde veri 6n isleme adimlar1 olarak eksik degerler
icin verilerin ortalamasi alinarak doldurulmustur, veri normallestirilmesi veya veri
Olceklendirmesi igin Oznitelik degerleri 0 ve 1 araligmma alinmistir. Veri seti egitim
(%85) ve test (%15) veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Yapay sinir aglari kullanilarak
online bir sistemle diyabet teshisi koymayr onermislerdir. Yapay sinir ag1 modelinde
giris katman ve gizli katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Parametre ayarlar1 epoch:50,
batch size:40, optimizer: Adam, learn rate: 0,1 momentum: 0,4 olarak ayarlanmistir.
Giris katmanindaki girdi sayis1:5, gizli katmandaki noron sayisi: 8, ¢ikis katmaninda bir
néron sayist bulunmaktadir. Yapilan deney sonuclarma gore egitim veri setindeki
dogruluk oranmi %95,52 iken test veri setindeki dogruluk orami 9%94,20°dir. Bu
calismanin dezavantaji model performans degerlendirmesinde hold-out teknigi
kullanmilmistir fakat k-kat c¢apraz dogrulama yontemi de kullanilsaydi tahmin
performansinda artis saglanabilirdi. Veri setindeki hasta sayisinin az olmasindan dolay1
daha biiyiik ve farkli veri setlerinde tahmin sonuclar1 gozlemlenmemistir. Ayrica baska

makine 6grenmesi algoritmalariyla performans karsilagtirilmasi yapilmamastir.
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Kowsher ve digerleri (2019) calismalarinda Tip-2 diyabet hastaligini dnceden tespit
edebilmek icin (LR, Lineer Diskriminant Analizi (LDA), KNN, SVM, NB, RF ve
ANN) 7 farkli makine Ogrenmesi algoritmalarim1 kullanmislardir. Veri seti 9483
diyabetli hasta kaydindan olusmaktadir. Veri seti egitim (%80) ve test (%20) veri seti
olarak ikiye ayrilmistir. Veri setinde veri 6n isleme yapilmistir. Eksik deger kontrolii
icin ortalama yontemi uygulanmistir. Veri etiketleme islemleri i¢in de one hot encoding
ile yapilmistir. Ozellik secim yontemi olarak korelasyon katsayist kullanilmustir.
Fasting, 2 Hours after Glucose Load, Duration, BMI, High Cholesterols, Heart
Diseases, Kidney Diseases Oznitelikleri se¢ilmistir. Boyut azaltmak i¢in PCA yontemi
uygulanmistir. Yapay sinir aginda 6 gizli katman ve ¢ikis katmani olarak tek ¢ikisli olan
bir yapidan olugmaktadir. Gizli katman ve ¢ikt1 katmani arasinda softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Epoch:
25 olarak verilmistir. 10 kat ¢apraz dogrulama yapilmistir. Yapilan deney sonuglarina
gore dogruluk orani %94,7 ile Yapay Sinir Aglart en iyi sonucu vermistir. Model
degerlendirme yonteminde segilen k-kat capraz dogrulama sayisini artirip, azaltarak
performans degerlendirmesi yapilmamasi bu ¢alismanin dezavantaji olarak diisiinebilir.
Farkli ve daha biiyiik veri setlerinde uygulama yapilarak dogruluk tahmin sonuglarina

tekrar gozlemlenebilirdi.

Mareeswari ve digerleri (2017) PIDD veri setini kullanarak yapilan bu ¢alismada ise
diyabet hastaligimin olup olmadigir hakkinda oneride bulunmugslardir. Java ve Weka
yazilimlarindan faydalanarak KNN makine 6grenmesi algoritmasini kullanilmislardir.
10 kat ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Parametre ayarlarinda K=3 ve K=7 olarak
ayarlanip deney yapilmistir. Yapilan deney sonuclarina gére K=3 iken dogruluk orani
%72,65, K=7 iken dogruluk oran1 %74,73 olarak alinmistir. K degerini arttirdik¢a dogru
tahmin oranit da artmaya baslamistir. Bu calismanin dezavantaji komsu sayist k’nin
(k=3, k=7) parametre olarak tanimlanirken dikkatli olunmas1 gerekir. Cilinkii daha
biiyiik bir veri seti ile ¢alisildiginda tanimlanmis olan parametre degerleri algoritmanin
calisma performansini etkilemis olacaktir. Daha biiylik veri seti daha biiyiik bir alani
kapladigi icin alan i¢inde tanimli nokta sayist degisiklige ugrayacaktir (Tasct and Onan
2017). Veri setinde 6zellik se¢im yaklasimlarinin uygulanamamasi bir dezavantaj olarak

diisiinebilir. Eger yapilsaydi modelin performansinda artis saglanabilirdi. Farklt makine
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Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilip performans karsilastirilmasi ile veri setine en uygun

algoritma belirlenebilirdi.

Tek tabanli makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile yapilmis calismalar Cizelge 2.1°de
sunulmustur. En iyi dogruluk tahmin performansinit Kowsher ve digerlerinin Yapay
Sinir Aglarmi kullanarak %94,7 dogruluk oraniyla, en diisik performans ise
Mareeswari ve digerlerinin K-En Yakin Komsu makine 6grenmesi algoritmasini

kullanarak %74,73 dogruluk oraniyla almiglardir.

Cizelge 2.1 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilmis ¢calismalar

Yazarlar Yil Veri Seti Algoritma ACC
Mareeswari ve digerleri 2017 PIDD KNN 0,7473
Sisodia ve Sisodia 2018 PIDD NB 0,7630
Kowsher ve digerleri 2019 9483 veri seti ANN 0,947
Gajendra Sharma ve 2020 PIDD NB 0,7630
Umesh Hengaju
Ram ve Vishwakarma 2021 PIDD LR 0.85
Alcala-Rmz 2021 Medical Research LR 0,795
Unit in
Biochemistry
Mujawar ve digerleri 2021 Swad Diabetic Care | ANN 0,942
Centre

ACC (Accuracy) : Tahmin performansindaki dogruluk degeri

2.1.2 Literatiir taramasi genel degerlendirme

Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmasi kullanarak modelden yiiksek performans

beklemek her zaman miimkiin olmayabilir. Yapilmis ¢aligmalar bize gosteriyor ki bazen
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veri seti degiskligi bazen parametre ayarlarinda yapilan farkliliklar dogru tahmin
performansini etkileyebilmektedir (Mareeswari et al. 2017). Sadece ¢apraz dogrulama
yapmak bile model performansin1 degistirebilmektedir (Kowsher et al. 2019,
Mareeswari et al. 2017, Ram and Vishwakarma 2021). Bireysel olarak yapilan
smiflandirma islemlerine kiyasla birden fazla makine O6grenmesi kullanarak elde
edecegimiz dogruluk tahmin oranlarini arttirabiliriz. Bu durumda topluluk 6grenme
modelleri (ensemble learning models) kullanilabilir ¢iinkii performans: artirmak i¢in
birden fazla makine Ogrenmesi algoritmasinin tahminlerini birlestirip ona gore bir
tahminde bulunur. Farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasi cesitlilik
saglayarak algoritmalarin eksik yonlerinden kaynaklanan hata oranlarini diistirmemize
olanak saglamaktadir (Polikar 2012). Boliim 2.1.3‘te diyabet hastaligi teshisi i¢in

Onerilmis olan topluluk makine 6grenmesi modelleri hakkinda bilgi verilmistir.

2.1.3 Topluluk (ensemble) tabanh makinesi 6grenmesi modelleri

Hibrit veya topluluk 6grenmesi modellerinin tek bir modele kiyasla daha iyi sonug
verecegl bir¢ok arastirmaci tarafindan belirtilmistir (Joshi and Alehegn 2017). Hem
modeldeki varyansi azaltmak hem de modele olan baglili§i azaltmak i¢in alternatif
bagka bir yaklagim ise topluluk (ensemble) 6grenmesi algoritmalarini kullanmaktir.
Topluluk 6grenmesi modelleri ile birden fazla ve birbirinden bagimsiz bir sekilde
egitilen modelleri birlestirerek elde edecegimiz tahminlerimizin dogrulugunu
artirabiliriz. Coklu Ogrenme algoritmalarim1  kullanan topluluk yaklasimlarinin,
simiflandirma dogrulugunu iyilestirmenin etkili bir yol oldugu goriilmiistiir (Polikar

2012).

Literatiirde ii¢ tane aktif olarak kullanilan topluluk 6grenmesi modeli bulunmaktadir
(Bauer and Kohavi 1999). Bu topluluk &grenmesi smif tekniklerini asagidaki gibi

siralayabiliriz.

o Bagging (Torbalama): Birka¢ model birbirinden bagimsiz olarak egitilip,

tahmin sonuglarinin ortalamasi alinir. Bagging algoritmasi karar agaglarindan olusan bir
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onyiikleme topluluk 6grenmesi algoritmasidir. Veri seti ilk dnce alt kiimelere ayrilir.
Her alt model birbirinden bagimsiz bir sekilde egitilir. Daha sonra modellerden gelen
tahminler birlestirilerek  degerlendirmeye alinir (Breiman 1996). Bagging
algoritmasinda modeller homejen bir yaklasimla (homogeneous approach) secilir. En
cok kullanilan Bagging topluluk 6grenmesi algoritmalari arasinda Rastgele Orman,
Torbalanmis Karar Agaci, Karar Kiitiigli (Decision Stump) makine 6grenmesi
algoritmalarin1 sayabiliriz (Ho 1998). Modeller hakkinda daha detayli bilgi Bolim
4.6.2°de verilmistir.

o Boosting (Yiikseltme / Artirma): Modeller sirali bir sekilde egitilip, tahmin
sonuclarindaki varyans azaltilmaya c¢alisilir. Boosting algoritmasi ¢ok sayida zayif
Ogrenen bir araya getirerek daha giiclii bir 6grenen elde etmeyi amaglamaktadir (Freund
and Schapire 1997). En cok kullanilan Boosting topluluk 6grenmesi algoritmalar
AdaBoost (AB), Ektra Gradyan Arttirma (XGBoost), Gradient Boosting (GB),
LightGBM, CatBoost algoritmalarindan olusmaktadir. Modeller hakkinda daha detayli
bilgi Boliim 4.6.2°de verilmistir.

o Stacking (Yigma): Her model ayr1 ayr1 tahminde bulunur. Stacking
algoritmasinda ise heterojen bir yaklasim (heterogeneous approach) izlenir. Bu
tahminler daha sonra bir meta learner siniflandiricisina girdi olarak alinir. Daha sonra

tahminde bulunulur. Modeller hakkinda daha detayli bilgi Boliim 4.6.3’te verilmistir.

2.1.3.1 Torbalama (Bagging) ve Arttirma (Boosting) topluluk 6grenmesi

algoritmasi ile yapilan ¢calismalar

Literatiirde diyabet hastaligi tespitinde kullanilan Torbalama ve Arttirma topluluk

O0grenmesi modelleri bu boliimde sunulmustur.

Vijayan ve Anjali (2016) ¢alismalarinda egitim veri seti olarak UCI makine 6grenmesi
deposundan elde edilen kiiresel veri kiimesini kullanmiglardir. Dogrulama islemi ig¢in

test veri seti ise Kerala‘da local olarak elde edilen veriler kullanilarak diyabet hastaligini
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tahmin eden bir sistem Onermislerdir. AdaBoost (AB) ile birlikte DT, SVM, NB ve
Karar Kiitigii (DS) olmak {izere 4 farkli makine oOgrenmesi algoritmalarini
uygulamiglardir. Deney sonuglarina gore tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalarinin
performansina bakildiginda en iyi dogruluk tahmin performans orani %79,68 ile SVM
makine 6grenmesi algoritmasindan sonu¢ alinmistir. Fakat AdaBoost algoritmasiyla
birlikte performanslarina bakacak olursak %80,729 oraninda AB + DS modeli en iyi
dogruluk oraninmi saglamistir. SVM algoritmasinda ise bir degisiklik goriilmemistir. Bu
caligmanin dezavantaji KNN, ANN gibi diger makine O0grenmesi algoritmalarinin
uygulanmamasi ve farkli veri setlerinde test islemlerinin uygulanmamasi olabilir.
Modelin dogrulugunun artirmak igin ¢apraz dogrulama teknikleri kullanilabilir. Veri

seti Ozellik se¢im yaklasimlar: uygulanabilir.

Perveen ve digerleri (2016) tarafindan CPCSSN diyabet veri seti ile AdaBosst (J48
Karar agaci), Torbalama (J48 Karar agaci) ve J48 karar agaci algoritmalarini kullanarak
diyabet hastaligini tahmin etmeyi 6nermislerdir. Farkli yas gruplar ile diyabet iliskisini
arastirmak i¢in diyabet hastalarini (18-35), (36-55), 55 yas ve lizeri olmak iizere {i¢ yas
grubuna ayirmiglardir. Veri seti egitim veri seti (%60) ve test veri seti (%40) olarak iki
kisma ayrilmustir. Oznitelik segim teknigi olarak Ki-Kare yontemi kullanilmistir.
Deneylerde Weka programindan yararlanilmistir. ROC egrisi performans sonuglarina
baktigimizda en iyi dogruluk performans %98 degerle Torbalama (J48 Karar agaci)
model ile elde edilmistir. Genel olarak AdaBoost topluluk 6grenmesi modeli her ii¢ yas
grubunda da iyi bir performans goOstermistir. Bu calismanin dezavantaji model
dogrulama yontemlerinde sadece hold-out teknigi kullamilip, k-kat caprazlama gibi

dogrulamam teknikleri uygulanmamustir.

Birjais ve digerleri (2019) calismalarinda UCI makine 6grenmesi deposundan PIDD
diyabet veri seti ile diyabet hastalifinin teshis edilmesi i¢in LR, NB ve GB makine
ogrenmesi algoritmalarin1 kullanmuslardir. Uglii ¢apraz dogrulama yapilmistir. Deney
sonuglarma gore dogruluk oranlar1 sirasiyla %86 GB, %77 NB ve %79 LR elde
edilmistir. Gradyan Arttirma topluluk 6grenmesi modeli diger algoritmalara gore daha

1yi dogruluk oranina sahip olmustur.
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Zou ve digerleri (2018) caligmalarinda PIDD ve Luzhou diyabet veri seti ile Rastgele
Orman, Karar Agaci ve Yapay Sinir Aglar1 makine O6grenmesi algoritmalarini
kullanarak diyabet hastaliginin tahmin edilmesini amacglamiglardir. Yapay Sinir Ag1 iki
katmanli bir geri besleme ag1 bulunan ve sigmoid gizli ve softmax ¢ikis néronlarina
sahiptir. Gizlilik katman sayisi 10 olarak ayarlanmistir. Bu calismada modelleri
incelemek i¢in 5°li capraz dogrulama ve boyutsallig1 azaltmak i¢in temel bilesen analizi
(PCA) kullanilmistir. Birbirinden bagimsiz 5 test yapilmis ve sonu¢ bu deneylerin
ortalamasit olmustur. Bu c¢alismada dogruluk, duyarlilik, 6zgillik ve korelasyon
katsayist Olgiitleri kullanilmigtir. Deneylerin  sonucunda Rastgele Orman makine
O0grenmesi algoritmasi Luzhou veri setinde %80,84, PIDD veri setinde ise %77,21 ile en

iyl dogruluk oranini ulagmistir.

Lai ve digerleri (2019) tarafindan diyabet hastaliginin teshisi i¢in veri seti olarak
CPCSSN'den (www.cpcssn.ca ) elde edilen verileri kullanmiglardir. Veri seti egitim
(%80) ve test (%20) veri seti olarak ikiye boliinmistir. LR, GB ve RF makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak 10 kat capraz dogrulama yapilmistir. Sonuglar
karsilastirmak i¢in PIDD veri seti lizerinde ¢alisma yapmislardir. CPCSSN'deki veri
setinde yapilan deney sonuglarina gore dogruluk oranlart sirasiyla GB (%84,7), LR
(%84,4), RF (%383,4) elde edilmistir. PIDD veri setinde yapilan deney sonuglarina gore
dogruluk oranlari sirasiyla GB (%85,1), RF (%85,5), LR (%84,6) elde edilmistir.

Daghistani ve Alshammari (2020) yapmis olduklar1 ¢alismada diyabet hastaliginin tani
konulmasinda Suudi Arabistan’da Ulusal Muhafiz Hastane Isleri Baskanligi (MNGHA)
veri setinden alinan 6rneklerle RF ve LR makine 6grenmesi algoritmalari ile ¢alisma
yapmiglardir. F-1 puani, kesinlik, geri cagirma, gergek pozitif oran, yanlis pozitif oran,
AUC olgiitlerini kullanmiglardir. Modeli dogrulamak amaciyla 10 kat ¢apraz dogrulama
yontemini kullanmislardir. Bu ¢alisma sonucunda en iyi dogruluk performansi %94,4
degeriyle RF makine 6grenmesi algoritmasiyla elde etmistir. LR makine 6grenmesi

algoritmasindan elde edilen sonug ise %70,8“dir.
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Buyrukoglu (2021) ¢alismasinda ADNI veri setini kullanarak Alzheimer hastaliginin
erken teshis edilmesinde homojen topluluk (Kazan¢ Orani, ReliefF, Ki-Kare, FCBC) ve
heterojen topluluk (Kazang¢ Orani, ReliefF, Ki-Kare, FCBC) olmak {izere 2 ayr1 6zellik
secim yontemini uygulamistir. Egitim verileri 4 boltime ayrilmistir. Bu egitim verilerine
esik degerleri (%10 , %25 , %50) olarak uygulanmstir. En iyi 6znitelik se¢imi i¢in esik
degeri %25 ile olusturulan 6zellik veri setinden sonuca ulagilmistir. Homojen topluluk
icin Ki-Kare 6zniteligi en iyi dogruluk oranmi vermistir. Heterojen topluluk icin Bilgi
Kazanimi, Ki-Kare, ReliefF 6znitelikleri secilmistir. RF, LR, SVM, NB ve Multilayer
Perception makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmistir. En iyi dogruluk orani RF ve
Homojen topluluk (Ki-Kare) 6zellik se¢imi ile %88, RF ve Heterojen topluluk (Kazang

Orani, Ki-Kare, ReliefF, FCBC) 6zellik se¢imi ile %91 oraninda sonuca ulagmaistir.

Emon ve digerleri (2021) tarafindan diyabet hastalik risk tahmini i¢in Sylhet Diyabet
Hastanesi'nden alinan anket sonuclarina gore olusturulan veri setini kullanmiglardir. 11
farkli makine Ogrenmesi algoritmasi ile birlikte bir calisma yapilmistir. Dogruluk,
kesinlik, F-1 puani, AUC ve geri ¢agirma Olciitleri uygulanmistir. Bu calisma
sonucunda en iyi dogruluk performanst %98 deger ile Rastgele Orman makine
O0grenmesi algoritmasiyla elde edilmistir. Calismada kullanilan diger makine 6grenmesi
algoritmalarinin sonugclari ise su sekildedir; SVM (%96), AdaBoost (%94), Karar Agaci
(%93), Lojistik Regresyon (%92), MLP (%92), KNN %91, Gauss Siireci (%388), Naif
Bayes (%84), Boosting (%9)’dir.

Yang ve digerleri (2021) c¢aligmalarinda diyabet hastaliginin tahmini i¢in Luzhou
Belediye Saglik Komisyonundan elde edilen verilerle veri setini olusturmuslardir. Ug
farkli fizik muayene verisi birlestirilmistir. Bu veri setine XGBoost, LR, RF makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmigtir. Karsilikli  Bilgi  (MI), Varyans Analizi
(ANOVA), Gini Safsizlign (GI) olmak {izere iic Oznitelik se¢me teknigini
uygulamislardir. Bu ¢alisma sonucunda en iyi tahmin performansit makine dgrenmesi
algoritmasi olarak XGBoost ve 6znitelik se¢cimi olarak GI se¢ildiginde %87,68 dogruluk

orani elde edilmistir.
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Shamreen Ahamed ve Sumeet Arya (2021) calismalarinda PIDD diyabet veri setini
kullanarak diyabet hastaligin1 tahmin edebilmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalariyla
bir model gelistirmislerdir. Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan
Arttirma, XGBoost, Extra Karar Agaglari, LGBM gibi makine 06grenmesi
algoritmalarin1 kullanmiglardir. Deney sonuclarma gore en iyi dogruluk tahmin

performansini %95,2 deger ile LGBM algoritmasiyla elde edilmistir.

Cizelge 2.2°de en iyi performans gosteren ¢aligsmalar %98 dogruluk orani ile iki ¢alisma
bulunmaktadir. Birinci Perveen ve digerlerinin (2016) Torbalama (J48 Karar aZaci)
algoritmasin1 kullanarak yaptiklari ¢aligma, digeri ise Emon ve digerlerinin (2021)
Rastgele Orman makine Ogrenmesi algoritmasini uygulayarak elde etmislerdir. En
diisiik performans orani ise %77,2 ile Zou ve digerleri (2018) Rastgele Orman makine
O0grenmesi algoritmasini kullanarak elde etmislerdir. Bir diger diisiik performans
gosteren calisma ise Vijayan ve Anjali (2016) %80,7 dogruluk orani ile AdaBoost
algoritmalarini kullanarak elde etmislerdir. Bu ¢aligmalarda farkli agag sayilar1 ve diger

hiper parametre ayarlarinda degisiklik yapilip modelin performansi arttirilabilirdi.
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Cizelge 2.2 Torbalama(bagging) ve arttirma (boosting) topluluk 6grenmesi ile diyabet
hastalig1 iizerinde yapilmis uygulamalar

Yazarlar Yil Veri Seti Algoritma ACC
Vijayan ve Anjali 2016 Kiiresel ve local AdaBoost, 0,807
diyabet veri Karar Kiitligii
setleri
Perveen ve digerleri 2016 CPCSSN Torbalama 0,98
Birjais ve digerleri 2019 PIDD Gradyan Arttirma 0,86
Zou ve digerleri 2018 V1: PIDD, Rastgele Orman V1:0,772
V2: Luzhou V2:0,808
Lai ve digerleri 2019 V1:PIMA, Rastgele Orman, V1: 0,855
V2:CPCSSN Gradyan Arttirma V2:0,847
Daghistani ve Alshammari | 2020 MNGHA Rastgele Orman 0,944
Buyrukoglu 2021 ADNI Rastgele Orman 0,91
Emon ve digerleri 2021 Sylhet Diyabet Rastgele Orman 0,98
Hastanesi
Yang ve digerleri 2021 Luzhou XGBoost 0,8768
Shamreen Ahamed ve 2021 PIMA LGBM 0,952
Sumeet Arya

2.1.3.2 Literatiir taramasi genel degerlendirme

Torbalama topluluk 6grenmesi modeli varyansi diisiirmeye odaklanir, Arttirma topluluk
O0grenmesi modelinde ise diisiik Onyargilt modeller elde etmeye calisir. Yiginlama
(Stacking) topluluk 6grenmesi modelleri, torbalama( bagging) ve arttirma (boosting)
topluluk 6grenmesi modellerinden farkli olarak hem varyansi azaltmayr hem de

Onyargiyr azaltmayi1 hedefler. Bir diger farki ise heterojen bir yaklasim izleyerek
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birbirinden bagimsiz ve farkli makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak birlestirme

islemi yapar (Kuhn and Johnson 2013) .

2.1.3.3 Yiginlama (Stacking) topluluk 6grenmesi algoritmasi ile yapilan

calismalar

Yiginlama topluluk 6grenmesi modellerinin mimarisi, temel modeller ve meta modeli
kullanarak farkli bir yaklasim ile topluluk égrenmesi modeli olusturmustur. iki seviye
kullanilarak siniflandirma iglemi yapilir. Seviye-0’da temel makine 6grenmesi modelleri
bir tahminde bulunur. Seviye-1’de ise bu tahminler meta learner’a girdi parametresi
olarak alinir ve tahminde bulunur (Brownlee 2021). Yiginlama topluluk 6grenmesi
modelini kullanan algoritmalar Oylama (Voting), Agirlikli Ortalama (Weighted
Avarage), Harmanlama (Blending), Yigmlama (Stacking), Siiper Ogrenci (Super
Learner) gibi makine 6grenmesi algoritmalarini sayabiliriz (Wolpert 1992). Detayl: bilgi
Bolim 4.2.3 verilmistir. Yiginlama topluluk 0Ogrenmesi modellerinin teknigini

kullanarak yapilan ¢aligmalardan asagida bahsedilmistir.

Kumari ve digerleri (2021) c¢alismalarinda PIDD diyabet ve meme kanseri veri
setlerinde diyabet hastaligmi erken bir asamada tahmin etmeyi onermislerdir. Onerilen
modelde Yumusak Oylama (Soft Voting) Siniflandiricisi ile Rastgele Orman, Lojistik
Regresyon ve Naif Bayes makine 6grenmesi algoritmalarindan olusmaktadir. Modelin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in Destek Vektor Makineleri, AdaBoost, Lojistik
Regresyon, CatBoost, Gradyan Arttirma ve Torbalama (Bagging) gibi farkli makine
ogrenmesi algoritmalarini kullanmiglardir. Dogruluk, kesinlik, AUC, F1-Puan1 ve geri
cagirma Olgiitlerini uygulamislardir. Deney sonucglarina gére PIDD veri setinde en
yiiksek tahmin performansini Yumusak Oylama Siniflandirici ile %79,04 dogruluk,
%73,48 kesinlik, %71,56 Fl-puan1 ve %80,6 AUC oranlar1 alinmistir. Meme kanseri
veri setinde ise en iyl dogruluk performans orant %97,02 Yumusak Oylama

siniflandirici ile elde etmislerdir.

PIDD veri seti ile yapilan bir baska calismada Taz ve digerleri (2021) diyabet
hastaliginin tahmininde bulunmak i¢in AdaBoost, XGBoost, LightGBM, Yumusak
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Oylama ve Rastgele Orman topluluk 6grenmesi modellerini kullanmislardir. Veri seti
egitim (%70) ve test (%30) veri seti olarak ikiye boliinmiistiir. PIDD diyabet veri
setinde hem veri 6n isleme yaparak hem de veri 6n isleme yapilmadan performans
degerlendirilmesini 6lgmek istemislerdir. Veri setinde eksik degerlerin tanimlanmasi
icin her bir 6zelligin ortalama degerini vermislerdir. Ayrica normalizasyon ve veri
temizleme gibi veri On isleme adimlarini uygulamiglardir. Modelin dogrulugunu
arttirmak i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama yapmislardir. Dogruluk, kesinlik, F-1 puanm ve
geri ¢agirma Olgiitlerini uygulamislardir. Yapilan deney sonuglarina gore veri 6n
islemeden sonra en iyi dogruluk tahmin performans orani %94 ile LightGBM makine

O0grenmesi algoritmasi tarafindan elde etmislerdir.

Alghamdi ve digerleri (2017) c¢aligmalarinda Henry Ford Saghk Sistemlerindeki
doktorlar tarafindan egzersiz kosu bandi stres testi uygulanan ve 5 yillik takip
sonucunda diyabet tanis1 koyulan hastalarin kayitlarin1 kullanmiglardir. Veri setinde 62
Oznitelik bulunmaktadir. Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) ve Bilgi Kazanimi (IG)
Oznitelik secimleri kullanilarak 13 oznitelik (Age, Resting Heart Rate, Metabolic
Equivalent, Resting Systolic Blood Pressure, Resting Diastolic Blood Pressure,
Sedentary Lifestyle, Black, Obesity, Hypertension, HR Achieved, Hyperlipidemia,
Asprin, Family History of Premature Coronary Artery Disease) se¢ilmistir. Veri setinde
veri O0n isleme olarak veriler “Evet”, “Hayir” olarak etiketlemislerdir. Modeldeki veri
dengesizligini nlemek amaciyla SMOTE (Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi)
kullanmislardir. SMOTE teknigi ile azinlikta olan sinifa ait verilerin olusturdugu kiime
sinir  ¢izgisindeki Orneklerin  sayist arttirillarak  veri dengesizligi  giderilmeye
calisiimaktadir. Model gegerliligi i¢in 10-kat g¢aprazlama teknigini kullanmiglardir.
Random Forest, Logistic Regresyon, Naive Bayes ili¢ makine 0grenmesi algoritmalari
kullanarak Oylama yontemi ile topluluk 6grenmesi yaklagimini 6nermislerdir. Deneyler
sonucunda %92,2 dogruluk orani, %91,3 F1-Puani, %92 ROC, %76,8 Kappa, %74,7
Ozgiinliik oranlar1 alinmistir. Bu ¢alismada daha farkli makine 6grenmesi algoritmalari

kullanarak modelin tahminde bulunma kalitesinde artis saglanabilirdi.

Yadav ve Pal (2021) UCI makine 6grenmesi deposundan alinan veri seti ile diyabet

hastaliginin 6zelliklerinin ¢esitliligi lizerinde yaptiklar1 bu c¢alismada kural tabanlh
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makine Ogrenmesi algoritmalariyla (Karar Agaci, Jrip, OneR) siniflandirma
yapmiglardir. OneR algoritmasinda her sinif i¢in bir kural olusturup, daha az hata ile en
1yl kurali segmeye ¢alismaktadir. Jrip algoritmasinda ise siifin biiyiikliigiinii hesaplar
ve veri setindeki hatalar1 azaltmaya hedeflemektedir. Veri setinde veri 6n isleme olarak
eksik degerlerli veriler kaldirmislardir. Oznitelik segiminde Ki-Kare kullanilarak 9 tane
Oznitelik  (serum_insulin,  plasma_glucose, class, age, body_mass_index,
times_pregnant, tricep_skin_fold_thickness, diastolic_blood_pressure,
diabetes pedigree function) ¢ikarilmistir. Her 06zelligin 1s1 haritast ve korelasyon
matrisi olusturulmustur. Dogruluk, kesinlik, F-1 puam1 ve geri c¢agirma Odlciitleri
uygulanmistir. Arttirmali topluluk 6grenmesi modeli (Karar Agaci, Jrip, OneR) ile
torbalama topluluk 6grenmesi modeli (Karar Agaci, Jrip, OneR) uygulanip oylama
(voting) ile sonuglandirilmistir. Deney sonucuna gore en iyi dogruluk performans %98
degeri Torbalama topluluk 6grenmesi modeliyle elde etmislerdir. Bu ¢alismada modelin
performans kalitesini arttirmak igin torbalama ve arttirma topluluk &grenmesi
modellerini olustururken farkli makine 6grenmesi modelleri kullanarak c¢alisma

yapilabilirdi.

Kabir ve Ludwig (2019) Diyabetik Retina veri seti (Messidor), Wiscoin Meme Kanseri
veri seti (WBC), PIDD, Karaciger Hasta veri seti (Indian Liver Patient Dataset) olmak
tizere 4 farkli saglik veri seti ilizerinde yapilan bu calismada Super Learning (SL) ve
Yiginlama topluluk 6grenmesi modellerini uygulamislardir. GB, RF, Derin Sinir Aglari
(DNN) makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmigladir. GB‘de kullanilan agag sayisi:
80, 6grenme hizi: [0.01,0.03,0.05,0.1], maksimum derinlik: [6,8,10]. RF’de kullanilan
agac sayist: 100, maksimum derinlik: [6,8,10]. DNN’de aktivasyon fonksiyonu: tanh,
rectifier, maxout. Gizli katman sayisi: 50, egitim tur sayisi: 20 olarak hiper
parametreleri ayarlamiglardir. Meta learner olarak GLM (Generalized Linear Model)
algoritmasin1  kullanmislardir. Temel makine Ogrenmesi algoritmalari, Yiginlama
topluluk 6grenmesi modeli, SL2 (GBM-RF) iki temel makine 6grenmesi algoritmasi,
SL3(GBM-RF-DNN) ii¢ temel makine 6grenmesi algoritmasiyla yapilan ayr1 ayr1 deney
sonuclar su sekildedir: Dogruluk oranlarina gore Messidor veri setinde en 1iyi
performans SL3 ve DNN (%77,92) , WBC veri setinde en iyi performans SL3 ve DNN
(%99,29), PIDD veri setinde en iyi performans SL3 ve RF (%81,17), ILPD veri setinde
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en iyi performans SL3 (%71,80) ve DNN (%70,16) makine 6grenmesi algoritmasiyla
elde etmiglerdir. AUC oranlarima gore Messidor veri setinde en iyi performans SL3
(%84,7) ve DNN (%83,8), WBC veri setinde en iyi en iyi performans SL3 ve SL2
(%99,8), PIDD veri setinde en iyi performans SL3 (%88,6) ve RF (%88,2), ILPD veri
setinde en iyi performans SL3 ve DNN (%73,4), makine 6grenmesi algoritmasiyla elde

etmislerdir.

Akula ve digerleri (2019) ¢alismalarinda PIDD diyabet veri seti ile Tip-2 diyabet
hastaligin1 teshis etmek i¢in topluluk makine 6grenmesi modelini 6nermislerdir. Veri
setinde veri On igleme olarak veri temizligi yapilmistir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
negatif tahmin degeri ve F-1 Puani dl¢glim metriklerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada
diyabet hastasi olmayan olarak etiketlenen hastanin testine bakmamislardir. Diger bir
deyisle yanlis negatiften daha ¢ok yanlis pozitif alinmas1 konusunda daha hassasiyet
gostermislerdir. Onerdikleri modelde Seviye-0’da (Karar Agaci, Rastgele Orman,
Yapay Sinir Ag1, Destek Vektor Makineleri, Gradyan Arttirma, K-En Yakin Komsu ve
Naif Bayes) 7 farkli makine Ogrenmesi algoritmalari kullanmiglardir. Seviye-0’da
tanimlanan algoritmalarin sonucunu alip, algoritmaya atanan agirlikla ¢arpip sonucu
belirlemek i¢in de bir topluluk modeli olusturmuslardir. Bu topluluk modelindeki
Seviye-1’de (SVM, RF ve NB) 3 farkli makine Ogrenmesi algoritmalarindan
olusturmuslardir. Verileri test etmek i¢inde Practice Fusion veri setini kullanmislardir.
Deney sonucuna gore Agirlikli Ortalama Topluluk 6grenmesi modelinde (Weighted
Average Ensemble) en iyi dogruluk performans degerleri Practice Fusion veri setinde

%85 ve PIDD veri setinde %89 olarak elde etmislerdir.

Deberneh ve Kim (2021) tarafindan makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak Tip-2
diyabet tahmini yapmay1 Onermislerdir. LR, SVM, RF, XGBoost, Yumusak Oylama
(SV) ve Yigmmlama (ST) makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmiglardir. Veri seti
olarak Giiney Kore Seul‘deki Hanaro Tip vakfindan alt1 yillik (2013-2018) bir tibb1
kayit listesinden olusturmuslardir. Ozellik secim yontemlerinden RFE, ANOVA testi,
Ki-Kare tekniklerini kullanmislardir. Ortaya ¢ikan 6znitelikler (FBG, BMI, Age, Sex,
Physical Activity, HbAlc, Gamma-GTP, Drinking, Triglycerides, Smoking, Uric Acid,
Family History) 12 6znitelik elde etmislerdir. 10 kat capraz dogrulama yapmuslardir.
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F1- Puani, dogruluk, hassasiyet, geri cagirma degerlendirme Ol¢iim metriklerini
kullanmislardir. Capraz dogrulama yaptiktan sonra topluluk oOgrenme modelleri
(Yumusak Oylama ve Yigmlama), tekli modellerden daha iyi bir performans
gostermislerdir. Topluluk 6grenme modellerinin dogruluk tahmin performans sonuglari

yaklagik olarak %80 oranindadir.

Cizelge 2.3’te en iyi performans gosteren ¢aligma Kabir ve Ludwig’in (2019) WBC veri
setinde %99,8 deger ile Super Learner topluluk 6grenmesi modelini kullanarak elde
etmislerdir. Bu dogruluk oranina en yakin bir diger ¢aligsma ise %98 deger ile Yadav ve
Pal‘n (2021) Torbalama (Decision Tree, Jrip, OneR) topluluk 6grenmesi modeliyle
yapmis olduklar1 ¢alismadir. En diisiik performans ise %79 orani ile Kumari ve
digerleri’nin (2021) Yumusak Oylama (Soft Voting) ile yaptig1 ¢alismadir. Yiginlama
topluluk 6grenmesi modelinde oylama (voting) teknigi her zaman yiiksek performans
gosteremeyebilir. Oylama topluluk 6grenmesi modeli meta learner olarak segilen
makine Ogrenmesi algoritmasinin dogrusal olmakla sinirli iken Yiginlama topluluk
(stacking ensemble) dgrenmesi modelinde bdyle bir simirlama yoktur. Siiper Ogrenci
topluluk 6grenmesi modelindeki mimaride ise temel olarak k-katli ¢capraz dogrulama
tizerine insa edilmistir. Asirt uyumu Onlemek amaciyla capraz dogrulama teknigini

kullanir (Van Der Laan et al. 2007).
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Cizelge 2.3 Yigmlama topluluk (stacking ensemble) O0grenmesi ile diyabet hastaligi

lizerinde yapilmis uygulamalar

Yazarlar Yil | Veri Seti Stacking . Algoritmalar . ACC
.. ? Seviye-0 Seviye-1
Yontemi
Alghamdi 2017 | Henry Ford Oylama J48, NB, RF, RF, LR ve NB | 0,922
ve Saglik Sis. (Voting) LR
digerleri
Akula ve 2019 | PIDD Agirlikl KNN, SVM, SVM, RF ve 0,89
digerleri Ortalama DT, RF, GB, GB
(Weigthed | MLP, NB
Average)
Kabir ve 2019 | V1:Messidor | Siiper SL(GBM-RF- | GLM V1:0,84
Ludwig V2:WBC (")grenci DNN), V2: 0,99
V3:PIDD (Super S(GBM-RF- V3:0,88
V4:ILP Learner) DNN) V4:0,73
Yadav ve 2021 | UCI makine Oylama DT, Torbalama 0,98
Pal 0grenmesi (Voting) OneR, JRip (DT, OneR,
deposundan JRip)
Yumusak
Kumari ve | 2021 | PIDD Oylama LR, NB, RF Oylama (LR, 0,790
digerleri (Voting) NB, RF)
Taz ve 2021 | PIDD Oylama LightGBM, Yumusak 0,95
digerleri (Voting) XGBoost, Oylama
AdaBoost, RF | (Soft Voting )
Deberneh 2021 | Hanaro Tip Oylama SVM, Yumusak ~0,80
ve Kim vakfi (Voting) XGBoost, RF | Oylama
, Yiginlama

2.1.3.4 Literatiir taramasi genel degerlendirme

Yukarida bahsedilen ¢aligmalarda da goriildiigii tizere topluluk 6grenmesi modelleri tek
tabanli makine 6grenmesi modellerine kiyasla genellikle daha iyi tahmin performansi
gostermiglerdir (Odegua 2020). Topluluk 6grenmesi modellerinde de heterojen
yaklagim izleyen Yiginlama (stacking ensemble) topluluk 6grenmesi modeli, homojen
yaklasim izleyen torbalama ve arttirma topluluk 6grenmesi modellerine kiyasla daha iyi

tahmin performansi gostermistir (Tsai et al. 2014). Homojen yaklasimli yapida model
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olusturulurken ayni tiirde temel makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilirken heterojen
yaklasimli yapida farkl tiirde temel makine 6grenmesi algoritmalari kullanarak model

olusturulmaktadir (Elish et al. 2013).

Super Learner topluluk Ogrenmesi modelinde c¢apraz dogrulama kullanarak model
performansini iyilestirip daha sonra birbirinden farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanarak model birlestirme islemi yapar. Super Learner topluluk &grenmesi modeli
diger topluluk 6grenmesi modellerine kiyasla farkli problemlerde ve veri setlerinde daha
esnek ve daha uygulanabilir oldugunu gostermistir (Li et al. 2021). Bizim yapacagimiz
calismada da diyabet hastaliginin erken tani ve teshisini koymak i¢in Super Learner
topluluk 6grenmesi modelini yeni bir diyabet veri setinde uygulayarak dogru tahmin
performansi elde etmektir. Bu boliimiin geri kalan kisminda 6zellik se¢im yaklagiminin

tahmin modellerindeki etkisi hakkinda bilgi verilecektir.

2.2 Ozellik Secim Yaklasimimin Tahmin Modellerindeki Etkisi

Ozellik se¢im yontemi, veri setinde tammlanmus ozelliklerden hedef degiskenini
saptayabilmek icin en alakali 6zellikleri bir alt 6zellik kiimesi olarak tanimladigimiz
secme teknigidir (Kuhn and Johnson 2013). Modelin hesaplama maliyetini ve
performansi artirmak i¢in 6zellik secim yoOntemleri uygulanir. Bolim 2.2.1°de Bilgi
Kazanimi (Informatin Gain), Kazan¢ Orani (Gain Ratio), Pearson Korelasyon, Ki-Kare
(Chi-Square), Varyans Analizi (ANOVA), Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (RFE) cesitli
Oznitelik segme teknikleri hakkinda bilgi ve Boliim 2.2.2°de 6zellik se¢im yaklagimlar

ile ilgili ¢calismalar hakkinda bilgi verilmistir.

2.2.1 Ozellik secim modelleri

2.2.1.1 Bilgi Kazanim (Informatin Gain)

Veri setindeki rastgele segilen bir 6zelligin veri siniflandirmadaki sonucunu dlger. Bilgi

kazanimini anlayabilmek i¢in entropi kavramini bilmemiz gerekir. Entropi bir olaymn
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olmasi i¢in gereken bilgi degeridir (Tom M. Mitchell 1999). Bir olayin diisiik olasilikli
olmasi entropisinin yiiksek, bir olayin yliksek olasilikli olmasi ise entoropi degerinin
diisiik oldugunu ifade eder. Bilgi kazanimini ile entropi arasinda ters bir iliski vardir.
Bilgi kazaniminin yiiksek olmasi i¢in entropi’nin diisilk olmasi gerekir. Genel olarak

karar agaclarinda kullanilmaktadir.

2.2.1.2 Kazan¢ Orani (Gain Ratio)

Bilgi kazaniminin birden fazla farkli degere sahip olan 6zelliklerde se¢cim yapmasinin
Oniline gecebilmek icin alternatif olarak kullanilan 6zellik se¢im tekniklerinden biridir
(Quilan 1988). 0 - 1 arast deger alir. Kazang oram1 1 degerini aldiginda veri seti
hakkinda daha fazla bilgiye sahip oldugunu, 0 degeri aldiginda ise herhangi bir bilgiye

ulasamadigini gosterir.

2.2.1.3 Pearson Korelasyon

Iki ya da daha fazla degiskenin arasindaki iliskiyi tanimlamak igin kullanilir.
Korelasyon degeri -1 ile +1 arasinda deger alir. Korelasyon degeri pozitif ise
degiskenlerin arasinda dogru orantili bir iligki oldugunu gosterirken, korelasyon degeri
negatif ise degigkenler arasinda ters orantil1 bir iligkinin oldugunu sdyleyebiliriz (Cohen

2013).

2.2.1.4 Ki-Kare (Chi-Square)

Kategorik tanimli degiskenlerde kullanilan ydntemdir. Iki ya da daha cok girdi
degiskeninin iliskisini 6lgerek en yiiksek orana sahip olan 6zellikleri listeler (Freedman
et al. 1998). Hedef degisken ile secilen ozelliklerin arasinda yiiksek oranda bir iligki

vardir ama degiskenlerin kendi aralarinda bir iliski yoktur.
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2.2.1.5 Varyans Analizi (ANOVA)

Bir degisken degerini en az 3 veya daha fazla grup ile karsilagtirmak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontemde grubun ig¢inden en az birinin digerlerinden farkli olup

olmadigini ortaya koymak i¢in tercih edilen bir yontemdir.

2.2.1.6 Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (RFE)

Veri setindeki ozelliklere hedef degiskenle arasindaki iliskiye gore bir katsay: verilir.
Daha sonra 6nemi az olan 6zellik kaldirilir. Geriye kalan 6zellikler arasinda tekrar ayni
sekilde bir katsay1 verilerek Oonem sirasina gore listelenip, 6nemi az olan O6zellik
kaldirilir. Modele uyan en iyi 6zniteligi bulana kadar bu islem devam eder (Kuhn and

Johnson 2013).

2.2.2  Ozellik secim yaklasimim uygulayan tahmin modelleri

Literatlir taramasinda Ozellik se¢imi ve siniflandirmaya dayali makine Ogrenmesi
algoritmalarin1  kullanan pek cok c¢alisma mevcut bulunmaktadir. Ozellik segim
teknigini kullanarak modelden elde edilen sonuclarin dogruluk oranlarinin artmasiyla
birlikte bu tekniklerin kullanimi da yayginlasmistir. Cizelge 2.4°te yapilan uygulamalar
hakkinda detayl bilgi verilmistir.

Mishra ve digerleri (2016) tarafindan Diabetes Healthcare veri setin1 kullanarak diyabet
hastaliginin tahmini i¢in 6znitelik se¢im yontemlerini uygulamislardir. RBF, IBK, JRip
li¢ tane siniflandirma algoritmalar1 kullanmislardir. Dogruluk, AUC, F-1 puan 6l¢im
metriklerini uygulamislardir. Ki-Kare yontemi %84,3, Kappa Istatistik ile Korelasyon
Yontemi %66,7 sonuglarini almislardir. En uygun dogruluk orani ise %98,78 ile Bilgi

Kazanimi elde etmislerdir.

Yuvaraj ve SriPreethaa (2019) calismalarinda National Institute of Diabetes tarafindan

75.664 diyabet hasta kaydiyla olusturulan diyabet veri seti ile diyabet hastaliginin teshis
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edilmesini Onermiglerdir. Rastgele Orman, Karar Agaci, Naif Bayes olmak iizere 3
farkli makine O6grenmesi algoritmalarini kullanmiglardir. Hadoop tabanli yazilama
ekleyerek yeni bir uygulama gelistirmislerdir. Hadoop acik kaynak yazilimi
destekleyen, ¢ok biiyilk veri kiimeleri i¢in tahmine dayali makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 calistirabilmek ve uygulayabilmek i¢in kullanilan icretsiz bir
platformdur. Dogruluk, F-1 puan, kesinlik ve geri ¢agirma Ol¢lim metriklerini
kullanmislardir. Ozellik se¢im yontemlerinden Bilgi Kazanmmi 6zellik yontemini
uygulamiglardir. Veri setindeki 13 Oznitelik arasindan 7 Ozniteligi (Plasma glucose
concentration, Diastolic blood pressure, Triceps skin fold thickness, 2-hour serum
insulin, Body mass index, Diabetes pedigree function ve Age) se¢mislerdir. Yapilan
deney sonuclarma gore en iyi dogruluk performansit %94 oraniyla Rastgele Orman

makine 6grenmesi algoritmasi ile elde etmislerdir.

Cizelge 2.4°te oOzellik se¢im yontemlerinden Ki-Kare teknigini kullanarak %98
degerinde en iyi performansi gosteren Perveen ve digerleri (2016) ve Yadav ve Pal
(2021) olmak tizere iki ¢alisma vardir. Ki-Kare teknigi kullanarak %80 degerinde en
diisiik dogruluk performansini gosteren iki ¢alisma ise %80 deger ile Putri ve digerleri

(2019) ve Deberneh ve Kim (2021)‘dir.
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Cizelge 2.4 Ozellik se¢im ydntemleri uygulayan ¢aligmalar

Makine
Yazar Ad Yil Ogrenmesi Ozellik Segimi ACC
Algoritmasi
Perveen ve digerleri | 2016 | Torbalama Ki-Kare 0,98
Mishra ve digerleri 2016 | RBF, IBK, JRip | Bilgi Kazanim 0,843
Alghamdi ve 2017 | Oylama (RF, Bilgi Kazanim 0,922
digerleri LR, NB)
Putri ve digerleri 2019 | LVQ Ki-Kare 0,80
Yuvaraj ve 2019 | RF Bilgi Kazanim 0,94
SriPreethaa
Kowsher ve digerleri | 2019 | ANN Korelasyon Katsayis1 0,947
Ram ve 2021 | LR RFE 0,85
Vishwakarma
Buyrukoglu 2021 | RF Gl:Ki-Kare G1:0,88
G2: Kazang Orani, G2:091
Ki-Kare, RelifF,
FCBC
Yang ve digerleri 2021 | XGBoost Kargilikh Bilgi (MI), 0,8768
Varyans Analizi
(ANOVA), Gini
Index
Yadav ve Pal 2021 | Torbalama Ki-Kare 0,98
Deberneh ve Kim 2021 | Yumusak RFE, ANOVA testi, ~ 0,80
Oylama, Ki-Kare
Yiginlama

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti kategorik bir veri seti oldugu icin 6zellik se¢im
yontemlerinden Ki-Kare teknigini kullanilmistir. Veri seti ile alakali detayli bilgi Bolim

4.1’de mevcut bulunmaktadir.
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3. MAKINE OGRENMESiIi ALGORITMALARI

Bu boliimde tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalari, topluluk tabanli makine

o0grenmesi modelleri ve 6znitelik se¢cim yontemlerinden bahsedilmistir.

3.1 Tek (Single) Tabanh Makine Ogrenmesi Modelleri

Bu boliimde tez c¢aligmamizda kullandigimiz tek tabanli makine 6grenmesi
algoritmalarindan Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines), K-En Yakin Komsu (KNN), Naif Bayes (Naive Bayes) ve
Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks) hakkinda detayl bilgi verilecektir.

3.1.1 Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon modeli literatiirde 1944 yilinda Joseph Berkson tarafindan ilk kez
tanmitildi ve daha sonra yaygin olarak kullanilmaya baslandi (Cramer 2005). Veri
setindeki veri tiplerinin kategorik olarak tanimlandigi, ¢ikti parametresi olarak bagimli
degiskenin oldugu durumlarda kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Ornegin

hastanin diyabet olup (1) olmadigina (0) bakar.

Lojistik Regresyon modelinin temelinde Maksimum Olabilirlik Tahmin Y&ntemi
(Maximum Likelihood Estimation) vardir (Gourieroux and Monfort 1981). Dogruluk
tahmini yapabilmek i¢in bu yontemi kullanir. Lojistik Regresyon modelinde kullanilan
lojistik fonksiyonu ayn1 zamanda sigmoid fonksiyonu olarak da bilinmektedir. Sigmoid
fonksiyonu “0” ve “1” arasinda deger alir ve “S” seklinde bir egriden olugmaktadir.
Maliyet fonksiyonu hesaplandiktan sonra bu orani en aza indirgemek i¢in Gradient
Descent algoritmast kullanilir. Gradient Descent algoritmasi verilen degerin minimum

bir degere indirgemeyi amaglamaktadir (Lemaréchal 2012).

Lojistik Regresyon modeli ayrica ikili bir simiflandirma yapabilmek i¢in kullanilan

yaygin yontemlerden biridir. Modelde siniflandirma yapilirken bir sinir degeri belirlenir
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ve bu sinir degerinin iistiinde kalan degerler bir sinifa tanimlanir, sinir degerinin altinda
kalan degerler ise bagka bir sinif olarak etiketlenmis olur. Lojistik Regresyon makine

O0grenmesinin avantaj ve dezavantajlar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 Lojistik regresyon makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar
e Basit ve kolay olmasi sebebiyle e Karmasik ve biiylik veri setlerine
cok yaygin olarak kullanilir. sahip modellerde ¢ogunlukla ¢ok

iyi performans gosteremez.
e Karmasik bir yapis1 olmadigi i¢in
uygulama hiz1 yiiksektir.

Lojistik Regresyonun matematiksel olarak gosterimi Denklem (3.1)’de verilmektedir:

1 B.D

P = 1 o~ (otbixi+hoxgthaxstt+bpxp)

3.1.2 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek Vektor Makineleri, hem regresyon hem de smiflandirma problemlerinde veri
analizi yapabilmek i¢in kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Literatlire girmesi ve tarihsel gelisimine bakacak olursak ilk zamanlarda regresyon
problemleri icin kullanilacagi sdylense de genellikle siniflandirma problemleri igin
kullanilmistir (Dr. Soman K. P.and Loganathan 2009). Temeli 1936 yilinda Fisher‘in
Dogrusal Diskriminant Yontemi ile baslamistir. 1957 yilinda Frank Rosenblatt’in
Perceptron isimli basit bir dogrusal model fikrini ortaya atmasiyla devam eder. 1974
yilinda Vapnik ve Chervonenkis tarafindan “Maksimal Marj Siniflandirict” isimli yeni
bir model onerilmigtir. Bu modelin temeli istatiksel 6grenme metoduna dayanmaktadir.

1992 yilinda da Vapnik ve arkadaglar1 tarafindan Cekirdek Trick (Kernel Trick) isimli
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dogrusal olmayan veriler i¢in siniflandirma yapmak i¢in kullanilmaya baglanmistir. En
sonunda ise 1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan “Esnek Marjinal Siniflandiric1”
isimli SVM algoritmasinda bazi yanls siniflandirmalari kabul etmemizi saglayan
makaleyi tanitmislardir (Cortes and Vapnik 1995). Destek Vektdor Makinelerinde
siklikla kullanilan terimler agagidaki gibidir:

Hiper Diizlem (Hyper Plane): En az iki 6zellige sahip bir smif igin, veri kiimelerini
dogrusal bir sekilde birbirinden ayiran ve siniflandirma yapmamizi saglayan bir karar
siirt olarak ifade edebiliriz. Sinifimizin 6zellik sayisina gore bu hiper diizlemin boyutu
degisir. Eger sinifimizin 6zellik sayist 2 ise hiper diizlemimizin bir boyutlu bir
dogrudur. Eger smifimizin 6zellik sayis1 3 ise hiper diizlemimiz iki boyutlu bir diizlem
olur. Bu sekilde, n boyutlu bir Oklid Uzay1 igin, onu iki par¢aya ayiran n-1 boyutlu bir
alt diizleme sahip oluruz. Asagidaki Sekil 3.1°de Iki boyutlu ve ii¢ boyutlu dzellik

uzayinda hiper diizlem gosterilmistir.

7| ¢
J * %%
2 e Yok
| TR
il
3| |
2. %) .
, AR
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I SRS o0 |
4N\ ...
2 @

1ki Boyutlu Ozellik Uzaymmda Hiper Diizlem

U¢ Boyutlu Ozellik Uzaymnda Hiper Diizlem

Sekil 3.1 Iki boyutlu ve ii¢ boyutlu 6zellik uzaymnda hiper diizlem (R gibi ikinci
dereceden denklemde hiper diizlem bir ¢izgidir. R gibi ii¢lincii derece
denklemde hiper diizlem bir yiizey seklindedir.) (Morales 2017)

Destek Vektorleri (Support Vectors): Bir siniftaki hiper diizleme en yakin olan farkl

veri noktalar1 olarak tanimlayabiliriz. Bu veri noktalarimi en dogru bir sekilde bolen
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siir ¢izgileri ¢izer. Destek vektorler lizerinde yapacagimiz degisiklikler hiper diizlemde

konum ve yon degisikligine neden olacaktir (Burges 1998).

Alt Diizlem: Farkli siniflara ait bir dizi nesnenin birbirinden boliinmiis bir sekilde

oldugu karar diizlemi olarak tanimlayabiliriz.

Marjin (Margin): Bir hiper diizlem ile farkli sinifa ait veri noktalar1 arasindaki
mesafeyi maksimize edebilmemiz i¢in en dogru hiper diizlemi se¢gmemize yardimci
olacaktir. Yiiksek marjli bir hiper diizlem ile en i1yi simiflandirma yapma olasiligin

yakalamis oluruz.

Destek vektor makinelerinde siniflandirma problemlerinde iki smifin birbirinden
ayrilmasimi saglamak i¢in bir dogru ¢izilir. Bu dogrunun +1'i arasinda kalan yesil
bolgeye Marjin olarak tamimlanir. Marjinin genis olmasi simiflarin  birbirinden
ayrilmasina kolaylik saglamaktadir. Sekil 3.2°de Destek Vektér Makinelerindeki hiper

dizlem tizerinde bulunan iki sinifin siniflandirilmasi sunulmaktadir.

Sekil 3.2 Destek vektor - hiper diizlem (Medium Akca M.F. 2020)

3.1.2.1 Destek Vektor Makinelerin Calisma Sekli

Bir SVM modelinin temeli veri noktalarini net bir bigimde siniflandirma yapabilmek

icin N boyutlu uzayda ( N: 6zellik sayis1) bir hiper diizlemde gdostermesidir. Verilerimiz
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iki boyutta ise en iyi dogruyu, ikiden fazla boyutta ise en iyi hiper diizlemi
secebilmektir. Hatay1r en aza indirebilmek i¢in SVM yinemeli olarak hiper diizlem
olusturur. Hiper diizlem maksimum marj tizerinden hesaplanir. Maksimum marjinal
hiper diizlem (MMH) elde edebilmek i¢in veri setimizdeki siniflar1 bélme islemi
gerceklestirilir. Daha sonra bunlarin arasindan en dogru siniflandirmay1 yapan, diger bir
deyisle her iki sinifin veri noktalar1 arasindaki maksimum mesafeye sahip olan bir hiper

diizlemin se¢imini yapacaktir. Siniflandirma islemi yaparken veri kiimelerimiz;

e Bir boyutta ise bir nokta ile,
e ki boyutta ise ¢cizgi (dogru) ile,
e Ug boyutta ise bir diizlem ile,

e (Cok boyutta ise onu bir hiper diizlem kullanarak siniflandirabiliriz.

Destek Vektor Makineleri girdi verilerine gore ikiye ayrilir:

1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri: Girdi verileri dogrusal bir ¢izgiyle
ayrilarak marj1 en biiyiik olan dogruyu se¢me islemidir.

2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri: Dogrusal olmayan girdi
verilerini siiflandirabilmemiz i¢in dogrusal hiper diizlemi kullanarak ¢oziime
kavugsamayiz. Ama bu verileri daha yliksek boyutta dogrusal bir sekilde
ayirabilecegimiz verilere doniistiirebiliriz. Bunun i¢in ¢ekirdek numarasi1 adi

verilen yontem kullanilir.

Destek vektor makinelerinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 Cizelge 3.2°de verilmistir.
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Cizelge 3.2 Destek vektor makinelerinin avantanjlar1 ve dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar

e (Cok Dboyutlu veri setleri i¢in|e Cekirdek tiirii se¢iminde dikkatli

kullanima uygundur. olunmalidir. Birden ¢ok ¢ekirdek
e Veri setinde hem etiketlendirilmis tirii oldugu i¢in se¢im yapmay1
verilerle hem de etiketlenmemis zorlastirabilir.

veriler i¢in kullanima uygundur.
e Dogrusal ve dogrusal olmayan veri

setleri i¢in kullanima uygundur.

3.1.3 K-En Yakin Komsu (K- Nearest Neighbors)

KNN algoritmasi, kullanimi basit ve anlasilir olmast sebebiyle hem siiflandirma hem
de regresyon problemlerinde kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Genel olarak siniflandirma problemlerinde tercih edilmektedir. 1967 yilinda T.Cover ve
P.Hart tarafindan ele alinan “En yakin komsu desen siniflandirilmasi” makalesiyle KNN
algoritmasinin temelleri atilmistir (Cover and Hart 1967). Tembel ve parametrik

olmayan bir 6grenme modelidir. Bu iki terim agagida tanimlanmaigtir:

. Tembel Ogrenme Modeli: Bu modelde egitim asama kismi olmadan
siiflandirma iglemi yapan ve test agsamasi sirasinda biitiin verileri kullanan tembel bir
o0grenme modelidir. Bu yontem egitimi hizlandirir ancak test asamasi sirasinda maliyet

artirir ve yavaslar. Bunun i¢in de bellek ve zamana olan ihtiyag¢ artmaktadir.

o Parametrik Olmayan Ogrenme Modeli: Veriler hakkinda herhangi bir bilgisi

olmadig1 i¢in varsayimda bulunmaz.
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KNN algoritmasinin ¢alisma modeli su sekildedir:

1.) KNN algoritmamizi uygulayabilmek i¢in ilk once veri setini yiiklememiz
gerekir.

2.) En yakin veri noktalarini segebilmemiz i¢in K’ya bir deger atanir.

3.) Verilerdeki her nokta i¢in asagidaki adimlar tekrarlanir.

a) Test veri seti ile her egitim veri seti arasindaki mesafe hesaplanir.
Manhattan, Minkowski, Hamming ve Euclidean yontemlerinden biriyle
hesaplama islemi yapilir. En ¢ok tercih edilen yontemlerden biri ise
Euclidean’dir.

b) Hesaplama degerine gore kiiciikten biiyliye dogru artan bir sekilde
siralama iglemi yapilir.

c) Siralanan listeden en tistteki K satir1 segilir.

d) Eger regresyon ise K etiketlerinin ortalamas1 dondiiriiliir.

e) Eger siniflandirma islemi ise, K etiketlerinin modu dondiiriiliir (Hierons

1999).

Siirekli degiskenlerde Euclidean, Manhattan, Minkowski fonksiyonlar1 kullanilabilir.
Bu fonksiyonlarin mesafe 6l¢limii i¢in matematiksel gosterimi Euclidean Denklem
(3.2)’de, Manhattan Denklem (3.3)’te, Minkowski Denklem (3.4)’te verilmistir.
Kategorik degiskenlerde ise Hamming fonksiyonu kullanilir. Hamming fonksiyonun
matematiksel gosterimi Denklem (3.5)te verilmistir. Eger veri setinde sayisal
degiskenler ile kategorik degiskenler birlikte bulunuyorsa, 0 ile 1 aralifinda sayisal
deger alir. Bu hesaplama Ol¢limiiniin matematiksel gosterimi Denklem (3.6)’da

verilmistir.

. < (3.2)
Euclidean = Z(xi - yi)?
i=1
K
Manhattan = lei =il (3.3)

i=1
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K 7
Minkowski = (Zﬂxi - yi|)q> (3.4
-1

K
Hamming = Dy = lei —yil (3.5)

i=1

x=y=>Dy=0, x#y=>Dy=1 3.6)

Sekil 3.3’te k degerinin 3 ve 9 olarak seg¢ildiginde siniflandirma 6rnegi sunulmustur.

A Kirmizi Simif

l Mavi Sinif

Sekil 3.3 K=3 ve K=9 i¢in K en yakin komsu smiflandirma 6rnegi

K parametresine optimum degeri verebilmek i¢in verileri ¢ok 1iyi bilmemiz
gerekmektedir. K degeri biiyiik secilirse giiriiltiiyli azaltmis oluruz. Daha dogru
tahminlerde bulunma olasiligimiz artar. K degerini diisiirdiik¢e tam tersi durum olur.
Tahminlerimizin gergeklesme olasiligl diiser. Genel olarak veri seti i¢in en uygun K

degeri 3-10 aralifinda secilmesi daha uygun olmaktadir (Hall ez al. 2008).

KNN makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 Cizelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.3 K en yakin komsu makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar
KNN algoritmasi basit ve uygulanmasi | ¢ Orneklerin ve bagimsiz
kolay oldugu i¢in ¢ok tercih degiskenlerin sayist arttikga
edilmektedir. algoritma Oonemli oOlciide
Bir model olusturmaya, birkag yavaslar.
parametreyi ayarlamaya veya ek |e En yakin komsulari tahmin

varsayimlar yapmaya gerek yoktur.

Algoritma ¢ok yonliidiir. Siniflandirma,

etmek maliyet acgisindan biraz

yiiksektir.

regresyon ve arama icin kullanilabilir.

e Algoritma yeni veri eklemeye

elveriglidir.

3.1.4 Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglarmi daha iyi anlayabilmek i¢in beynimizdeki sinir aglarinin ¢aligma
yapisini anlamamiz gerekmektdir. Beyin, ¢evremizdeki her seyi anlayip yorumlamaya
caligmaktadir. Gordiiglimiiz nesneleri tanimlar, siniflandirir, duydugumuz sesleri ayirt
eder, konusmalar1 tanir ve bunlar1 noronlar sayesinde yapmaktadir. Noronlar bu girdileri
alir ve c¢ikt1 olarak bize sunar. Bir ndronun ¢iktis1 digerinin girisi olabilir. Bu sekilde
cok katmanli bir sinir ag1 olugsmaktadir. Yapay sinir aglar1 da beynimizdeki bu sinir
aglarini taklit etmektedir. Tipki insan beyni gibi egitilip, 0grenebilen ve tahminde
bulunan makinalarin tasarlanmasi1 amaglanmistir (Alpaydin 2021). Sekil 3.4‘teki gibi

tek gizli katmanl ve ¢ok katmanli sinir ag1 yapisi gosterilmistir.
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Sekil 3.4 Tek gizli katmanl ve ¢ok katmanli sinir ag1 yapist (CS231n 2020)

Noronlari ii¢ farkli katman tipinde ele almak miimkiindiir:

Giris Katmam (Input Layer): Giris verilerimizi almaktadir. Yapay bir sinir aginda her
zaman bir giris katmani olmasi gerekmektedir. Buradaki néron sayimiz, veri setimize

baglidir.

Gizli Katmanlar (Hidden Layer): Giris ve ¢ikis katmani arasinda kalan ve dis
sistemler tarafindan goriilmedikleri i¢in gizli katman olarak adlandirilmaktadir. Girig
katmanindaki ndronlarin ¢iktilar1 bu gizli katmanlarin giris verisi olarak almaktadir. Bu
katman hesaplamalarin yapildig1 kisimdir. Daha basit problemlerde katman sayis1 ve
noron sayist az tutulurken, karmasik problemlerin ¢6ziimiinde bu say1 artabilmektedir.
Katman sayisindaki artis hesaplamalarda karmagsikliga ve hesaplama siiresinin
uzamasina neden olmaktadir. Buradaki gizli katman sayisinin ne olduguna karar

verebilmek i¢in sinir aginin yapisini iyi analiz etmek gerekmektedir.

Cikis Katmani (Output Layer): Cikis verilerinin bulundugu katmandir. Yapay sinir
agimizda her zaman bir ¢ikis katmanimizin olmas1 gerekmektedir. Nihai sonug ile ilgili

bir tahminde bulunmaktadir. Sekil 3.5’te yapay bir sinir aginin yapist sunulmustur.
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TOPLAMA AKTIVASYON

GIRISLER AGIRLIKLAR FONKSIYONU  FONKSIYONU
X1 =3 w1 |
X2 — w2 —
X3 —f w3

X4 —ﬂ;i 77Wi - ‘A Z ‘ (D (_) —» Cikis

X5 —— w5 -

Sekil 3.5 Yapay sinir aginin yapisi

Agirliklar (Weights): Insan beynindeki sinir aglari arasindaki baglanti aksonlar
tarafindan saglanmaktadir. Yapay sinir aglarindaki bu baglant1 ise sayisal bir deger olan
agirliklar tarafindan gerceklestirilmektedir. Baslangic degerleri rastgele olarak atanabilir
veya daha Once egitilmis bir modelin agirliklar: kullanilabilir. Sabit ya da sifira yakin
pozitif veya negatif degerlerde verilebilir. Agirligin sifir olmast néronun ¢iktisim
etkilemez ve boylece 0grenme gergceklesmemis olur. Buradaki en 6nemli konu ise
egitim siirecinde her bir iterasyonda hatay1 yayarak olmasi gereken optimum agirlik
degerlerinin tekrar hesaplanip, giincellenmesidir. Egitim siiresince bu sekilde
giincelleme devam eder. Agirliklar uygun seviyede ayarlandiktan sonra egitim

asamasina gecilebilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresinde gelen girdi degerine x ve agirlik
degerine de w olarak tanimlariz. Aktivasyon fonksiyonu hesaplama sonucu olarak bu
agin cikis fonksiyonu olarak {iretilen f(x) degerinin bir sonraki katmana iletip
iletilmeyecegine karar vermektedir. Aktivasyon fonksiyonu bizim sinir agimizi
egitmemiz i¢in gereken bir fonksiyondur. Ciinkii dis diinyadan gelecek olan karmasik
verilerin (ses, video, metin gibi) analiz edilmesinde dogrusal olmayan fonksiyonlara

ihtiyac duyariz. Bu sekilde ¢ok katmanli bir sinir agina 6grenme yetisi kazandirabiliriz.
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Agin performans ve basari kriterini artirmak icin asagidaki hususlara dikkat etmemiz

gerekecektir;

e Aktivasyon fonksiyonun dogrusal olmamasi (Non-Lineer olmast)

e Secilen aktivasyon fonksiyonun tiirev alma isleminin kolay olmasi
gerekmektedir. Ciinkii her katmanda hatanin geri yayilmasinda tiirev islemi
uygulanir. Egitim siiresinin kisa olmasi i¢in tiirevi kolay alinabilen fonksiyonlar1

tercih etmek gerekir.

En cok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlari ise Sigmoid, Softmax, ReLU, Sizdiran
ReLU, SWISH, TanH’dir. Sekil 3.6’da aktivasyon fonksiyonlarinin diyagrami, Cizelge

3.4’de aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel formiilii sunulmustur.

Sigmoid Softmax
RelLU Sizdiran ReLU
Swish Tanh

Sekil 3.6 Aktivasyon fonksiyonlarinin diyagrami (Ayytice Kizrak 2019)
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1. Sigmoid Fonksiyonu: En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmin basinda
gelmektedir. Ikili smiflandirma problemlerinde daha c¢ok tercih edilmektedir. Sekil
3.6°daki Sigmoid grafigin X deger araligin1 -2 ile +2 arasinda inceleyecek olursak, y
degerlerinin hizla degistigini gérmekteyiz. Bu da bizim siniflandirma problemimizi
¢ozmemizde kullanabilecegimizi gostermektedir. Grafigin u¢ noktalarina baktigimizda
ise x degerlerindeki degisiklige kars1 y degerlerinde degisiklik ¢cok fazla degildir. Bu
bolgede uygulanan tiirev degeri ise ¢ok diisiiktiir ve sifira yaklagsmaktadir. Bu de demek
oluyor ki Ogrenme burada cok azdir. Sifirda ise O0grenme yoktur. Siniflandirma
problemimizde maksimum dogruluk degerini yakalamamiz zorlasabilmektedir. Bu

nedenle bilgi kayb1 gergeklesecegi igin bir dezavantajdir.

2. Softmax Fonksiyonu: Sigmoid aktivasyon fonksiyonun genellestirilmis halidir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ikili smiflandirmalarda kullanilirken softmax
aktivasyon fonksiyonu ise ¢ok sinifli siniflandirmalarda kullanilmaktadir. Genelde
yapay sinir aginda son katmanda kullanilmaktadir. Sekil 3.6’daki Softmax grafigin 0 ile
1 arasinda olasilik degeri alan ve olasiliklarin toplami 1°e esit olan bir fonksiyon oldugu
gosterilmektedir. Her sinif i¢in olasiliklarin hesaplandigi, verilen girdi i¢in hedef sinifin
tahmin edilmesinde en yiiksek olasilia sahip olan smif etiketlenmektedir (Eli

Bendersky 2003).

3. ReLU Fonksiyonu (Dogrusallastirilmis Dogrusal Unite): Derin 6grenme veya
evrisimli sinir aglarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 3.6’daki
ReLU grafige baktigimizda sifir ile sonsuz arasinda deger alan bir fonksiyondur. ReLU
pozitif oldugunda girdi ile ayn1 ¢iktiyr vermektedir. Negatif oldugunda ise ¢ikt1 sifira
esittir. Buradaki dezavantaj ise ReLU aktivasyon fonksiyonuna verilen tiim negatif
degerleri direk sifira doniistiirmesidir. Boylece negatif degerler hep ayni sonucu verdigi

icin 6grenme olmayacaktir.

4. Sizdiran ReLU: ReLU aktivasyon fonksiyonunun gelistirilmis halidir. ReLU’ya
negatif degerlerde ¢6ziim olarak kullamilan fonksiyondur. Sekil 3.6’daki grafiginde
Sizdiran ReLLU fonksiyonun araligi (-) sonsuz ile (+) sonsuz araligindadir. Tiirevi

negatif degerlerde 0.01 degerini alir, pozitif degerleri i¢in 1 degerini alir. Grafigin sol
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tarafindaki bu kiiclik degisiklik negatif degerler icin sifirdan farkli bir deger alir ve bu

bolgede 6grenme gerceklesebilecektir.

5. Swish Fonksiyonu: Google’daki arastirmacilar tarafindan kesfedilen, ReLU
aktivasyon fonksiyonuna ¢ok benzeyen aktivasyon fonksiyonudur. Farki ise deger
araliginin (—) sonsuz ile (+) sonsuz arasinda olmasidir. Sizdiran ReLU aktivasyon
fonksiyonunda farki ise giris degerleri artsa bile fonksiyonun ¢ikis degerinin
diisebilmesidir. Monoton olmamasidir. Bu 6zellik swish’e 6zgiidiir (Ramachandran et

al. 2018).

6.Tanh Fonksiyonu: Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ¢ok benzemektedir. Fark ise
orjin etrafinda simetrik olmasidir. Tanh fonksiyonun deger aralifi ise -1 ile +1

arasindadir.

Cizelge 3.4 Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel gdsterimi

Fonksiyonun Ad1 Matematiksel Gosterimi Tiirev Fonksiyonun
Matematiksel
Gosterimi
Sigmoid fxX)=1/(1+e™ f'(x) = 1-sigmoid (x)
Softmax o el 012 L
= —=—— 1i=012,....
YK e
ReLLU _(0,x<0 ver _(0,x<0
f(x)_{ Xx,x=0 } f(X)_{l,XZO }
Sizdiran ReLU _(0,x<0 f'(x) =
f(x)‘{x,xzo} {0,01,x<0}
1 , x>0
Swish Fonksiyonu f (x) =x * sigmoid (x)
fx)=x/(1-e7%)
Tanh f(x) = tanh(x) £ (x)=1-f(x)?
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3.1.5 Naif Bayes (Naive Bayes)

Naif Bayes makine Ogrenmesi algoritmasi (1701-1761) yillarinda Thomas Bayes
tarafindan gelistirilen Bayes Teoreminin daha basit bir 6rnegidir (Barnard 1958). Belirli
bir degiskenin 6n plana ¢ikmasinda diger degiskenlerin bir ilgisi olmadigini, bagimsiz
oldugunu varsayim yapmaktadir (Harry Zhang and Sheng 2004). Bayes Teoreminin

matematiksel olarak gosterimi Denklem (3.7)’de verilmistir:

P(YIX)P(X) 3.7)
P(¥)

PX|Y) =
P(X): X olaymin gerceklesme olasiligi (6n olasilik),
P(Y):Y olaymnin gergeklesme olasilig1 (marjinal olasilik),

P(Y[X): X olay1 gerceklestiginde Y olayinin gerceklesme olasiligi,

P(X|Y): Y olayr gergeklestiginde X olaymin ger¢eklesme olasiligini ifade etmektedir.
Bu olasiliga arka olasilik olarak tanimlanmaktadir (Shatovskaya et al. 2006).

Naif Bayes siniflandiricisinin matematiksel olarak gosterimi Denklem (3.8) ve Denklem

(3.9)’da verilmistir:

P(Xy, X5, X3, X4, X, oo . X |Y)P(Y) (3.8)
P(Y|Xy, X0, X3, X0, Xs, . X)) = P Xy X Ko X "X)
1142, A3y N4y A5y e A

X = [X1, X5, X3, X4, Xs, . Xy (3.9)

Bu formiilde X birbirinden bagimsiz degiskenler oldugu varsayimi yapilmaktadir. 'Y
siifindaki olasiliklar i¢in bunlarin hesaplamasi yapilir ve max(P) olan degerimizi sinif

olarak etiketlenmektedir.
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Naif Bayes makine Ogrenmesi algoritmalar1 e-posta spam filtreleme, text
simiflandirmasi, Oneri sistemleri ve duygu analizlerinde kolay kullanim1 ve
siniflandirmadaki 1yi performansindan dolay1 tercih edilmektedir (Haiyi Zhang and Li
2008). Naif Bayes makine O0grenmesinin avantajlari ve dezavantajlar1 Cizelge 3.3’te

verilmigtir.

Cizelge 3.5 Naif Bayes makine 6grenmesi avantajlar1 ve dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar

e Model kurulumu basit ve cok hizli | e Biitin degiskenleri bagimsiz
oldugu i¢in kullanimi ¢ok yaygindir. olarak varsayim yapmasidir.

e Kiiciik veri setlerinde egitimi oldukca | @ Sifir Frekans (Zero Frekans)

kolay olmaktadir. sorunu vardir. Her degisken bir
e Biiyiik ve karmasik veri setlerinde de smif etiketiyle tanimlandigi igin,
iyi performans gosterdigi i¢in tercih test veri setimizdeki bir degisken
edilmektedir. egitim veri setinde yoksa bu sinif

etiketi eksik oldugu i¢in olasilik
degeri stfir olarak
tanimlanmaktadir. Hesaplama
yapilirken olasiliklar carpildigi
i¢in sonucumuz da sifir olacaktir.
Bu sorunu c¢ozebilmek iginde
Laplace teknigi kullanilmaktadir.
Sifir  olasihikli  degere  +1
eklenerek sorun ¢oziilmektedir

(Witten et al. 2016).
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3.2 Topluluk (Ensemble) Tabanh Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin farkli kullanim alanlarindaki karmasik ve zor
problemlerin ¢oziimiinde elde ettigi yliksek performans yaygin bir sekilde kullanimini
arttirmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarin gittikge artan kullanim alanlar1 bazi
sorumluluklart da beraberinde getirmistir. Biiyilk ve karmasik veri setlerinde bazi
durumlarda tahminlerdeki performans digiikliigii ve yliksek varyans farkli yaklagim
fikirlerinin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Bu yaklasimlardan biri de Topluluk Ogrenme
(Ensemble Learning) modellerini olusturmustur. Topluluk 06grenmesi modelleri
1990’larda hizla gelisim gosterip yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir (Zhou 2012).
2000’11 yillarda Kaggle’daki yarisma ve Netflix odiilleri ile daha fazla benimsenmistir
(Toscher et al. 2009).

Topluluk 6grenmesi sonuca ulasabilmek i¢in birden ¢ok model kullanarak dogru
sonuglar tahmin etmemize olanak saglamaktadir. Topluluk o6grenmesi modelleri
cogunlukla tek bir simiflandirici ile tahmin yapan modellerden daha iyi performans
gostermistir (Emon et al. 2021, Kabir and Ludwig 2019; Perveen et al. 2016, D. C.
Yadav and Pal 2021). Ciinkii makine Ogrenmesi algoritmalar1 farkli sekillerde
calismaktadir. Her modelin 1yi ve kotii performans gosterdigi kisimlar bulunmaktadir.
Ama birlikte kullanarak olusturulan topluluk modellerinde birbirlerinin zayifliklarini

ortadan kaldirmis olurlar.

Bir modelde genellikle olusan hatalar1 anlamak i¢in Onyargi, varyans ve indirgenemez
hatalara bakmak gerekmektedir. Onyargi, farkli bir egitim veri setinde modelde ne
kadar bir degisiklik olacagina bakmaktadir. Varyans ise modelin gercek verilerle tahmin
ettigi veriler arasindaki farkina bakmaktadir. Modelde yiiksek varyans varsa asiri
ogrenme vardir. Indirgenemez hatada ise veri setimizde aykir1 degerler, eksik degerler
gibi durumlar vardir. Bunun i¢in verinin temizlenmesi gerekmektedir. Genelde
Onyargilyr azaltmak icin varyans arttirllmaktadir. Ya da tam tersi durum gecerli

olmaktadir.
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Topluluk Ogrenmesinde kullanilan yontemlerin en yaygin olanlar1 asagidaki gibidir:

e Torbalama (Bagging)
e Arttirma (Boosting)

¢ Yiginlama (Stacking)

3.2.1 Torbalama Topluluk Ogrenmesi Modeli (Bagging Ens. Learning Model)

Torbalama topluluk 6grenmesi (Boostrap AGGregating ensemble) modeli literatiir de
1996 yilinda Leo Breiman tarafindan ele alinmistir (Breiman 1996). Bu modelde ilk
Once veri setimizi egitim ve test veri seti olarak ayiririz. Ayirdigimiz egitim veri setinde
rastgele secim yaparak farkli egitim setleri olusturulur. Egitim veri setleri birbirinden
bagimsiz bir sekilde paralel olarak egitilirler. Farkli egitim setleri farkli tahmin
sonuglarint dogurmus olur. Alinan tahmin sonuglarinin ortalamasi veya oylama islemi

gibi istatistik yontemlerle birlestirilir. Bu yonteme 6nyiikleme adi verilir (Varian 2005).

Torbalama topluluk 6grenmesi modelinde diisiik sapmal1 yiiksek varyansli modeller igin
daha uygundur. Amacimiz varyansi azaltarak hatay1 azaltmaktir. Torbalama algoritmasi
olarak Karar Agaci (Decision Tree), Karar Kiitligii (Decision Stump) ve Random Forest
(Rastgele Orman) ve algoritmalarini sdyleyebiliriz (Ho 1998). Torbalama topluluk

o6grenme modelinin diyagrami Sekil 3.7°de sunulmustur.
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Makine Ogrenme
Algoritmas: 1

Makine Ogrenme

Algoritmas: 2
) \
Topluluk
- Smflandiricist
< Makine Ogrenme | —> (Ensemble
S Train B 2
Vm Algoritmas: 3 Classifier)
Seti / A
Makine Ogrenme
\ Test Algoritmas: 4
W3 Y

Makine Ogrenme
Algoritmas: 5

Sekil 3.7 Torbalama topluluk 6grenme modeli diyagram

3.2.1.1 Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agact hem simiflandirict hem de regresyon problemlerinde tercih edilen denetimli
bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Karar agacinin yaygin olarak kullanim alanlari ise
veri kiimelerinin yinelemeli olarak kategorilere ayrilmasinda bir siniflandirict olarak
kullanilmasidir. Karar Agact modelimizi olusturmak icin ilk olarak bir 6znitelige gore
yalnizca bir kok diiglime sahip olmasi gerekmektedir. Kok diiglim bizim problemi
cozmemizdeki amacimizi belirlemektedir. Bundan sonra kok diigiim karar kurallarina
gore dallara ve nihai karar olarak da yaprak diiglimlere ayrilmaktadir. Yaprak digiim
bizim smif etiketimizi temsil eder. Modelimiz aga¢ benzeri bir yap1 almis olur (Rokach

and Maimon 2009).

Gergek hayatta karar agaci yapisi insanin diisinme yetenegini taklit etmeye
dayanmaktadir. Insanlar bir problemi ¢dziime kavusturmak icin cesitli sorular sorarak
uygun cevaplar bulmak ister. Karar Agaci algoritmasi da ayni bu sekilde ¢alismaktadir.
Bir soru sorar ve aldig1 cevaba gore (Evet / Hayir ) Sekil 3.8’deki gibi aga¢ yapisini
olusturmus olur. Karar Agaci algoritmasimi kullanirken siklikla duyacagimiz temel

kavramlar asagida aciklanmistir:
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Kok Diigiim: Karar agacinin ilk baslama noktasidir. Tim veri kiimemizi temsil

etmektedir.

Bolme: Veri kiimemizi verilen kosullara gore alt diiglimlere bolme islemidir.

Karar Diigiimii: Diiglimiin dallara ayrilmasini saglamaktadir.

Yaprak Diigiimii: Diiglimiin nihai kararidir. Bundan sonra herhangi bir bdliinme iglemi

olmaz.

Ust ve Alt Diigiim: Bir diigiimiin baska diigiime kars1 pozisyonunu belirtir.

y \%

DUGUMLER DUGUMLER
(INTERVAL NODES) (INTERVAL NODES)
V WW Evy \awr
YAPRAK YAPRAK YAPRAK YAPRAK
(LEAF NODES) (LEAF NODES) (LEAF NODES) (LEAF NODES)

Sekil 3.8 Karar agac1 modeli (Medium Akca M.F. 2020)

Karar Agacimizi olustururken diigiimlerimizin belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. Ciinkii veri
kiimemiz diigiimlere sordugumuz sorulara gore dallanacak ve ona gore bir aga¢ yapisi
sekillenmis olacaktir. Bu nedenle sordugumuzun sorularin veri kiimemizi dogru bir
sekilde ayirmasi1 gerekmektedir. Aksi takdirde dallanma sayimiz ve agacimizin derinligi
artacaktir. Boylece karmasik ve biiylik boyutlu yapilar elde etmis olacagiz. Bu tiir
yapilar genellikle algoritmanin basar1 seviyesini diisiirmektedir. Bu sorunlar1 agabilmek

icin bazi yontemler gelistirilmistir. Bunlar Bilgi Kazanci (Information Gain), Gini
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Indeksi, Ki-Kare gibi yontemlerdir (Kothari et al. 2001). Ozellik segim yaklasimlari ile
ilgili daha detayli bilgi Bolim 3.3’te verilmistir. Karar agac1t makine 0grenmesinin
avantaj ve dezavantajlar1 Cizelge 3.6’da verilmistir. Karar agaci tiirleri, hedef

degiskenimizin tiiriine bagli olarak iki kisma ayrilmaktadir:

. Smiflandirma Karar Agaclari: Kategorik hedef degiskene sahip olan veri
setlerinde siniflandirma yapmamiza yardimeci olmaktadir. Ornek: Hedef degiskenin
"Ogrenci futbol oynar veya oynamaz" oldugu gibi durumlarda 6grenci problemi

senaryosunda, cevap "EVET" veya "HAYIR" gibidir.

o Regresyon Karar Agaclari: Siirekli hedef degiskeni mevcut olan veri setlerinde

kullanilmaktadir. Ornegin: Bir kisinin aylik geliri gibi vb.

Cizelge 3.6 Karar agac1t makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlari

Avantajlar

Dezavantajlar

Karar agaclarinin anlasilmasi ve
yorumlanabilmesi kolaydir. Yorumlanabilir
olmast nedeniyle karar agaglarii beyaz kutu
modeli  kategorisine  koyabiliriz.  Karar
agacimizi daha anlagilir olmasi igin gorsel yap1
kullanarak da ifade edebiliriz.

Model olusturulurken diger algoritmalara
nispeten daha az veri normalizasyonu
gerektirir. Kukla degisken olusturmak veya bos
verileri  kaldirmakla  ugrasmaz. Daginik
verilerle ¢aligmaya uygundur. Veri hazirlama
kism1 ¢ok az veya hi¢ yok diyebiliriz. Ama
eksik degerleri destelemez.

Hem siirekli hem de kategorik verilerle
calisabilir.

Veri setine yeni Ozellikler ekleyebiliriz.

Verilerin iyi bir sekilde agiklanmadigi
karmagik yapili bir aga¢ yapisi
olugabilir. Bu duruma asir1 uyum
denir. Asirt uyumu engellemek igin
gelistirilen yontemler vardir.
Smiflandirma karar agaglari, smuf
dengesizligi olan veri kiimelerindeki
baskin simifi tahmin etme
egilimindedir.

Parametre ayarlarina dikkat etmek
gerekir. Egitim verisindeki en ufak bir
degisiklik tamamen farkli bir agag

olusturabilir.
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3.2.1.2 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele ormanlar, ¢ok sayida karar agaci kullanarak olusturulan ve rastgele secilen
parametrelere gore dallar1 olan bir agag¢ yapisidir. L.Breiman (1996, 2000, 2001, 2004)
tarafindan hazirlanan bir¢ok makale ve teknik raporda hem regresyon hem de
siiflandirma problemlerini ¢dzmek amaciyla model toplama fikrine dayanan cok

popliler bir algoritmadir.

Rastgele Orman torbalama topluluk 6grenmesi modeli uygulandiginda her bir karar
agaci1 bir smif tahmininde bulunur ve sonuglar oylama ile birlestirilerek en ¢ok oyu olan
siif, modelimizin tahminini belirler. Birbirinden iliskisiz olan bu karar agaglarinin
sonuglar1 bireysel tahminlerin herhangi birinden daha dogru olan topluluk tahminleri
tiretebilir. Rastgele Orman modelinin avantajlart ve dezavantajlar1 Cizelge 3.7’de ve
tahminde bulunan karar agaclarindan olusmus gorsel semasi ise Sekil 3.9°da ve

sunulmustur.

Cizelge 3.7 Rastgele orman makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlar

Avantajlar Dezavantajlar

e Hem regresyon hem de siniflandirma | ¢ Model olusturduktan  sonra
problemlerinde kullanilabilir olmasi, tahmin etme isleminin

e Modelin asir1 uyum (overfitting) yavaslamasidir.
riskini ortadan kaldirmak,

e Test verileri kullanarak egitim
siiresini kisaltilmak,

e Biiyiik veri tabanlarinda ¢ok verimli
bir sekilde ¢alisir. Eksik olan veriler
hakkinda da tahminde bulunur.
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i
1

Tahmin 1 Tahmin 1 Tahmin 0

Sekil 3.9 Rastgele orman model yapisi (Towardsdatascience 2019)

3.2.2 Arttirma Topluluk Ogrenme Modeli (Boosting Ens. Learning Model)

Attirma topluluk (Boosting ensemble) 6grenme modeli literatiirde 1990 yilinda Robert
E. Schapire tarafindan zayif siniflandiricilar1 birlestirerek giliglendirme olarak
tanimladigi, daha gii¢lii bir siniflandirict yapilabilecegi fikrini ortaya atmistir (Schapire
1990). Torbalama topluluk 6grenmesi modelinden farkli olarak bir dnceki modelin
yaptig1 hatayr ogrenerek egitime devam eder. Yine egitim veri kiimesinden rastgele
secim yapilir. Alinan sonuglardan yanlis olanlar tespit edilir. Daha sonraki egitimde
yanlis olanlara dncelik verilerek 6grenme siireci hizlandirilmis olunur. Boylece diger
yontemlere gére hem hizli calisir hem de az bellek tiiketir. Torbalama topluluk
ogrenmesi modelinde zayif 6grenenler rastgele secim yapilarak egitim alirken, Arttirma
topluluk O6grenmesi modelinde ise zayif Ogrenenler sirayla egitim almis olur. Bu
yontemde de temel amacimiz varyansi azaltmaktir. Sekil 3.10°da Arttirma topluluk
O0grenmesi modelinin yapist sunulmustur. Attirma topluluk 6grenmesi modelinin
dezavantaji her adimda Onceki adimin hatalarin1 diizeltmesi gerektigi i¢in aykir
degerlere ¢ok bagimli olmasidir. Attirma topluluk 6grenmesi modeli olarak AdaBoost
(Adaptive Boosting), Gradyan Arttirma (Gradient Boost), XGBoost (eXtreme Gradient

Boosting) algoritmalarini sdyleyebiliriz.
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Sekil 3.10 Arttirmali topluluk 6grenme model yapist

3.2.2.1 AdaBoost (Adaptive Boosting)

AdaBoost algoritmas1 uyarlamali gii¢lendirici bir topluluk 6grenmesi algoritmasidir ve
ilk basarili Attirma (boosting) topluluk 6grenmesi modellerindendir (Freund 2001).
Yoav Freund ve Robert Schapire yaptiklari ¢aligmadan dolayr 2003 yilinda Godel
Odiilii’nii kazanmuslardir (Eatcs 2003). Genellikle Karar agaci algoritmasiyla iyi bir
sekilde calisir. Tek seviyeli Karar Agaci Kiitiigli (Decision Tree Stump) olan zayif
modelleri de kullanir. Calisma sekli ilk once veri setinde esit agirliklar verir. Veri
setimiz N ile gosterildigini varsayalim 1/N olarak tiim tiyelere esit agirliklar verilir. Bir
Karar Agaci ile egitir. Daha sonra yanlis tahmin olan veri noktalarinin agirliklart artirir.
Dogru tahminde bulunan veri noktalarinin ise agirliklar: diisiirtir. Sonra tekrardan karar
agacinin agirliklar1 hesaplanir. Tekrar egitim siireci baslar. Bu islem eklenen agac
sayisina ulasana kadar devam eder. Son olarak tahminde bulunulur (Schapire 2013).

Sekil 3.11°de AdaBoost topluluk 6grenmesi modelinin yapist sunulmustur.
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Sekil 3.11 AdaBoost topluluk 6grenme model yapisi

Rastgele Orman algoritmasindan farki burada paralel bir 6grenme siireci degil, sirali bir
O0grenme siireci vardir. Veri noktalarinin agirliklart esit degildir. AdaBoost
algoritmasinin dezavantaji aykir1 degerler ve giiriiltii verilere karsi ¢ok duyarl olmasidir

(Schapire 2013).

3.2.2.2 Gradyan Arttirma (Gradient Boosting)

Gradyan Arttirma topluluk 6grenmesi algoritmasi Jerome H.Friedman tarafindan 2001
yilinda “Greedy Function Approximation: Gradient Boosting Machine” ve 2002 yilinda
“Stochastic Gradient Boosting” yazilan makaleler ile tanitmislardir (Friedman 2001,
Friedman 2002). Jonathan, Frean, Mason, Baxter ayn1 zamanlarda fonksiyonel gradyan
inisi anlattiklar1 “Boosting Algorithms as Gradient Descent in Function Space”
makaleyi yaymlanmiglardir. Gradyan Arttirma diger bir gili¢clendirme algoritmasidir.
Modele sirayla eklenen Karar Agaclarindan olusan bir topluluk 6grenmesi modelidir.
AdaBoost’tan farkli olarak veri noktalara agirlik vermez. Gradyan Arttirma algoritmasi
kayip fonksiyonunu en aza indirgemeyi amaclayarak zayif 6grenenleri egitir (Mason et
al. 2000). Sezgisel olarak yanlis tahminde bulunulan noktalara daha fazla odaklanarak

zayif 6grenenler eklenir.
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3.2.2.3 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

XGBoost algoritmas1 2016 yilinda Washington Universitesi’nden Tiangi Chen ve
Carlos Guestrin tarafindan hazirlanan “XGBoost: A Scalable Tree Boosting System”
adli bir makale ile tanitmislardir (Chen and Guestrin 2016). XGBoost, gradyan arttirma
yontemini kullanan bir diger algoritmadir. Karar agaglarindan olusan bir topluluk
modelidir. Modelin hizin1 ve performans: artirmay1 hedeflemektedir. Gradyan arttima
tekniklerini kullanan diger algoritmalara gore hizi neredeyse 10 kat daha hizhidir.
Kullanim1 kolaydir. Parametreleri degistirmek kolaydir. Bdylece modele yiiksek

esneklik kazandirilmis olunur. Eksik degerlerin islenmesine olanak tanir.

3.2.3 Yiginlama Topluluk Ogrenmesi Modeli (Stacking Ens. Learning Model)

Yiginlama (Stacking) modeli iki ya da daha fazla makine Ogrenmesi algoritmasi
tarafindan olusturulmus topluluk 6grenmesi modelidir (Witten et al. 2016). Torbalama
ve arttirma topluluk 6grenmesi modelleri homojen bir yaklagimla model olustururken
yiginlama topluluk 6grenmesi modeli ise heterojen bir yaklagimla model olusmaktadir.
Homojen yaklasimla model olusturmak istendiginde ayni tiir makine Ogrenmesi
algoritmalarmmi1 tercih edilir fakat heterojen yaklagimla model olusturulmak
istenildiginde farkli tiir makine 6grenmesi algoritmalar1 bir arada kullanilarak model
olusturulmaktadir (Elish et al. 2013). Topluluk 6grenmesi modelinde homojen ve

heterojen yaklagim yapis1 Sekil 3.12°de sunulmustur.
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Sekil 3.12 Topluluk 6grenme model yapisi (Dataaspirant 2020)

Yiginlama modelinde Oylama (Voting), Agirlikli Ortalama (Weighted Avarage),
Harmanlama (Blending), Yiginlama (Stacking), Siiper Ogrenci (Super Learner) gibi
algoritmalar kullanilir. Bu makine oOgrenmesi algoritmalarindan asagida kisaca

bahsedilmistir.

3.2.3.1 Oylama (Voting)

Kullanim: en kolay topluluk ©grenmesi modellerinden biridir. Siniflandirma
islemlerinde oylama yontemi kullanilirken, regresyon islemlerinde ortalama alinarak
tahminde bulunur. Model icerisinde kurulan diger modellere ayni diizeyde yetenekli
oldugu varsayilir ve basit istatistikler kullanilarak birlestirme islemi yapilir (Witten et
al. 2016). Oylama (Voting) topluluk 6grenmesi modeli Sert Oylama (Hard Voting) ve
Yumusak Oylama (Soft Voting) olmak iizere iki ayr1 kistmdan olugsmaktadir. Her bir
modelden gelecek olan tahmin bir oydur. Yumusak Oylama siniflandirmada isleminde
her smifa yapilan tahmin olasilik degerlerinin toplanmasi ve bunlarin i¢inde en fazla
olasiliga sahip olan sinifin etiketlenmesiyle yapilirken, Sert Oylamada en ¢ok oya sahip

olan sinifin etiketlenmesiyle yapilmaktadir (Brownlee 2021).
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3.2.3.2 Yiginlama (Stacking)

Agirlikli Ortalama (Weighted Avarage), Oylamanin (Voting) biraz daha gelistirilmis
halidir. Bu yontemde Oylama’dan farkli olarak kurulan model {izerinde her alt modele
esit agirlik verilmemektedir. Modele katkisi olan alt modellerin agirliklar1 farkl
degerlendirilir. Bu yontemle model iizerinde iyilestirilme yapilmasi hedeflenmistir
(Sollich and Krogh 1995). Sekil 3.13’te Yiginlama topluluk 6grenmesi modelinin yapist

sunulmustur.

Makine
Ogrenme
Algoritmas: 1
—_—

Tahminler

Makine
Ogrenme
Algoritmasi 2 \
— \ ——— Tahminler
\
| Makine Meta Tahmin
’ Ogrenme 1 Tahminler b Learner Sonuclan
Veri | Algoritmasi 3
—>

Makine Tahminler

Ogrenme
Algoritmas: 4 Tahminler

Makine
Ogrenme
Algoritmasi 5

Sekil 3.13 Yiginlama topluluk 6grenme model yapisi

3.2.3.3 Harmanlama (Blending)

Harmanlama (Blending) model yiginlama topluluk 6grenmesi modelin farkli bir
yaklasimla olusturdugu bir modeldir. Harmanlama, Netflix yarigmalarinda kazanan
ekipler tarafindan kullanilan bir terimdir (T6scher et al. 2009). Yiginlanmis Genelleme
(Stacked Generalization) yontemine genel olarak ¢ok benzeyen bir yontemdir. Bazi
uygulamalarda model olarak birbirlerinin yerine kullanilir (Sill er al. 2009).

Harmanlama topluluk 6grenmesi modelin mimarisi iki seviyeden olusur. Seviye-0 temel
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modellerin egitildigi kisimdir. Seviye-1 ise temel modellerin tahminlerinin meta modele
giris olarak verildigi kisimdir. Veri seti test ve dogrulama olmak tizere iki kisma ayrilir.
Harmanlama topluluk 6grenmesi modelinde egitim veri setinin bir kismini bekleme
alan1 olarak ayirir ve burada egitim yapar (Michailidis 2017). Meta model olarak

genelde Lojistik Regresyon veya Lineer Regresyon gibi dogrusal modeller kullanilir.

3.2.3.4 Siiper Ogrenci (Super Learner)

Super Learner topluluk Ogrenmesi model de Harmanlama (Blending) topluluk
o6grenmesi modeli gibi farkli bir yaklagimla olusturulmus topluluk 6grenmesi modelidir.
Super Learner topluluk 6grenmesi modeli 2007 yayinlanan “Super Learner” adli makale
ile tanitmislardir. Bu makaleyi California Universitesi Berkeley’den Mark Van der
Laan, Alan Hubbard ve Eric Polley tarafindan kaleme alinmistir (Van Der Laan et al.

2007). Super Learner topluluk 6grenmesi model mimarisi asagidaki gibidir:

1.) Temel makine 0grenmesi algoritmalari bir listede olusturulur. Bu listeyi L

olarak tanimlayalim.

2.) Meta Learner olarak Lojistik Regresyon veya Lineer Regresyon gibi

dogrusal modeller tercih edilir.

3.) Temel makine Ogrenmesi modelleri iizerinde k-kat capraz dogrulama
gerceklestirilir. Bunlarin tahminleri toplanir. Her bir modelden ¢apraz
dogrulama yapilarak elde edilen tahmini degerler n x L seklinde bir matris

tutulur. Bu matrise “birinci diizey” veriler olarak tanimlanir.

4.) Son olarak meta learner’a bu tahminler verilir.

Super Learner asir1 uyumu 6nlemek ve modellerin tahmin dogrulugunu artirmak icin
kullanilan bir yontemdir. Temel seviyede makine 6grenmesi algoritmalarinin en uygun

kombinasyonunu bulmay1 hedeflemislerdir. Biz bu ¢aligmamizda hem Seviye-0’da hem
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de Seviye-1’de farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin kombinasyonlarini deneyerek
performanslarint karsilastirdik. Deney sonuglart hakkinda detayli bilgi Bolim 5.2°de

verilmistir.
3.3  Ozellik Secim Yaklasimlar:

Bir diigiimii daha homojen bir yap1 elde edebilmek i¢in alt diiglimlere bdleriz. Bu bolme

islemi hedef degiskenimizin tiiriine bagl olarak iki gruba ayrilir.
3.3.1 Kategorik Hedef Degisken
3.3.1.1 Bilgi Kazanim

Bilgi kazanim1 daha iyi anlayabilmemiz i¢in oncelikle entropi kavramini incelememiz

gerekmektedir.

Entropi (Entropy): Rastgele secilen bir degisken icin hesaplanan bilgi miktarinin
Ol¢iistidiir. Veri kiimemizdeki safsizlik veya rastlantisalligi dlgmeye caligir. Bir kutuda
100 tane mavi top oldugunu diisiinelim. Bu kutudan bir top sectigimizde entropisinin
sifir oldugunu sodyleyebiliriz. Kutudan 50 top alip, 20 sar1 ve 30 kirmizi top ile
degistirelim. Tekrar kutudan bir top segtigimizde bunun mavi olma olasilig1 1’den 0,5
diismiis olacaktir. Entropi artmig olur. Entropi ne kadar diisiik olursa elde edilen bilginin
ne oldugunu tahmin edebiliriz. Ama entropi artik¢a bilginin ne oldugunu tahmin
edebilmek gittikce zorlasir. Entropi degeri sifir olmast onun bir yaprak digimi
oldugunu gosterir. Eger sifirdan biiyilkse boliinmeye ihtiyact oldugunu gosterir.
Shannon’a gore Entropi’nin hesaplanmasi i¢in Denklem (3.10)’daki matematiksel

gosterimi verilmistir (Shannon 1948).

n (3.10)
HX) = = ) PG log, PGx)
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Denklem (3.10)’da P(x;) veri kiimemizdeki (x;) sinifinin tiim smif i¢indeki gelme

olasiligidir. Entropi i¢in maksimum deger, sinif sayisina baglidir.

e 2 simif i¢in maksimum entropi degeri 1°dir.
e 4 smifi¢in maksimum entropi degeri 2’dir.
e 8 sinif i¢in maksimum entropi degeri 3 tiir.

e 16 sinif i¢cin maksimum entropi degeri 4’tiir.

Bilgi Kazanim (Information Gain): Veri seti i¢indeki hangi 6zniteliginin entropi
kavramina gére maksimum bilgi sagladigini 6lgmek i¢in kullanilir (Srinivas 2013).
Entropi kavrami bilgi kazaniminin hesaplanmasinda biiyiikk rol oynamaktadir. Kok
diigiimden yaprak diigiime kadar entropi diizeyini diisiirmeye ¢alisir. Bilgi kazanimini

6lcmek i¢in matematiksel gosterimi Denklem (3.11)’de verilmistir.

Bilgi Kazamumu (Y, X) = Entropi (Y) — z P (Y|X) * Entropi(Y|X) G.1D)

Veri setinde bulunan her o6zellik igin bilgi kazanimi tek tek hesaplanir. Bunlarin
arasindan bilgi kazanimi en yiliksek olan kok diigiim olarak belirlenir. Daha sonra ayni
islem diger diiglimler i¢in tekrar edilir. Yaprak diigiimlere varildiginda islem sona ermis

olur.
3.3.1.2 Gini Safsizhik (Gini Index)

Veri setindeki rastgele secilmis bir degiskenin yanlis siniflandirma olasiliginin sikligim
Olcer. Her bir smifin olasiliklarinin karelerini toplar. Ve daha sonra bunu 1’den
cikararak hesaplama yapar. Gini indeksinin hesaplanmasi i¢in matematiksel gosterimi

Denklem (3.12)’de verilmistir.
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n (3.12)
Gini Index = 1 — Z(P(xi))z

i=1

Denklem (3.12)’de P(x;) bir degiskenin farkli bir sinif i¢in siniflandirma olasiligini
gosterir. Gini indeks degeri sifir ile bir arasinda deger alir. Bu deger sifira ne kadar
yakinsa o kadar iyi bir smif ayrimi yapmis olur. Bu yiizden bolme islemi i¢in gini
indeksi diisiik olan bir 6zellik segilir. Gini indeksine hesaplama maliyeti yoniinden
bakacak olursak logaritma fonksiyonu kullanilmadig1 i¢in daha kolay ve daha hizlidir.

Bu nedenle bilgi kazaniminin (information gain) yerine Gini indeksi tercih edilir.
3.3.1.3 Ki-Kare (Chi-Square)

Kok diigiim ile alt diigiimler arasindaki farkin istatiksel dnemi iizerinde calisir. iki veya
daha fazla bolme islemi yapabilir. Hedef degiskenin go6zlemlenen ve beklenen
frekanslar1 arasindaki standartlastirilmis farklarin karelerinin toplami ile hesaplanir. Ki-

Kare’nin hesaplanmasi i¢cin matematiksel gosterimi Denklem (3.13)’te verilmistir.

X2 =y <0‘EE>2 (3.13)

Denklem (3.13)’te E (Beklenen deger), kok diigiimiimiizdeki siniflarin dagilimina gore

bir alt diigiimdeki bir smif icin beklenen degerdir. O (Gergek deger) ise, bir alt
diigiimdeki bir smif i¢in bulunan gergek degerdir (Analytics Vidhya 2016).

3.3.1.4 Kazan¢ Orani (Gain Ratio)

Kazang oraninin hesaplanmasi i¢in matematiksel gosterimi Denklem (3.14) ve Denklem

(3.15)’te verilmistir.

Bilgi Kazanimi (3.14)
Kazang¢ Orant = ————————
Bolinmis Bilgi
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Entropi (Y) — Y1=; P (Y|X) * Entropi(Y|X) (3.15)

Kazanc Orant =
‘ - ?=1P(xi) log, P(x;)

3.3.2 Siirekli Hedef Degiskeni

3.3.2.1 Varyans Azaltma

Bu yontemde diigiimleri alt diigiimlere ayirirken karar vermemizi saglayan bir ol¢ii
olarak standart varyans formiili kullanilir. Regresyon problemlerinde, yani
degiskenimizin siirekli oldugu durumlarda kullanilan bir yontemdir. Varyans bir
diigiimdeki homojenligi 6lgmek amaciyla kullanilir. Diiglimdeki homojenlik ne kadar
fazla ise varyansi da sifira o kadar yakindir. Varyans azaltmanin hesaplanmasi igin

matematiksel gosterimi Denklem (3.16)’da verilmistir.

T =% 616

Varyans =
Y n
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4. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde ¢alisma yaptigimiz veri seti lizerinde uyguladigimiz asamalar anlatilacaktir.
Diyabet hastaliginda teshis koymak amaciyla hem tek tabanli (Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglar1 ve Naif Bayes)
makine Ogrenmesi algoritmalart hem de topluluk (torbalama, arttirma, yiginlama)
ogrenmesi modelleriyle birlikte ¢alistimistir. Onerilen modelde topluluk 6grenmesi
modellerinden Super Learner modeliyle %99,4 oraninda bir basar1 elde edilmistir. Sekil

4.1°de 6nerilen modelin yapis1 sunulmaktadir.

Veri Veri On igleme Ozellik Segimi k-kat Gapraz Dogrulama
Hazirlama (Data Set) (Pre-Processing) (Feature Selection)| (k-fold Cross-Validation)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
(% 70) (% 30)
o'gaki"e Tek Tabanli (Singe Base) Makine Ogrenme Algoritmalan ] [ Topluluk (Ensemble) Makine Ogrenme Modelleri ]
renme
Modellerini 1
Hazirlama
{ Lojistik Regresyon '\
(Logistic Regression) Torbalama Arttirma
(Bagging) (Boosting) (Stacking)
Destek Vektor Makinalari
(Support Vector Machines) / Yigunlama x
K-En Yakin Komsu Kara‘r Adaglan AFIaBoost . (Stacking)
(K-NN) (Decison Tress) (Adaptive Boosting) Hatariina
Lk Gradyan Arttirma (Blending)
Yapay Sinir Aglar Rastgele Orman (Gradient Boosting) ol
(Aritifical Neural Networks) (Random Fores) ylama
XGBoost (Voting)
Naif Bayes (eXtreme Gradient Siiper Ogrenci
(Naive Bayes) Boosting) (Super Learner)
\ / % \ N J
Model Degerlendirme ve Dogrulama J
Performans l
Degerlendirmesi
Tahmin

Sekil 4.1 Onerilen model yapisi
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4.1 Veri Seti A¢iklamasi

Bu calismada kullanilan “Early stage diabetes risk prediction” veri seti Banglades,
Sylhet'teki Sylhet Diyabet Hastanesindeki diyabet hastalarina yapilan dogrudan anket
sonuglarmin doktor tarafindan onay alinmasiyla hazirlanmistir. Veriler 12.07.2020
tarthinde UCI’ye bagislanmistir. UCI Machine Learning Repository tarafindan iicretsiz
olarak bu veri setine ulasilabilir (UCI Machine Learning Repository, 2020). Veri seti
yeni diyabet hastasi olan veya diyabet hastasi olabilecek semptomlari tasiyan verilerden
olugmaktadir. Toplam 520 hastadan alinan bilgiler dogrultusunda 16 6znitelik ve bir
siif bilgisine sahip bir veri setidir. Veri setindeki Ozniteliklerle ilgili detayli bilgi

Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1 Veri seti 6znitelik bilgileri

Sira No Oznitelik Aciklama
1 Yas (Age) 1. 20-35, 2. 36-45, 3. 46-55,
4.56-65, 5. 65 isti
2 Cinsiyet (Gender) 1. Erkek, 2. Kadin
3 Poliiiri (Polyuria) 1. Evet, 2. Hayir
4 Polidipsi (Polydipsia) 1. Evet, 2. Hayir
5 Ani kilo kayb1 (Sudden Weight Loss) 1. Evet, 2. Haywr
6 Halsizlik (Weakness) 1. Evet, 2. Haywr
7 Polifaji (Polyphagia) 1. Evet, 2. Haywr
8 Genital Pamukg¢uk (Genital Thrush) 1. Evet, 2. Hayr
9 Gorsel Bulaniklik (Visual Blurring) 1. Evet, 2. Haywr
10 Kasint1 (Itching) 1. Evet, 2. Haywr
11 Sinirlilik (Irritability) 1. Evet, 2. Hayir
12 Geg lyilesme (Delayed Healing) 1. Evet, 2. Hayir
13 Kismi Parezi (Partial Paresis) 1. Evet, 2. Hayir
14 Kas Sertligi (Muscle Stiffness) 1. Evet, 2. Hayir
15 Alopesi (Alopecia) 1. Evet, 2. Hayir
16 Obezite (Obesity) 1. Evet, 2. Hayir
17 Smif (Class) 1. Pozitif, 2. Negatif

67



Sinif 6zellik bilgisindeki pozitif deger hastanin diyabetli oldugunu negatif deger ise
hastanin diyabetli olmadigin1 gostermektedir. Diyabetli olan pozitif degerli hasta
sayimiz 320 negatif degerli hasta sayimiz ise 200°diir. Sekil 4.2°de veri setindeki
diyabet dagilimi grafiksel olarak sunulmustur. Veri setinde 328’si erkek ve 192’si kadin
hasta olmak iizere toplam 520 hasta kayit bilgisi bulunmaktadir. Diyabet hastast olan

erkek hastalarinin orani %45 ve kadin hastalarin orani ise %90°dir.

Hasta Sayisi - Pozitif Hasta Sayisi
A

- Negatif Hasta Sayisi
300

250

200
150
100

50

Sinif

° Pozitif Negatif

Sekil 4.2 Veri setindeki diyabetli hasta ve diyabetli olmayan hasta dagilimi

Sekil 4.3‘te grafiksel olarak yas dagilimini gosterilmektedir. Yas Oznitelik bilgisi 5
gruba ayrilmigtir. Hastalarin yag araligi 16 ile 90 arasinda degiskenlik gostermektedir.
Diger Oznitelik bilgileri ise 2 gruba ayrilmistir. Bu Ozniteliklerden “Evet” secenegi
semptomun var oldugunu “Hayir” secenegi ise semptomun olmadigi anlamina

gelmektedir.
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Sekil 4.3 Veri setindeki yas dagilimi

4.2 Kesfedici Veri Coziimlemesi (Exploratory Data Analysis)

Uzerinde galistigimiz veri setindeki veriler hakkinda bilgi sahibi olacagimiz veri analiz
kismidir. Bu verileri makine Ogrenmesi algoritmalarinda girdi verisi olarak

kullanabilmemiz i¢in verileri hazir hale getirmemiz gerekmektedir (Tukey 1977).

4.2.1 Veri Temizligi

Veri setinden gereksiz bilgilerin, bos ve aykir1 degerlerin temizleme islemi yapildigi
kisimdir. Bu yapilan islemler modelin daha saglikli tahminlerde bulunma olasiligin
arttirmis  olacaktir.  Kullandigimiz  veri  setimizde eksik deger/bos deger

bulunmamaktadir.

e Kullanilmayan/gereksiz satirlarda bulunmamaktadir.
e Siitun isimlerinde gerekli diizenlemeler yapilmistir.
e Siitunlardaki verilerimiz kategorik olarak “Evet/Hayir” bilgisi icermekteydi. Bu

verileri “1/0” olarak yeniden tanimlanmustir.
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4.2.2 Veri Analizi

Veri setindeki veriler arasinda nasil bir iligki oldugunu anlamamiz i¢in veriler lizerinde
detayl istatiksel teknikler kullandigimiz ve sonucglarimi gorsellestirdigimiz asamadir.
Veri kesfi tek degiskenli analiz ve ¢ok degiskenli analiz olmak iizere iki asamadan
olugsmaktadir. Tek degiskenli analiz sadece tek bir degisken ile yapilan analiz islemidir.
Cok degiskenli analiz ise birden fazla degisken arasinda yapilan analiz islemidir. Sekil

4.4’te veri kesif analizini gostermektedir.

Sekil 4.4 Veri kesif analizi (Medium Artar M.A. 2020)

Veri setindeki 6zniteliklerin diyabetli olup olmadigini grafiksel olarak gdsteren dagilim

Sekil 4.5°te verilmistir.
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Sekil 4.5 Veri dagilimi
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4.3 Korelasyon Matrisi ve Is1 Haritasi

Tiim Oznitelik c¢iftlerinin korelasyonlar1 hesaplanarak 1s1 haritas1 korelasyon grafigi
Sekil 4.6’da gorsellestirilmis olarak sunulmustur. Asagidaki 1s1 haritasinda, daha parlak
renkler daha fazla korelasyonu gosterirken, daha koyu renkler ise negatif korelasyonu
gostermektedir. Korelasyon katsayr degeri (-1) ile (+1) arasinda degerler almaktadir.
Korelasyon degerimiz 1 degerine ne kadar yakinsa pozitif yonlii bir iliskiyi, (-1)
degerine daha yakinsa negatif yonlii bir iligkiyi, sifir ise iligkinin olmadigini anlamina
gelmektedir. Diyabet veri setinde Oznitelikler arasindan en yiiksek korelasyon

katsayisina sahip olan Poliiiri (0,67) ve Polidipsi ( 0,65) oldugunu Sekil 4.6’da

goriilmektedir.
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Sekil 4.6 Ozellik korelasyonlarinin 1s1 haritast
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Veri setimizdeki veri ve modeller hakkinda daha fazla bilgi sahibi olabilmek i¢in bir¢ok
yontem mevcuttur. Pandas kiitliphanesindeki Profile Report modiiliinii kullanarak daha
kapsamli ve derinlemesine bir bilgiye ulasabiliriz. Bu modiilde eksik veriler,
degiskenler, korelasyon gibi ¢esitli verilerin grafiksel olarak sunuldugu HTML bir rapor
olusturur. Bu sekilde fazla vakit kaybetmeden veri kesif analizini yapmis oluruz. Sekil
4.7°de Profile Report modiiliiniin ekran goriintiisti verilmistir.

e = -

° 1 profile.to_notebook_iframe()

Pandas Proﬂ\mg Report Overview Variables nteractions  Correlations Missing values ~ Sample Duplicate rows
Overview
m Warnings 0 Reproduction
Dataset statistics Variable types
Number of variables 17 Numeric 1
Number of observations 520 Categorical 2
Missing cells 0 Boolean 14
Missing cells (%) 0.0%
Duplicate rows 269
Duplicate rows (%) 51.7%
Total size in memory 4908 KiB
Average record size in memory 966.6 B

Sekil 4.7 Profil Reports

4.4  Oznitelik Secimleri

Veri setinde 17 0Oznitelik ve bir smif degeri bulunmaktadir. Bu 0Oznitelikler i¢inde
hangisinin modele daha cok katkisi oldugunu tespit edebilmek i¢in Oznitelik se¢im
tekniklerini kullanarak en yliksek skora sahip olanlar se¢ilip modelin performansi
gbzlemlenmistir. Bu c¢alismamizda veri setimiz ¢ok degiskenli ve kategorik-kategorik
veri tipine sahip oldugu i¢in 6znitelik se¢imi olarak Ki-Kare (Chi-Square) teknigi tercih
edilmistir. Cizelge 4.2’de verilen Ozniteliklerden en yiiksek skora sahip olan
Oznitelikten baslayarak bir 6znitelik veri listesi olusturulmustur. Daha sonra diger

Oznitelikleri de ekleyerek toplam dokuz 6znitelik veri listesi elde edilmistir.
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Cizelge 4.2 Oznitelik skor listesi

Oznitelik Ad1 Skor
Polydipsia 120.785
Polyuria 116.184
Sudden_weight_loss 57.749
Partial_paresis 55.314
Gender 38.747
Irritability 35.334
Polyphagia 33.198
Alopecia 24.402

Age 18.124

Cizelge 4.3’te olusturulan veri listesi ve icerdikleri 6znitelik bilgileri verilmistir.

Cizelge 4.3 Oznitelik listesi

Veri Liste Ad1 | Oznitelikler

Veri_Listesi_1 | Polydipsia

Veri_Listesi_2 | Polydipsia, Polyuria

Veri_Listesi_3 Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss

Veri_Listesi_4 Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss, Partial _paresis

Veri_Listesi_5 Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss, Partial_paresis,
Gender

Veri_Listesi_6 | Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss, Partial_paresis,
Gender, Irritability

Veri_Listesi 7 Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss, Partial_paresis,
Gender, Irritability, Polyphagia

Veri_Listesi_8 Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss, Partial_paresis,
Gender, Irritability, Polyphagia, Alopecia

Veri_Listesi 9 Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss, Partial_paresis,
Gender, Irritability, Polyphagia, Alopecia, Age
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Cizelge 4.4‘deki sonuglara bakacak olursak eklenen her Oznitelik ile birlikte 6znitelik
skor puan performansinda bir artma meydana gelmistir. Ve en iyi dokuz Oznitelik ile
olusturulan Veri Listesi 9°da 0znitelik skor puami digerlerinden daha yiiksek
performans sonucu vermistir. Bizim olusturdugumuz modelde bu dokuz Oznitelik
(Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss, Partial_paresis, Gender, Irritability,
Polyphagia, Alopecia, Age) kullanilmistir.

Cizelge 4.4 Secilen 6zniteliklerin performans sonuglari

Veri Liste Ad1 Skor
Veri_Listesi_1 0.831
Veri_Listesi_2 0.907
Veri_Listesi_3 0.918
Veri_Listesi_4 0.937
Veri_Listesi_5 0.954
Veri_Listesi_6 0.9642
Veri_Listesi_7 0.9648
Veri_Listesi_8 0.9706
Veri_Listesi_9 0.9815

4.5 Veri Setini Bolme ve Dogrulama Yontemleri

Makine 6grenmesi algoritmalar1 veri seti lizerinde egitilirken modelin degerlendirilmesi
ve performansini 6lgmek i¢in asagidaki yontemler kullanilmaktadir. Ayni1 zamanda asir1

uyum (overfitting) durumunu engellemek i¢in de tercih edilmektedir.

4.5.1 Capraz dogrulama yontemi

Capraz dogrulama yontemi veri setini k adet parcalara ayirmaktadir. Her iterasyon

adiminda k-1 adet set egitim veri seti olarak ve geriye kalan bir adet ise test veri seti
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olarak kullanilmaktadir. Bu sekilde her bir grup test veri seti olana kadar bu iterasyon
tekrarlanir. Boylece makine 0grenmesi algoritmalar1 tarafindan goriilmeyen veri seti
kalmamis olur. Capraz dogrulama yaparken k degerini genellikle [3,10] aralifinda
belirlenir. Burada segilen deger yliksek olursa maliyeti arttirabilecegini de hesaba
katmamiz gerekmektedir (S. Yadav and Shukla 2016). Bu tez calismasinda capraz
dogrulama i¢in k=10 olarak ayarlanmistir. Veri seti 10 esit parcaya ayrilmistir. Veri
setinin %90°1 egitim ve %10’u test veri seti olarak ayarlanmistir. Sekil 4.8’de veri setine

uygulanan 10-kat ¢apraz dogrulama yapis1 sunulmustur.

Training set
Training folds Test fold
L -
f )

1" iteration — E;[

2™ iteration - — 2 "
1

e E= 10 L. Ei
3" jteration - — £; =

10% iteration - — EIO

-

Sekil 4.8 Capraz dogrulama (Rosaen 2016)

4.5.2 Hold-out yontemi

Hold- out teknigi veri setini egitim ve test veri seti olmak tizere iki ayr1 parcaya bolme
islemidir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim veri seti iizerinde egitimini tamamlar.
Test veri setinde ise egitim almayan veriler lizerinde modelin performans 6l¢iimiinii
yaptigimiz kisimdir. Hold-out yontemi bir defa uygulandigi i¢in maliyet hesab1 diisiiktiir
(S. Yadav and Shukla 2016). Sekil 4.9°da hold-out diyagrami verilmistir. Bu calismada
hold-out teknigine gore veri setimiz %70 egitim veri seti, %30 test veri seti olarak

ayrilmistir.
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Veri Seti

Egitim (% 70) Test (%o 30)

Sekil 4.9 Hold-out diyagrami

4.6 Makine Ogrenmesi Modellerinin Hiper Parametrelerinin Ayarlanmasi

Bu boéliimde, model kurulumu yapabilmek i¢in Bolim 3’te bahsedilen makine

ogrenmesi algoritmalarinin nasil olusturuldugu hakkinda detayl: bilgi verilecektir.

4.6.1 Tek (single) tabanh makine 6grenmesi algoritmalar1 parametre ayarlar

Diyabet hastaliginda teshis yapabilmek icin kullanilan tek (single) tabanli makine
O0grenmesi algoritmalarinda model kurulumunda kullanilan parametre ayarlarindan

bahsedilmistir.

4.6.1.1 Lojistik regresyon (logistic regression) hiper parametre ayarlari

Lojistik regresyon makine 6grenmesi algoritmasindaki parametre ayarlar1 sdyledir; C
parametresi ceza kuvveti olarak tanimlanir. C [100, 10, 1.0, 0.1, 0.001] araligindan
varsayilan deger olarak C=1.0 atanmistir. Solver [Newton-cg, lbgs,liblinear, sag, saga |
listesinden solver=lbfgs olarak ayarlanmistir. Daha biiyiik veri setlerinde “sag” ve
“saga” tercih edilebilir. Ceza tipini belirlemek i¢in Penalty [none, 11, 12, elasticnet]
listesinden Solver=lbfgs ayarlandig1 icin penalty=12 olarak varsayilan deger olarak

atanmigtir.

4.6.1.2 Destek vektor makineleri (support vector machines) hiper parametre

ayarlan

Destek vektor makinelerinde parametre ayarlar1 soyledir; kernel=[linear, poly, rbf,

sigmoid, precomputed] listesinden kernel:=linear olarak ayarlanmistir. Ceza parametresi
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C=1.0 olarak se¢ilmistir. Probability=true olarak ayarlanmistir. Probability degeri true

oldugunda sinif tahmin olasiliklar1 aktif hale gelmektedir.

4.6.1.3 K-en yakin komsu (k nearest neighbors) hiper parametre ayarlari

KNN makine 6grenmesi algoritmasindaki parametre ayarlar1 soyledir; en yakin komsu
sayist i¢in [1,10] arasi parametreler denenmistir. En iyi sonucu n_neighbors =5
oldugunda almmustir. Iki komsu arasindaki mesafeyi 6l¢gmek igin Oklid fonksiyonunu
secilmigtir. Agirlik olarak weight=[uniform, distance] listesinden weights = distance
olarak ayarlanmistir. Distance secimi yakinda olan komsulara daha fazla agirlik

verirken, uzaktaki komsulara daha az agirlik verir.

4.6.1.4 Yapay sinir aglan (artificial neural networks) hiper parametre ayarlar

Yapay Sinir Aglar1 makine 6grenmesi algoritmasindaki parametre ayarlar1 soyledir;
aktivasyon fonksiyonu olarak activation=ReL.U ayarlanmistir. Solver [Ibfgs, sgd, adam]
listesinden solver=adam, donem sayist olarak max iter=500, gizli katman sayisi

hidden_layer sizes =(13, 13, 13) olarak ayarlanmistir.

4.6.1.5 Naif bayes (naive bayes) hiper parametre ayarlari

Naif Bayes makine Ogrenmesi algoritmasindaki parametre ayarlar1 soyledir;

var_smoothing= 1le-9, priors= None, varsayilan deger olarak ayarlanmistir.

4.6.2 Torbalama ve arttirma topluluk (bagging and boosting ensemble)

ogrenmesi modelleri parametre ayarlar

Diyabet hastaliginda teshis yapabilmek i¢in kullanilan torbalama ve arttirma topluluk
o0grenmesi modellerinde model kurulumunda kullanilan parametre ayarlarindan

bahsedecegiz.
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4.6.2.1 Karar agaci (decision tree) hiper parametre ayarlari

Karar Agac1 makine 6grenmesi modellerinde parametre ayarlar1 soyledir; boliinmedeki
kaliteyi olgmek igin criterion=[gini,entropi] listesinden criterion=entropi, her
diigimdeki bdlme se¢iminde splitter=[best, random] listesinden splitter=best, bir
diigiimiin  bolinmesindeki minimum ornek sayist min_samples_split=2, agacin
maksimum derinligi i¢in max_depth=5, bir digiimdeki maksimum olmas1 gereken
yaprak sayist max leaf nodes=22, en iyi bdliinme i¢in dikkat edilmesi gereken
maksimum Ozellik sayis1t max_features=7, sinif agirliklar1 class_weight=[dict,balanced]

listesinden class_weight=balanced olarak ayarlamalar yapilmistir.

4.6.2.2 Rastgele orman (random forest) hiper parametre ayarlar:

Rastgele Orman topluluk 6grenmesi modellerinde parametre ayarlar1 sdyledir; ormanda
tanimlanan agac¢ sayisi n_estimators=100, en iyi boliinme i¢in dikkat edilmesi gereken
maksimum Ozellik sayis1 max_features=3, bolinmedeki kaliteyi oOlgmek igin

criterion=[gini,entropi] listesinden criterion=gini olarak ayarlamalar yapilmistir.

4.6.2.3 Adaboost hiper parametre ayarlar

Adaboost topluluk 6grenmesi modellerinde parametre ayarlar1 soyledir; tanimlanan
karar agaclarmin sayist n_estimators=100, giliclendirme algoritmasi olarak

algorithm=SAMME.R ayarlamalar1 yapilmistir.

4.6.2.4 Gradyan arttirma (gradient boosting) hiper parametre ayarlar

Gradyan Arttirma topluluk Ogrenmesi modellerinde parametre ayarlar1 soyledir;
tanimlanan aga¢ sayisi n_estimators=100, en iyi boliinme i¢in dikkat edilmesi gereken

maksimum 6zellik sayis1 max_features=3 olarak ayarlamalar yapilmistir.
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4.6.2.5 XGBoost hiper parametre ayarlar

XGBoost topluluk 6grenmesi modellerinde parametre ayarlar1 soyledir; gili¢lendirici
olarak aga¢ tabanli model tanimlamada booster=gbtree, agacin maksimum derinligi
max_depth=4, kayip fonksiyonu hesaplama parametresi olarak objective=binary:logistic

ayarlamalar1 yapilmistir.

4.6.3 Yiginlama topluluk (stacking ensemble) 6grenmesi modelleri parametre

ayarlan

Bu calismada diyabet hastaliginda teshis yapabilmek i¢in kullanilan yiginlama
(stacking) topluluk 6grenmesi modellerinde model kurulumunda kullanilan parametre

ayarlarindan bahsedilmistir.

4.6.3.1 Oylama (voting) hiper parametre ayarlari

Oylama topluluk 0Ogrenmesi modellerinde parametre ayarlari sodyledir; tahminde
bulunmak 3 makine Ogrenmesi algoritmasi (Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaci) kullanilmistir. Oylamanin tipini belirlemek i¢in voting=[hard,

soft] listesinden voting= soft ayarlamalar1 yapilmistir.

4.6.3.2 Yiginlama (stacking) hiper parametre ayarlar

Yigmlama topluluk 6grenmesi modellerinde parametre ayarlar1 sdyledir; Seviye-0’da
(Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri, Naif
Bayes) 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Seviye-1’de meta learner

olarak Lojistik Regresyon makine 6grenmesi algoritmasiyla model kurulmustur.
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4.6.3.3 Harmanlama (blending) hiper parametre ayarlar

Harmanlama topluluk 6grenmesi modellerinde parametre ayarlar1 soyledir; Seviye-0’da
(Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Rastgele Orman, Gradyan Arttirma, Naif Bayes) 5
farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Seviye-1’de meta learner olarak

Lojistik Regresyon makine 6grenmesi algoritmasiyla model kurulmustur.

4.6.3.4 Siiper 6grenci (super learner) hiper parametre ayarlar

Super Learner topluluk 6grenmesi modellerinde parametre ayarlar1 soyledir; Seviye-0
ve Seviye-1’de ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalariyla en iyi sonucu almak i¢in farkl
Super Learner model kombinasyonlari olusturularak calismalar yapilmistir. Seviye-1’de
meta learner olarak Lojistik Regresyon, Rastgele Orman, Karar Agaci, K-En Yakin
Komsu, Ekstra Karar Agact ve Destek Vektor Makineleri ile modeller olusturulmustur.
Capraz dogrulama i¢in k (5,10) degerleri kullanilmistir. En iyi sonucu veren model
kombinasyonu ise Seviye-0’da (Lojistik Regresyon, Gradyan Arttirma, Karar Agaci,
Rastgele Orman) 4 farkli makine 6grenmesi algoritmasiyla, Seviye-1’de meta learner
olarak Destek Vektdr Makineleri se¢imi ve capraz dogrulama icin k=10 parametre

ayarlar1 yapildiginda alinmustir.

4.7 Veri Seti Degerlendirme Metrikleri

4.7.1 Kansikhik matrisi

Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix), smiflandirma problemlerinde veri setindeki
gercek degerlerini bildigimiz verilerle tahmin edilen degerlerin dogruluk performansini
tanimlamak i¢in kullanilan bir yontemdir (Stehman 1997). Gergcek degerler ile tahmin

edilen degerlerin dort farkli sonucunu gorsellestiren bir tablo bigimidir.

Sekil 4.10°da 2 x 2°lik bir smiflandirma problemi i¢in olan karisiklik matrisini

goriilmektedir. Farkli siniflandirma problemleri i¢in N x N’lik bir karigiklik matrisi de
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yapilabilmektedir. Karigiklik matrisinde siitunlar gercek degerleri ifade ederken, satirlar

ise tahmin edilen degerleri gostermektedir.

GERCEK DEGERLER
Pozitif Negatif
x | §
uf 2 TP FP
14
w
Q
w
(=] -
= -
= =
I >
= | £| FN N

Sekil 4.10 Karisiklik matrisi

e TP (True Pozitif): Ger¢ek degerler ile tahmin edilen deger pozitif ise,

e FP (False Pozitif): Gergek degeri negatif iken tahmin edilen deger pozitif ise,

e FN (False Negatif): Ger¢ek degeri pozitif iken tahmin edilen deger negatif ise,

e TN(True Negatif): Gergek degeri ile tahmin edilen deger negatif ise bu sekilde

tanimlanir.

Karisiklik matrisi kullanilarak Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall), Ozgiinliik (Specificity) ve F1-Skor (F1-Score) hesaplanur.

Dogruluk (Accuracy), bir modelin performans: 6lgebilmek i¢in en ¢ok tercih edilen
6l¢iim tekniklerinden biridir. Elde edilen deger [0,1] aralifinda bir deger alir ve sonug
I’e yaklastikca modelin performans kalitesinin arttigin1 gosterir. Ama tek basma bu
metrigin kullanimi yeterli degildir. Model Performansi i¢in Dogruluk hesaplanmasinin

matematiksel gosterimi Denklem (4.1)’de verilmistir.
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(TP + TN) A.1)
(TP + FP + TN +FN)

Dogruluk =

Kesinlik (Precision), degerinde diyabetli olarak etiketledigimiz tahmin degerlerinin, tiim
diyabetli olarak etiketlenenlere oranini veren bir metriktir. Bu degerin yiiksek olmasi
model performansi agisindan Onemlidir. Model Performansi i¢in Kesinlik

hesaplanmasinin matematiksel gosterimi Denklem (4.2)’de verilmistir.

TP 4.2)
(TP + FP)

Kesinlik =
Duyarlilik (Recall) veya geri ¢agirma olarak bilinir. Diyabetli olarak etiketledigimiz
tahmin degerleri ile veri setindeki tiim diyabetli olanlara oranin1 veren bir metriktir.
Model Performansi i¢in Duyarlilik hesaplanmasinin matematiksel gosterimi Denklem

(4.3)’te verilmistir.

TP 43)
Duyarllllk = m

Ozgiinliik (Specificity) degerinde ise diyabetli olmayan olarak etiketledigimiz tahmin
degerleri ile veri setindeki tiim diyabetli olmayanlara oranini veren bir metriktir. Model
Performansi igin Ozgiinliik hesaplanmasmin matematiksel gdsterimi Denklem (4.4)’te

verilmistir.

TN (4.4)
(TN + FP)

Ozgiinlik =
F1-Skor (F1-Score), siniflandirma isleminin ne kadar iyi oldugunun bir gostergesidir.
Duyarlilik (Recall) ve Kesinlik (Precision) degerlerini kullanarak elde ettigimiz bir
metriktir. F1-Skor bu iki degerin harmonik ortalama degeri alinarak hesaplama islemi
yapar. Model Performansi i¢in F1-Skor hesaplanmasinin matematiksel gosterimi

Denklem (4.5)’te verilmistir.
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2 * Precision * Recall 4.5)

F1 — Skor =
or (Precision + Recall)

4.7.2 ROC egrisi

ROC egrisi ger¢ek pozitiflerin oranmmin (TPR) yani duyarlilik degerinin, yanls
pozitiflere (FPF) olan oranina gosteren egriye denir. ROC hesaplanmasi ig¢in

matematiksel gosterimi Denklem (4.6)’da verilmistir.

TPR = i FPR = ROC = TPR (4.6)
" TP+FN’ " FP+TN " FPR
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde tez ¢alismamizda olusturmus oldugumuz modelden elde ettigimiz sonuglar

hakkinda detayl1 bilgi verilecektir.

5.1 Tek (Single) Tabanh Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Sonuglari

Bolim 3.1’de bahsi gegen tek tabanli makine Ogrenmesi algoritmalarinin egitim
aldiktan sonraki karigiklik matris sonuglar1 Sekil 5.1°de verilmistir. Lojistik Regresyon
(49 + 94) 143 hastay1 dogru tahmin ve (8 + 5) 13 hastay: yanlis siniflandirmigtir. Destek
Vektor Makineleri (48 + 97) 145 hastayr dogru tahmin ve (5 + 1) 6 hastayr yanlis
simiflandirmistir. K-En Yakin Komsu (54 + 96) 150 hastayr dogru tahmin ve (6 + 0) 6
hastay1 yanlis siniflandirmistir. Yapay Sinir Aglar1 (53 + 100) 153 hastayr dogru tahmin
ve (2 + 1) 3 hastayr yanhs simiflandirmistir. Naif Bayes (45 + 95) 140 hastayr dogru
tahmin ve (7 + 9) 16 hastayr yanlis siniflandirmistir. En yiiksek dogru tahmini 153
diyabetli hasta sayist ile Yapay Sinir Aglar1 makine 6grenmesi algoritmasiyla elde

edilmistir.

Lojistik Regresyon Destek Vektor Makineleri
" %
g e
a =
£ I R i Z
- [ - =
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=4 =4
<~ v
g = 2 =
2. A 9 i
°© B i B
a a
Diyabetli Degil Diyabetli Diyabetli Degil Diyabetli
Tahmin Edilen Degerler Tahmin Edilen Degerler

Sekil 5.1 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalari karisiklik matris sonuglar
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K-En Yakin Komsu Yapay Sinir Aglar
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Sekil 5.1 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalar1 karigiklik matris sonuglari
(devami)

Tek tabanli makine Ogrenmesi algoritmalarinin dogruluk (accuracy) performans
sonuclar1 Cizelge 5.1°de sunulmustur. En yiliksek dogruluk performansint %97 Yapay
Sinir Aglar1 makine 6grenmesi algoritmasiyla elde edilmistir. Diger algoritmalarda
sirastyla K-En Yakin Komsu %96, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makineleri
%93, Naif Bayes %90 dogruluk performans sonuglari elde edilmistir. Tek tabanli
makine Ogrenmesi algoritmalarinin performans sonuglari arasindaki fark %1 ile %7
araliginda degismektedir. Sonu¢ performanslar1 arasindaki degerlerin birbirlerine yakin
oldugu goriilmektedir. Diger taraftan en diislik performans degeri %90 ile Naif Bayes

ile elde edilmistir.
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Cizelge 5.1 Tek tabanli (single base) makine Ogrenmesi algoritmalar1 dogruluk
(accuracy) degerleri

Model Adi Dogruluk (Accuracy)
LR 0.93
SVM 0.93
KNN 0.96
ANN 0.97
NB 0.90

Cizelge 5.1- LR (Lojistik Regresyon), SVM (Destek Vektor Makineleri), KNN (K-En Yakin Komsu),
ANN (Yapay Sinir Aglar1), NB (Naif Bayes)

Sekil 5.2°’de tek tabanli makine Ogrenmesi algoritmalarinin dogruluk (accuracy)

performans karsilagtirma sonuclar1 gorsel olarak sunulmustur.

0.97

+ 093 093 096 0,90
0.8
z 0.6
g
5
Z 04
0.2
0.0

LR SVM KNN ANN NB

Makine Ogrenme Algoritmalari

Sekil 5.2 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalari1 performans karsilagtirma
sonugclari

Sekil 5.2- LR (Lojistik Regresyon), SVM (Destek Vektor Makineleri), KNN (K-En Yakin Komsu), ANN
(Yapay Sinir Aglar1), NB (Naif Bayes)
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Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalariin kesinlik (precision), duyarlilik (recall)
ve F1-Skor’a (F1-Score) gore performans sonuglart Cizelge 5.2°de sunulmustur. En
yiiksek FI1-Skor’a gore performans sonucu %97 ile Yapay Sinir Aglar1 makine
O0grenmesi algoritmalariyla elde edilmistir. Diger algoritmalarda sirasiyla K-En Yakin
Komsu %96, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makineleri %95 performans
sonuglar1 elde edilmistir. En yiliksek kesinlik (precision) degeri ise %97 ile Yapay Sinir
Aglar1 ve K-En Yakin Komsu algoritmasiyla elde edilmistir. Ayrica tek tabanh diger
algoritmalarin kesinlik degerleri en az %90 iizeri oldugu goriilmektedir. Genel olarak
tek tabanli makine &grenmesi algoritmalarinin performans degerleri %90 degerinin

uzerindedir.

Cizelge 5.2 Tek tabanli (single base) makine 6grenmesi algoritmalari performans

sonuglari
Model Adi F1-Skor Kesinlik Duyarhhk
(F1-Score) (Precision) (Recall)

LR 0.95 0.94 0.95

SVM 0.95 0.94 0.95

KNN 0.96 0.97 0.94

ANN 0.97 0.97 0.96
NB 0.92 0.91 0.93

Tek tabanli makine O6grenmesi algoritmalart ROC egrileri asagidaki Sekil 5.3’te
sunulmustur. En iyi ROC egri degerleri %98,4 deger ile Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
makine Ogrenmesi algoritmasiyla elde edilmistir. Diger algoritmalarinda ROC egri

degerleri %1 ve %3 farki ile birbirlerine yakin degerler oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.3 Tek tabanli makine 6grenmesi algoritmalart ROC egrileri
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5.2 Topluluk (Ensemble) Ogrenmesi Modellerinin Performans Sonuclari

Boliim 3.2°de bahsi gecen topluluk 6grenmesi modellerinin egitim aldiktan sonraki
karigiklik matris sonuglar1 hakkinda bilgi verilecektir. Sekil 5.4’te sunulan torbalama
(bagging) topluluk 6grenmesi karigiklik matris sonuglarinda Karar Agaglart (53 + 98)
151 hastay1 dogru tahmin ve (4 + 1) 5 hastay1 yanlis siniflandirmis, Rastgele Orman (53
+ 99) 152 hastay1 dogru tahmin ve (3 + 1) 4 hastay1 yanlis siniflandirmastir.

Torbalama Topluluk Ogrenme Modelleri

y o tge ;
Karar Agaclan Bastgele Orman
& &
= =
4 3 At
) > ) s,
)gﬁ = )ab n
= =
4 =t
v v
o = > =
s Z s =
© = © =
= Z
= a
Diyabetli Degil Diyabetli Diyabetli Degil Diyabetli
Tahmin Edilen Degerler Tahmin Edilen Degerler

Sekil 5.4 Torbalama topluluk 6grenmesi modelleri karisiklik matrisi sonuglar

Sekil 5.5’te sunulan arttirma (boosting) topluluk Ogrenmesi karigiklik matris
sonuglarinda AdaBoost (47 + 94) 141 hastay1 dogru tahmin ve (8 + 7) 15 hastay1 yanlis
simiflandirmigtir. Gradyan Arttirma (53+ 99) 152 hastayr dogru tahmin ve (3 + 1) 4
hastay1 yanlis siiflandirmistir. XGBoost (53+ 98) 151 hastay1 dogru tahmin ve (4 + 1)

5 hastay1 yanlis siniflandirmastir.
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Sekil 5.5 Arttirma topluluk 6grenmesi modelleri karigiklik matrisi sonuglari

Yigilama (stacking) topluluk 6grenmesi karigiklik matris sonuglarinda Sekil 5.6’da
sunulmustur. Oylama (voting) topluluk 6grenmesi (54 + 90) 144 hastay1 dogru tahmin
ve (12 + 0) 12 hastayr yanlis siniflandirmistir. Yiginlama (stacking) topluluk 6grenmesi
(53 + 90) 143 hastayr dogru tahmin ve (12 + 1) 13 hastay1 yanhs siniflandirmistir.
Harmanlama topluluk 6grenmesi (51 + 92) 143 hastayr dogru tahmin ve (12 + 1) 13
hastay1 yanlis siniflandirmistir. Super Learner topluluk 6grenmesi ise (54 + 100) 154
hastayr dogru tahmin ve (2 + 0) 2 hastayr yanlis siniflandirmistir. Bir biitiin olarak
topluluk o6grenme modellerinin sonuglarin1 karsilastirdigimizda en yiiksek dogru
tahmini 154 diyabetli hasta sayisi ile Super Learner topluluk 6grenmesi modeliyle elde

edilmistir.
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Yiginlama Topluluk Ogrenme Modelleri
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Sekil 5.6 Yiginlama topluluk 6grenmesi modelleri karisiklik matrisi sonuglari

Cizelge 5.3’te topluluk oOgrenmesi modellerinin dogruluk (accuracy) performans
sonuglar1 sunulmustur. En yiiksek dogruluk performansi %99,4 ile Super Learner
topluluk Ogrenmesi algoritmasiyla elde edilmistir. Diger algoritmalarin dogruluk
performans sonuclar1 arasindaki fark %1 ile %8 araligindadir. Diger taraftan en diisiik
performans degeri ise %90 ile AdaBoost topluluk Ogrenmesi algoritmasiyla elde
edilmistir. Genel olarak karsilastirma yapildiginda yiginlama (stacking) topluluk

O6grenmesi modellerinde daha iyi dogruluk performans sonucu elde edilmistir.
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Cizelge 5.3 Topluluk makine 6grenmesi modellerinin dogruluk (accuracy) degerleri

Model Adi Dogruluk (Accuracy)

DT 0.98
RF 0.98
AB 0.90
GB 0.97

XGB 0.97
VC 0.96
SC 0.92
BC 0.92
SL 0.99,4

Cizelge 5.3 DT (Decision Tree),RF (Random Forest), AB (AdaBoost), GB(Gradient Boosting), XGB
(eXtreme Gradient Boosting), SC (Stacking Classifier), BC (Blending Classifier) VC (Voting Classifier),

SL (Super Learner)

Sekil 5.7°de topluluk Ogrenmesi algoritmalarinin dogruluk (accuracy) performans

karsilastirma sonuglar1 gorsel olarak sunulmustur.

S
)

Accuracy
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0.2

0.0

DT RF AB GB

0.98  0.98 0.97

0.99,4
0.97

0.92

XGB VC SC BC SL

Topluluk Makine Ogrenme Algoritmalari

Sekil 5.7 Topluluk (ensemble) Ogrenmesi modellerinin performans karsilastirma

sonugclari
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Topluluk 6grenmesi modellerinin kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-Skor’a
(F1-Score) gore performans sonuclart Cizelge 5.4’te sunulmustur. En yiiksek F1-Skor’a
gore performans %99 Super Learner topluluk 6grenmesi modeliyle elde edilmistir.
Diger algoritmalarin F1-Skor’a gore performans sonuglar1 arasindaki fark %1 ile %6
araliginda degismektedir. En yiiksek Kesinlik degeri ise %99 ile Super Learner topluluk
ogrenmesi modeliyle elde edilmistir. Bu degerlere en yakin %98 ile Gradyan Arttirma
ve XGBoost topluluk o6grenmesi algoritmalar1 takip etmistir. En iyi Duyarlilhik
performans sonuglari ise %99 ile Super Learner topluluk 6grenmesi algoritmasiyla elde
edilmistir. Genel olarak performans sonuglarina baktigimizda Super Learner topluluk

O0grenmesi modeliyle en iyi performans sonuglari elde edilmistir.

Cizelge 5.4 Topluluk makine 6grenmesi modelleri performans sonuglari

F1-Skor Kesinlik Duyarhhk
e (FI-SScore) (Precision) (Ryecall)
DT 0.93 0.98 0.89
RF 0.94 0.99 0.90
AB 0.93 0.92 0.93
GB 0.98 0.99 0.97
XGB 0.98 0.98 0.96
VC 0.93 0.98 0.89
SC 0.93 0.94 0.92
BC 0.93 0.94 0.93
SL 0.99 0.99 0.99

Cizelge 5.4 DT (Decision Tree),RF (Random Forest), AB (AdaBoost), GB(Gradient Boosting), XGB
(eXtreme Gradient Boosting), VC (Voting Classifier), SC (Stacking Classifier), BC (Blending Classifier),
SL (Super Learner)

Torbalama ve arttirma topluluk 6grenmesi modelleri ROC egrileri Sekil 5.8’de ve

y1gmlama topluluk 6grenmesi modelleri ROC egrileri Sekil 5.9°da sunulmustur. En iyi
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ROC egri degerleri %99 deger ile Super Learner topluluk 6grenmesi modeliyle elde

edilmistir. Diger modellerinde ROC egri degerleri %1 ve %2 farki ile birbirlerine yakin

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.8 Torbalama ve arttirma topluluk 6grenmesi modelleri ROC egrileri
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Sekil 5.9 Yiginlama topluluk 6grenmesi modelleri ROC egrileri

Super Learner topluluk 6grenmesi modelinde en iyi performans sonucu alabilmek i¢in

farkli model kombinasyonlarinin birlesimlerini deneyip sonuglarimi gozlemledik.

Yaptigimiz c¢aligmada olusturulan bir Super Learner topluluk 6grenmesi modelinin

yapist sOyle olusturulmustur; Seviye-O‘da Cizelge 5.5°te verilen farkli makine

ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Seviye-1’de ise meta learner olarak Lojistik

Regresyon makine O0grenmesi algoritmasit ve ¢apraz dogrulama i¢in k=10 segcilerek

parametre ayarlar1 yapildi. Cizelge 5.5°deki performans sonuglarma bakildiginda

Seviye-0’da (Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Gradyan Arttirma, Karar Agaci)

4 farkli makine 6grenmesi algoritma secildiginde en yiiksek dogruluk %96,1ve ROC-

AUC skor ise %96,1 performans sonuglarini elde edilmistir.
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Cizelge 5.5 K:10 Capraz dogrulama meta learner: lojistik regresyon

Seviye Temel Makine Ogrenmesi ACC
Model Adx

Seviye-0 Lojistik Regresyon 0.90
Seviye-0 K-En Yakin Komsu 0.91
Seviye-0 Gradyan Arttirma 0.94
Seviye-0 Karar Agaci 0.94
Seviye-1 Lojistik Regresyon 0.961
ROC-AUC skor 0.961

Seviye-0 Naif Bayes 0.86
Seviye-0 AdaBoost 0.89
Seviye-0 Lojistik Regresyon 0.90
Seviye-0 AdaBoost 0.89
Seviye-0 K-En Yakin Komsu 0.91
Seviye-1 Lojistik Regresyon 0.955
ROC-AUC skor 0.943

Seviye-0 Naif Bayes 0.86
Seviye-0 Destek Vektor Makineleri 0.89
Seviye-0 AdaBoost 0.89
Seviye-0 Lojistik Regresyon 0.90
Seviye-1 Lojistik Regresyon 0.929
ROC-AUC skor 0.919

Bir baska ¢alismada olusturulan Super Learner topluluk 6grenmesi modelinin yapisi
sOyledir; Bu modelde Seviye-0 icin Cizelge 5.6’da verilen (Lojistik Regresyon,
Gradyan Arttirma, Karar Agaci, Rastgele Orman) 4 farkli makine 6§renmesi algoritmast

kullanilmistir. Modelin dogruluk performansini karsilagtirmak i¢in hem 5 kat hem de 10
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kat ¢capraz dogrulama yapilmistir. Elde edilen sonuglarin dogruluk (accuracy) ve ROC-
AUC performans degerleri asagidaki Cizelge 5.6’da verilmistir. Capraz dogrulama da
k=5 parametre secimi yapilan modelde Seviye-1 icin meta learner olarak Lojistik
Regresyon, Rastgele Orman ve Karar Agact olmak iizere 3 farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 se¢imi ile parametre ayarlar1 yapilmistir. Cizelge 5.6’daki performans
sonuglarina bakildiginda meta learner olarak Rastgele Orman makine O6grenmesi
algoritmasi ile en yiiksek dogruluk %98,7 ve ROC-AUC skor ise %98,50 performans
sonuglarmi elde edilmistir. Capraz dogrulama k=10 parametre se¢imi ile yapilan diger
modelde ise Seviye-1 i¢cin meta learner olarak Lojistik Regresyon, Rastgele Orman,
Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Ekstra Karar Agacglar1 ve Destek Vektor Makineleri
olmak iizere 6 farkli makine Ogrenmesi algoritmalar1 se¢imi ile parametre ayarlari
yapilmistir. Cizelge 5.6’daki performans sonuclarina bakildiginda meta learner olarak
Destek Vektor Makineleri ile en yiiksek dogruluk %99,4 ve ROC-AUC skor ise %99
performans sonuglarini elde ettik. Diger performans sonuglarina bakildiginda en yakin
degerler %98,7 ile Lojistik Regresyon ve %97,4 ile Rastgele Orman ve K-En Yakin

Komsu makine 6grenmesi algoritmasiyla elde edilmistir.

Cizelge 5.6 Super learner (siiper 68renci) topluluk 6grenmesi algoritmalari

Seviye Temel Makine Ogrenmesi ACC
Model Adi
Seviye-0 | Lojistik Regresyon 0.90
Seviye-0 | Gradyan Arttirma 0.94
Seviye-0 | Karar Agaglari 0.94
Seviye-0 | Rastgele Orman 0.95
Seviye-1 | Meta Learner Adi ACC ROC-AUC
Lojistik Regresyon 0.980 0.980
S Kat
Capraz | Rastgele Orman 0.987 0.985
Dogrulama
Karar Agaglari 0.980 0.980
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Cizelge 5.6 Super learner (siiper Ogrenci) topluluk Ogrenmesi algoritmalar

(devami)
Lojistik Regresyon 0.987 0.985
10 Kat
Capraz Rastgele Orman 0.974 0.976
Dogrulama
Karar Agaci 0.961 0.966
K-En Yakin Komsu 0.974 0.976
Ektsra Karar Agaclari 0.955 0.961
Seviye-1 | Destek Vektor Makineleri 0.994 0.990

Super Learner topluluk 6grenmesi modelinde meta learner olarak genellikle Lojistik
Regresyon makine §grenmesi algoritmasi secilir. Bu ¢aligmada farkli makine 6grenmesi
algoritmalarini da meta learner olarak secip performans sonuglarini gézlemlemek
istedik. Seviye-1’de meta learner olarak dogrusal makine O6grenmesi algoritmalarinin

daha 1yi sonug verdigi Cizelge 5.6’da goriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu boliimde tez ¢alismasinda olusturmus oldugumuz modelden elde ettigimiz sonuglar

ile gelecekte yapilacak olan ¢alismalar i¢in bazi tavsiyeler verilmektedir.

Bu tez c¢alismasinda hedeflenen; giliniimiizde yaygin bir hastalik kategorisine giren
diyabet hastaliginin erken teshis edilmesine yardimci olabilmek amaciyla makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanarak daha az hatayla, daha dogru siniflandirma
yapilmasinit saglamak ve basarili tahmin performanslar1 elde etmektir. Diyabet
hastaliginin teshis edilmesi i¢in tek (single) tabanli makine 6grenmesi algoritmalar ile
topluluk (ensemble) 6grenmesi modellerinin performanslart karsilastirilmistir. Topluluk
o0grenmesi modellerinin tek (single) tabanli makine 6grenmesi algoritmalarindan daha
iyt sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Yiginlama (Stacking) topluluk &grenmesi
modellerinden Siiper Ogrenci (Super Learner) topluluk &grenmesi modeli ise diger

topluluk 6grenmesi modellerinden daha iyi dogruluk tahmin performansi gostermistir.

Bu ¢alismamizda kullandigimiz veri seti UCI Machine Learning Reporsitory’den
licretsiz olarak temin edilmistir. Veri seti Banglades, Sylhet'teki Sylhet Diyabet
Hastanesinden 520 hasta kaydindan elde edilen 16 6znitelik ve bir sinif degerine sahip
ornek veriler icermektedir. Veri setindeki 520 hasta kaydindan 320’si diyabet hastasi
olup, 200’1 diyabet hastas1 degildir. Veri setinde siniflandirma dogrulugunu arttirmak
ve tahmin performans kalitesini arttirmak amaciyla veri seti egitim (%70) ve test (%30)
veri seti olarak ikiye boliinmiis ve k-kathi ¢apraz dogrulama teknikleri kullanilmistir.
Oznitelik se¢im yontemlerinden ki-kare teknigi ile veri seti 16 ozellikten 9dzellige
(Polydipsia, Polyuria, Sudden_weight_loss, Partial_paresis, Gender, Irritability,
Polyphagia, Alopecia, Age) sahip bir veri seti elde edilmistir. Modelin gilivenirligini
arttirmak amaciyla dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve ROC egrisi dogrulama
metrikleri kullanilmigtir. Egitilen modelde en iyi dogruluk tahmin performansint %99,4
ile Super Learner topluluk 6grenmesi modeliyle elde edilmistir. Model olusturulurken
Seviye-0 c¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak farkli ¢alismalar
yapilmistir. Seviye-1’de ise meta learner yaygin olarak Lojistik Regresyon makine

O0grenmesi algoritmasi secilir. Fakat bu c¢alismada meta learner olarak 6 (Lojistik
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Regresyon, Rastgele Orman, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Ekstra Karar Agagclari,
Destek Vektor Makineleri) farkli makine 0grenmesi algoritmalar1 kullanarak sonug
performanslarin1 karsilastirdik. Ayrica k-kath capraz dogrulama i¢in de k (5,10)
degerleriyle parametre ayarlanip, sonuglar1 gozlemledik. Elde edilen ¢alisma sonuglarini
karsilastirdigimizda en iyi sonucu Seviye-0’da (Lojistik Regresyon, Gradyan Arttirma,
Karar Agaci, Rastgele Orman) 4 farkli makine 6grenmesi algoritmasi, Seviye-1’de meta
learner Destek Vektor Makineleri ve k-katli ¢apraz dogrulama i¢in k=10 olarak
parametre ayarlar1 yaptifimiz zaman kurulan modelden elde edilmistir. Kurulan bu
modelde %99,4 dogruluk performans sonucu ile Super Learner topluluk &grenmesi

modeliyle elde edilmistir.

Super Learner topluluk Ogrenmesi modelinde temel Seviye-O‘da farkli makine
O0grenmesi algoritmalart modele dahil edilebilir. Genellikle tek tabanli makine
O0grenmesi algoritmalarinin  performans Olglimiinde hangi makine Ogrenmesi
algoritmasinin kullanilacagl ve parametre ayarlari tartisma konusudur. Fakat Super
Learner topluluk 6grenmesi modelinde bu problemin ¢6ziimii daha kolay hale gelmistir.
Asirt uyumu Onlemek i¢in k=kat capraz dogrulama kullanilir. Burada secilecek olan k
degeri eger diisiik segilirse yiiksek sapma ve diisiik varyansa, k degeri yiiksek segilirse
diisiik sapma ve yiiksek varyansa sebep olmaktadir. Yaygin olarak k=10 olarak
kullanilmaktadir. Genel olarak Super Learner topluluk 6grenmesi modelinde asir1
uyumu Onlemek, tahmin dogruluk performansimi arttirmak icin tercih edilen bir

modeldir.

Bu tez calismasindaki amag ve hedefler dogrultusundaki istenilen asamalar basarili bir
sekilde gerceklestirilmistir. Bu asamalar ile birlikte 5 farkli arastirma sorumuzun

cevaplari su sekildedir:

1. Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde Rastgele Orman ve Karar Agact
torbalama topluluk (bagging ensemble) 6grenmesi modelleri %98 dogruluk
tahmin performans sonucu ile tek tabanli (single base) makine Ogrenmesi
algoritmalarina (ANN:%97, KNN:%96, LR:%93, SVM:%93, NB:%90) kiyasla

daha iyi bir performans gostermislerdir.

101



2. Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde Gradyan Arttirma ve XGBoost arttirma
topluluk (boosting ensemble) 6grenmesi modelleri %97 ile genel olarak tek
tabanli (single base) makine 6grenmesi algoritmalarina (ANN:%97, KNN:%96,
LR:%93, SVM:%93, NB:%90) kiyasla daha 1iyi bir performans
gostermistirlerdir. Diger taraftan tek tabanli ANN makine 0Ogrenmesi

algoritmasiyla performanslari ayni oranda elde edilmistir.

3. Diyabet hastalifinin tespit edilmesinde Super Learner yiginlama topluluk
(stacking ensemble) 6grenmesi modelleri %99,4 ile tek tabanli (single base)
makine 6grenmesi algoritmalarina (ANN:%97, KNN:%96, LR:%93, SVM:%93,
NB:%90) kiyasla daha iyi bir performans gostermiglerdir.

4. Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde Super Learner yiginlama topluluk
(stacking ensemble) 6grenmesi modelleri %99,4 ile topluluk (bagging ensemble)
O0grenmesi modelleri (RF:%98, DT:%98) dogruluk tahmin sonucuna kiyasla

daha iyi bir performans gostermislerdir.

5. Diyabet hastaligmin tespit edilmesinde Super Learner yiginlama topluluk
(stacking ensemble) 0grenmesi modelleri %99,4 ile arttirma topluluk (boosting
ensemble) 6grenmesi modellerine (AB:%90, GB:%97, XGBoost: %97) kiyasla

daha 1yi bir performans gdstermislerdir.

Diyabet hastaliginin tespit edilmesinde ayni veri setini kullanilarak yapilan ¢aligsmalari
inceledigimizde; Ilyas Ozer’in (2020) yaptigi ¢alismada LSTM ag kullanilmustir.
Model 2 ayr1 gizli katmanli bir yapidan olusmaktadir. Caligmada 10 kat capraz
dogrulama teknigi kullanilmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda %98,65 F1-Skor puani,
%98,43 hassasiyet, %98,9 kesinlik sonuglar1 elde edilmistir. Xue ve arkadaslarinin
(2020) yaptig1 ¢alismada ise Destek Vektor Makineleri, Naif Bayes, LightGBM olmak
tizere 3 farkli makine Ogrenmesi algoritmasi kullanmislardir. Veri setine hold-out
(80:20) teknigi uygulanmistir. En yiiksek dogruluk performansini %98,07 ile Destek
Vektor Makineleri ile edilmistir. Alpan ve Ilgi’nin (2020) calismasinda ise Lojistik
Regresyon, Naif Bayes, Rastgele Orman, Rastgele Agac, Karar Agaci, K-En Yakin
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Komsu, Destek Vektor Makineleri olmak tizere 7 farkli makine 6grenmesi algoritmasi
kullanmislardir. En yiiksek dogruluk performansin1 %98,07 ile KNN makine dgrenmesi
algoritmasi ile edilmistir. Yurttakal ve Bas’in (2021) calismasinda ise y1ginlanmis derin
sinir ag1 kullanilmistir. Modelde iki derin sinir ag1 yapisindan olusmaktadir. Hiper
parametreler optimize olarak Adam, gizli katmanda ve ¢ikt1 katmanlarinda ise ReLU ve
Sotfmax aktivasyon fonksiyonlar1 ve epoch: 300 olarak ayarlanmistir. 10 kat ¢apraz
dogrulama ve hold-out (70:30) teknigi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar 10 kat ¢apraz
dogrulama %98,71 ve hold-out %99,36 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Sadhu ve
Jadli’nin (2021) calismasinda ise Lojistik Regresyon, Naif Bayes, Rastgele Orman,
MLP, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri olmak tizere 7 farkl
makine Ogrenmesi algoritmasi kullanmiglardir. En yliksek dogruluk performansini

%98,07 ile Rastgele Orman makine 6grenmesi algoritmasi ile edilmigtir.

Super Learner topluluk O6grenmesi modelini kullanarak diyabet hastaliginin tespit
edilmesinde Saxena ve digerleri (2021) bir calisma yapmislardir. Bu ¢aligmada veri seti
egitim (%75) ve test (%25) veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Capraz dogrulama igin
k=10 parametre ayar1 yapilmustir. Ozellik se¢imi i¢in Ekstra Agaglar simiflandiricisinin
ortalama azaltma yoOntemini kullanarak 12 6zellik (Polyphagia, Age, Itching, Visual
blurring, Delayed healing, Alopecia, Irritability, Partial paresis, Sudden weight loss,
Gender, Polyuria, Polydipsia) kullanmislardir. Super Learner topluluk o6grenmesi
modeli i¢in Seviye-0’da (Lojistik Regresyon, Lineer Diskriminant Analizi, K-En Yakin
Komsu, Karar Agaci, Naif Bayes, Destek Vektor Makinesi, AdaBoost, Gradyan
Arttirma, Rastgele Orman ve Ekstra Aga¢ Siiflandirici) 10 tane makine 6grenmesi
algoritmasi kullanilmistir. Seviye-1’de meta learner olarak Gradyan Arttirma makine
O0grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢alisma sonucunda %97 ile en iyi tahmin
performansini elde etmislerdir. Bu calismada 6znitelik se¢im yontemi olarak secilen
yontemden farkli bir yontem uygulansaydi sonu¢ tahmin performansi daha iyi olabilirdi.
Ayrica Super Learner modelinin Seviye-0’da secilen temel makine Ogrenmesi
algoritmalarinda farkli se¢imler yapilarak tahmin performans sonucunda artis
saglanabilirdi. Biz ¢alismamizda Seviye-0’da farkli makine 6grenmesi algoritmalariin
birden ¢ok kombinasyonlarini olusturarak optimum sonug elde etmeye calistik. Seviye-

0’da c¢ok sayida makine 6grenmesi algoritmasimin kullanilmasi dogruluk tahmin
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performansinin artmasini saglamadigt i¢in 4 farkli 6grenmesi 0grenme algoritmasi
uygulandiginda optimum sonuca ulagmay1 basardik. Cizelge 6.1°de literatiirde diyabet

tespiti ile yapilmis ¢calismalar sunulmaktadir.

Cizelge 6.1 Literatiirde diyabet tespiti ile yapilmis ¢alismalar

Yazar(lar) Yil Makine Ogrenmesi Algoritmalar Model ACC
Adi
Ilyas Ozer 2020 | LSTM LSTM 0,986
Xue ve ark. 2020 | SVM, NB, LightGBM SVM 0,980
Alpan  ve | 2020 | LR, NB, RF, RT, DT, KNN, SVM KNN 0,980
lgi
Yurttakal ve | 2021 | SDNN DSL 0,9936
Bas
Sadhu ve | 2021 | LR, NB, RF, MLP, DT, KNN, SVM RF 0,987
Jadli
SO: (LR, LDA, KNN, DT, NB, SVM,
Saxena ve | 2021 AB. GB, RF. ET) SL 0,97
ark.
S1: GB
Bu gahsma | 2021 | S1: (LR, GB, DT, RF) SL | 0,994
S1: SVM

Cizelge 6.1- AB(AdaBoost), DT (Decision Tree), ET (Ekstra Tree), KNN (K-Nearest Neighbor), LDA
(Linear Discriminant Analysis), LightGBM (Light Gradient Boost Machine), LSTM (Long Short Term
Memory), LR (Logistic Regression), RF (Random Forest), RA (Random Tree), SDNN (Stacked Deep
Neural Network), SVM (Support Vector Machines)

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti ile ilgili literatiirde yapilan mevcut ¢alismalara
bakildiginda, veri seti dznitelikleri diyabet tipini tahmin edilmesine imkan tanimiyordu.
Bu nedenle gelecekteki ¢aligmalarimizda diyabet tipini tahmin etmeyi ve kesfetmeyi
hedefliyoruz. Bu hedefe ulasilmasi diyabetin tahmin dogrulugunu artirabilir. Ayrica
diyabetin nedenlerini ve diyabetten nasil kaginilacagini da incelenebilir. Gelecekteki
caligmalarda kritik hastaliklar i¢in tedavi ve iyilesme yontemleri tasarlanabilir. Farkli

Oznitelik secim yontemleri denenebilir. Hibrit model (6rnegin: Deep Belief Network
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gibi) olusturularak modelin dogru tahmin performans: arttirilabilir. Literatiirde Super
Learner modeli kurulurken Seviye-0 ve Seviye-1’de LSTM makine 6grenmesi
algoritmasin1 kullanarak yapilmis calisma olmadigindan gelecek calismalarda bu

makine 6grenmesi algoritmasiyla bir ¢alisma yapilip sonuglar gézlemlenebilir.
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