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MAKINE OGNRENMESiI YONTEMLERI iLE DiYABET HASTALIGI
TAHMINLEME

Glintimiizde pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilan yapay zeka, insanlarin
karmagik sorunlar1 daha kolay ve hizli ¢6ziimlemelerine yardime1 oluyor. Yapay zeka,
insan zekasini taklit ederek, topladigi veriler aracilifiyla Ogrenip, kendini
gelistirebiliyor ve yenilik yapabiliyor. Saglikta alaninda da yaygin olarak kullanilan
makine 6grenimi teknikleri, erken teshis ve yerinde teshis saglayarak, kolayliklar

sunmaktadir.

Bu calisgma kapsaminda, Spyder araci iizerinde Python programlama dili
kullanilarak, Logistic Regression, XGBoost, Naive Bayes, En Yakin Komsu, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agact gibi yaygin makine 6grenmesi teknikleri Diyabet
verisine uygulanmis ve seker hastaligi tespiti yapilmistir. Diyabet hastalig: tespiti i¢in
makine 6grenimi yontemleri uygulanip, karsilastirilarak, erken teshis ve gelecekte

teshis ongoriisii icin en etkili yontemler belirlenmistir.

Bu calismanin amaci, toplam 768 hastadan toplanan verilere yapay zeka
algoritmalarini uygulayarak, bu tekniklerden elde edilen sonuclar kiyaslanmis, diyabet
teshisini en yiiksek dogruluk oraninda saglayan algoritmanin bulunmasini
kapsamaktadir. Bu tezde kullanilan yapay zeka algoritmalar1 Lojistik Regresyon,
KNN, XGBoost, Naive Bayes, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Karar
Agaci’dir. Algoritmalardan elde edilen sonuglar kiyaslandiginda en yiiksek dogruluk

orani %96 ile Rastgele Orman ve KNN algoritmasi ile elde edilmistir.
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ABSTRACT

DIABETES PREDICTION WITH MACHINE LEARNING METHODS

Artificial intelligence, which is widely used in many fields today, helps people
to solve complex problems more easily and quickly. Artificial intelligence can learn,
improve and innovate through the data it collects by imitating human intelligence.
Machine learning techniques, which are also widely used in the field of health, provide

convenience by providing early diagnosis and on-site diagnosis.

Within the scope of this study, common machine learning techniques such as
Logistic Regression, XGBoost, Naive Bayes, Nearest Neighbor, Support Vector
Machines, Decision Tree were applied to Diabetes data by using Python programming
language on the Spyder tool and diabetes detection was made. By applying and
comparing machine learning methods for the detection of diabetes, the most effective

methods for early diagnosis and prediction of future diagnosis are determined.

The aim of this study is to find the algorithm that provides the highest accuracy
rate for diabetes diagnosis by applying artificial intelligence algorithms to the data
collected from a total of 768 patients, the results obtained from these techniques are
compared. Artificial intelligence algorithms used in this thesis are Logistic Regression,
KNN, XGBoost, Naive Bayes, Random Forest, Support Vector Machines, Decision
Tree. When the results obtained from the algorithms are compared, the highest

accuracy rate was obtained by the Random Forest and KNN algorithm with 96%.
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SOZLUK

Algoritma: Belirli bir sorun nasil ¢oziiliir veya belirli bir hedefe nasil ulagilir.
Matematik ve bilgisayar bilimlerinde, bir gérevi yerine getirmek i¢in tanimlanan sonlu
bir dizi islem. Bir baglangi¢ durumu ile baslar ve iyi tanimlanmis bir son durum ile

biter.
Anti-diyabetik: Diyabet tedavisinde kullanilan ilaglardir.

Diabetes Mellitus: Diabetes mellitus, yaygin olarak diabetes mellitus olarak
anilir, kandaki glikoz (seker) seviyesinin normalin iizerinde ylikselmesidir ve bu da

normalde seker igermemesi gereken idrarda seker bulunmasina neden olur.

Genetik: Genetik veya genetik, canlilardaki kalitimi ve genetik cesitliligi

inceleyen biyoloji dalidir.

Gestasyonel Diyabet: 1k olarak hamilelik sirasinda ortaya ¢ikan ve dogumdan
sonra diizelen glukoz intoleransi, gestasyonel diyabet olarak tamimlanir. Gebelik;
bebegin beslendigi plasentanin salgiladigi hormonlarin insiilin direnci ile karakterize

oldugu bir donemdir.

Glisemik Indeks: Glisemik indeks (GI), farkli gidalarin kan sekerini
yiikseltme egrilerini standardize etmek i¢in kullanilan bir terimdir. Glisemik indeks O
ile 100 orasinda bir skalaya sahiptir. Deger 100°e yaklastik¢a, o besinin kan sekerini o
derece hizla yliikseltebilecegi anlamimna gelir. Saf glukoz referans nokta olarak
belirlenmistir ve glisemik indeks 100 olarak kabul edilmistir. Diger gidalarin glisemik

indeksleri asagiya dogru siralanir.

Hiperglisemi: Kan sekerinizin yiiksek oldugu anlamina gelir. Bu, en az 8
saatlik agliktan sonra olclilen 100 mg/dl'den yiiksek veya sekerli bir igecegin
alinmasindan 2 saat sonra Olciilen 140 mg/dl'den yliksek bir kan sekeri diizeyinin

belirlenmesidir.

Insiilin: Insiilin, molekiiler agirlig1 5,8 kilodalton olan polipeptit yapili bir
hormondur ve glukagon ile birlikte viicuttaki karbonhidrat emiliminin

diizenlenmesinde rol oynar. hipoglisemik etkiye sahiptir

viii



Iterasyon: Tekrar, tekrar, tekrar, tekrar, sirali islem anlamina gelir,

programlamada dongiiler kullanan bir islem dizisinin agiklamasidir.

Kardiyovaskiiler: Kardiyovaskiiler hastalik, kalp veya kan damarlar1 (arterler
ve damarlar) hastaliklarini i¢eren grup icin ortak bir terminolojidir. Kardiyovaskiiler

hastalik, dolagim sistemini etkileyen tiim hastaliklar1 igerir.

Kolesterol: Kolesterol, hayvan viicut dokularinin hiicre zarlarinda bulunan ve

plazmada tasinan bir steroldiir.

Lojistik Regresyon: Sonucu belirlemek icin bir veya daha fazla bagimsiz

degisken kullanarak bir veri setini analiz eden istatistiksel bir tekniktir.

Makine Ogrenimi: Bu, acikca programlanmaya gerek kalmadan yazilim
programlarinin sonuglari tahmin etmede daha dogru olmasini saglayan bir algoritma

kategorisidir.

Pre-Diyabetik: Bir kisi, kan sekeri seviyeleri normalden yiiksek ancak diyabet
teshisi koyacak kadar ytliksek olmadiginda prediyabetik olarak tanimlanir. Bir diyabet

onleme programina katilan prediyabetiklerde diyabet geligmistir.

Yapay Zeka: Asagidakiler gibi bir¢ok 6zellige sahip bir dizi yazilim ve

donanim sistemidir: Insan davranisi, say1 duyusu, hareket, dil ve ses algisi.



GIRIS

Bir makinenin belirli bir deneyime sahip olmasi i¢in, bir dizi veriye ihtiyaci
vardir. Veri kiimelerindeki deneyim ve deneyimlerden yola c¢ikarak makineye
aktarilmalidir. Veri olmadan, yapay zeka ve makine 6grenimi yontemleri neredeyse
diisiiniilemez. Yapay zeka, dogadaki her tiirlii rasyonel davranisi modellemeyi
amaglar. Yapay zeka, problem ¢ézmede insan zekasini taklit etmeyi ve insan beyninin
karmagik yapisini makinelere uyarlamay1 hedefler. Makine 6grenimi bir¢cok alanda ve

endustride kullanilabilir.

Diabet veya diabetes mellitus (diabetes mellitus), yliksek kan sekeri ile iliskili
bir hastaliktir. Bunun nedeni pankreasin viicut igin yeterli insiilin meydana

getirememesi veya etkili bir sekilde kullanamamasidir.

Diyabetik ve diyabetik olmayan popiilasyonlardan elde edilen viicut kitle
indeksi, yas, glikoz vb. degerli verilere makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasiyla
erken tespit saglanir. Makine 6grenimi ile ilgili kavramlar agiklanir ve diyabet tespiti
icin kullanilir. Calismanin bu bdliimiinde c¢alisma hakkinda genel bilgiler
verilmektedir. BoOlim 1'de bu konuda literatiirdeki benzer c¢alismalardan
bahsedilmektedir. Boliim 2, diyabet ve semptomlar1 hakkinda genel bilgiler
icermektedir. Bolim 3, makine 6grenimi hakkinda genel bilgiler igerir. Boliim 4,
makine 6grenimi tekniklerini kullanan sonuclar1 sunar. Bu ¢alismanin amaci; lojistik
regresyon, naive bayes ve karar agaclar1 gibi belirli makine 6grenmesi tekniklerinin
Python programlarinda test edilmesi ve basarili sonuglarinin gosterilmesidir. Veri
kiimeleri, tibbi bilgiler ve Python yaziliminin yetenekleri kullanilarak, sistem i¢in
genel basar1 oran1 %96 ile en iyi Rastgele Orman ve KNN algoritmasi ile elde

edilmistir.

Bu ¢alismada 768 veri igeren Kaggle veri seti kullanilmistir. Seker hastaliginin
olup olmadigini belirlemek i¢in veri kiimesine makine 6grenimi teknikleri uygulanarak
sonuglar elde edilmistir. Kan basinci, yas, diyabet durumu gibi bireye 6zgii ¢esitli

degerleri barindirir.

Bu ¢alismada diyabeti olan kisiler 1, diyabeti olmayanlar O olarak Boolean veri

tipi ile etiketlenmistir.



Diyabet saptanmasi i¢in 768 kisi i¢in Oznitelik bilgisi kullanildi, 6zelliklere
makine 6grenmesi algoritmasini uygulandi, algoritmalarin sonuglari karsilastirildi ve

verilen algoritma ile diyabet teshisi yapilmaya calisilmistir.



BIiRINCi BOLUM
LIiTARATUR TARAMASI

1. LITERATUR TARAMASI

Bu tez igin literatilir gbzden geg¢irildiginde, TIP alaninda arastirmalarin gesitli
metotlar ve tiirlii uygulamalar kullanilarak yiirtitildigl tespit edilmistir. Bu tezde
ozellikle goze ¢arpan durum, bdylesine ciddi bir hastaligin erken teshisinde hangi
yontemin en iyi ve en dogru sonuglart verdigini belirlemek i¢in farkli makine
O0grenmesi yontemleri kullanilmasi ve karsilastirilmasidir. En iyi sonu¢ Rastgele

Orman algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Meme kanserini tahmin etmek icin {ic makine Ogrenmesi yoOntemini
karsilastirmiglardir. Biiyiik bir veri seti kullanarak tahmin modellerini ilerletmek i¢in
Lojistik Regresyon (LR- Logistic Regression), YSA ve Karar Agaclar1 (KA- Decision
Trees) kullanmislardir. KA %93,6 dogrulukla en iyi neticeye ulagtigini, YSA’nin
%091,2 dogrulukla ikinci sirada oldugunu ve LR modelleri ile %89,2 dogruluk oraniyla
ti¢ siniflandirma i¢inde en diisiik netice aldigini bildirmislerdir. (Delen ve ark., 2005:

113-127)

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmast ile egitilmis ¢ok katmanli ve
olasiliksal bir sinir ag1 yapisi kullanarak seker hastaligi tanis1 lizerine karsilagtirmali
bir ¢calisma yapmislardir. Yaptiklar1 ¢alismada ayni veri tabanini1 kullanan onceki
caligmalarla karsilastirdiklarinda Pima Hint seker hastaligi tani problemi i¢in iyi
neticeler verebilecegini ve Sinir ag1 yapilariin seker hastaligimin tanisina yardimci
olmak i¢in basariyla kullanilabilecegi belirtmislerdir. (Temurtas ve ark., 2009: 8610-
8615)

Meme kanseri tanisi ile ilgili bir ¢aligma yapmislardir. Yapilan ¢aligmada veri
seti lizerinden ¢oklu smiflandirma yapmislardir. RO siniflandirma algoritmasi, veri
kiimelerini smiflandirmada %100 dogruluk sonucuna ulasmislardir. Meme
dokusundan veriler elde edilerek, gelecekte kanser olma riskini tahmin edilebilecegini

belirtmislerdir. (Jacob ve Ramani, 2011: 46-53)



Kalp kapak hastaliginin akilli tanisi i¢in, valviiler kalp hastaligi siniflandirmasi
baglaminda topluluk metodolojisi (torbalama, giliclendirme ve rastgele alt uzayin) ile
karsilastirmali bir ¢alisma gergeklestirmistir. DVM’lerin topluluklari ve tek bir DVM
siiflandiricist ile karsilastirilmistir. Kalp kapak hastaliginin tanisi igcin DVM’nin toplu
metotlarinin kullanilmasmin daha etkili oldugunu belirtmistir. (Sengur, 2012: 2649-
2655)

Hepatit hastaliginin tanisi i¢in Kaba Kiime (RS- Rough Set) ve asir1 6grenme
makinesine (ELM- Extreme Learning Machines) dayali yeni bir hibrit tibbi karar
destek sistemini Onermistir. RS yaklasimi ile veri setinden gereksiz ozellikler
kaldirilmis ve ELM iizerinden smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. En yiiksek
%100 simniflandirma dogrulugunun RS-ELM ile elde edildigini gostermislerdir. RS-
ELM modelinin literatiirdeki diger metotlara gore daha ¢ok basarili oldugunu ve bu
calismada hepatit tespiti i¢in en 6nemli O6zelliklerin belirlendigini belirtmislerdir.

(Kaya ve Uyar, 2013: 3429-3438)

Biyomedikal ses parametreleri kullanilarak MO teknikleri ile Parkinson
hastaligi (PH-Parkinson’s Disease-PD) veri seti iizerinde testler yapmistir. PH’nin
var/yok vaziyetinin smiflandirilmasi ve basart oranlarmin saptamasi yapilmistir.
Yapilan calismada KNN’nin diger siniflandirma tekniklerine gére bu veri seti tizerinde

en basarili siniflandirict oldugunu belirtmistir. (Bizal, 2014)

Akciger kanserini tespit etmek ve gergek kotii huylu nodiilleri siniflandirmak
icin DVM siiflandiricisini kullanmiglardir. 56 kanserli veri, 56 kotii huylu nodiil, 745
1yl huylu nodiil iceren ve 50 normal veri (akciger enfeksiyonlu) iizerinde ¢alisma
gerceklestirilmistir. Belirtilen calismada, %100 duyarlilik, %93 o6zgiillik ve %94
dogruluk saglandigini bildirmislerdir. (Manikandan ve ark., 2016: 1-9)

Kalp hastalig1 ve kronik bobrek yetmezligini tanmisini elde etmek igin bir
calisma yapmuslardir. Bu ¢alismada California Irvine Universitesi makine dgrenmesi

deposu (UCI- UCI Machine Learning Repository) ‘dan elde ettikleri veri seti ile KNN



MO algoritmasin kullanmislardir. Hastaligin tamisinda, %90°lik bir dogruluk oranina

ulastiklarini belirtmislerdir. (Tayeb ve ark., 2017: 3897-3903)

Zatiirre hastaliginmn tams1 igin Derin Ogrenme (DO- Deep Learning-DL)
modellerinden Evrigimsel Sinir Agimi (ESA-Convolutional Neural Network-CNN)
kullanilmiglardir. Zatlirre hastaligini tanisi igin elde edilen veriler {izerinden
Oznitelikler ¢ikarilmig, smiflandirma yontemleri kullanilarak karsilagtirilmiglardir.
Yapilan ¢aligmalarin sonucunda DVM algoritmasi ile %95,8 dogruluk orani elde
ettiklerini ve zatiirre hastaliginin erken tanist i¢in énemli oldugunu belirtmislerdir.

(Togacar ve ark., 2019)

MO tabanli Koroner Arter Hastahigini (KAH) tahmini i¢in 1992 ve 2019
arasindaki biitlin ilgili calismalar1 incelemislerdir. KAH tanisini elde etmede KNN,
DVM ve ANN’ nin ¢ogu veri kiimesi i¢in en yliksek dogrulugu elde ettiklerini
belirtmislerdir. (Alizadehsani ve ark., 2019)

Karaciger hastaliklarinin tanisina yonelik bir calisma yapmustir. Yaptig
calismada, WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) programini
kullanarak RO, REP Tree, J48, Hoeffding Tree, Lojistik Model Agaci (LMT), 1Bk,
Random Tree ve Decision Stump MO algoritmalari ile Hint Karaciger Hasta Veri Seti
(ILPD- Indian Liver Patient Dataset) lizerinde ¢calismistir. Yapilan ¢aligmada 0,819 en
1yi dogruluk oranini RO algoritmasiyla elde edildigini bildirmistir. (Karsli, 2019)

MO tekniklerini kullanarak bobrek hastaliginin tamist igin bir model
ongdrmiislerdir. Yapilan ¢calismada, DVM algoritmasi ile 0,97 dogruluk orani, 0.961
geri cagirma orani ve 0,986 kesinlik oranlarint hesaplanmislardir. DVM algoritmasinin
daha iyi basarim gosterdigini belirtmislerdir. Geri ¢cagirma agisindan, KA algoritmasi
0,963 orani ile en iyi basarima ulasmislar. Hassasiyet agisindan, ¢ok katmanl
algilayict algoritmasi ile 0,994 orani elde edilmis, bu oran ile veri siniflandirmada en

iyl bagsarim ulagtiklarini belirtmislerdir. (Takhti ve ark., 2019: 14-22)



MO ile prostat kanseri tanisi iizerinde ¢alismislardir. Yapilan ¢alismada prostat
kanserinin tanisi i¢in, veri kiimesi lizerinde Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO-
Particle Swarm Optimization) ve Temel bilesenler analizi kullanilarak 6znitelik boyut
azaltilmas1 yapilmistir. Bu sekilde hastaliklar1 etkileyen genlerin tespit edildigini
belirtmiglerdir. DVM ve KNN algoritmalarin1 kullanmiglardir. Siiflandirma basari
sonuclar1 degerlendirilmistir. Caligma neticesinde prostat kanserindeki etkin genler
PSO boyut azaltma yontemi ile tespit edilmistir ve yaptiklari ¢caligmada %95,77 basari
elde edildigini belirtmislerdir. (Kilicarslan ve ark., 2019: 769-777)

Karaciger hastaliginin erken tanisi, daha dogru ve saglam bir yap1 olusturmak
i¢in otomatik bir programa ihtiya¢ oldugunu bildirmislerdir. UCI MO kitapligindan
karaciger hastaligi ile ilgili veriler alinmig, KA, RO ve DVM algoritmalari ile hastaligi
tahmin etmek i¢in kullanmiglardir. Yapilan ¢aligmada, en yiiksek dogruluk oranim
0,9515 ile DVM algoritmasiyla, en iyi hassasiyet oranin1 1,00 ile RO algoritmasiyla
elde ettiklerini bildirmislerdir. (Sivasangari ve ark., 2020: 627-630)

COVID-19 hastaligim tespit etmek i¢in ii¢ boyutlu gogiis BT goriintiilerini
kullanarak ii¢ boyutlu bir DO modeli olusturmuslar ve yaptiklar1 bu ¢alismayi
COVNet olarak isimlendirmislerdir. Yapilan ¢alisma sonucunda 0,96 AUC orani elde
ettiklerini ve COVID-19 hastaligin1 zatiirree ve diger akciger hastaliklarindan dogru

bir sekilde ayirabildiklerini belirtmislerdir. (Li ve ark., 2020)

Diyabet hastaligimi erken teshis etmek i¢in AdaBoost, RO ve KNN
algoritmalar1 kullanarak bir ¢alisma yapmislardir. Calismada, diyabet hastaligin1t RO
ve KNN algoritmalar1 %92,30’lik basar1 orani saglandigini belirtmislerdir. Calismada
alinan bir bagka sonugta da diyabet hastaliginin yanlis tespit edilmesi agisindan RO ve
KNN algoritmalar ile en diislik hata orani saglandigin1 belirtmislerdir. (Veranyurt ve

ark., 2020: 275-286)

PH teshis etmek icin bir ¢calisma yapmislardir. 252 ayr kisiden toplanan ses
verileriyle PH nin tespit edilebilmesi hedeflenmistir. KA, DVM ve KNN siiflandirma

algoritmalar1 kullanilmigtir. Yapilan calismada en iyi performans degerlerini DVM



algoritmalari ile elde etmislerdir. Bu ¢alisma ile PH 1n tespit islemi asamasindaki zorlu
ve maliyetli islemlerini kolaylastirarak doktorlara karar noktasinda yardimc1 ve destek

olunabilecegini bildirmislerdir. (Esmer ve ark., 2020: 1877-1893)

Tiroid hastaligmin teshisinde farkli MO algoritmalarmin performansini
arastiran kapsamli bir ¢alisma sunmuslardir. KNN, DVM, AdaBoost, XGBoost,
Gaussian Process Classifier, Gradient Boosting Classifier, Cok Katmanli Algilayiciy
(MLPC-Multiplier Perceptron Classifier) gibi makine 0Ogrenme algoritmalari
uygulamiglardir. %99,70’lik en yiiksek dogrulugu veren MLPC’yi 6nermislerdir. Tip
uzmanlarina tiroit hastaliinin erken teshisinde yardimci olabilecegini belirtmiglerdir.

(Asif ve ark., 2020: 222-225)

Cilt kanseri tahmini i¢in gelismis MO’ye dayali bir yaklasim 6nermislerdir.
Bu ¢aligmada, MO ile yonetilen algoritmalarin farkli varyantlarini kullanarak hastalik
tahmin yontemlerinin analizine odaklanmiglardir. Hastaligin tahmininde KNN ve ESA
kullanmislar. ESA’nin, genel bir hastalig1 tahmin etmek i¢in KNN algoritmasindan

%384,5 daha giivenilir oldugunu bildirmislerdir. (Malladi ve ark., 2021)

Hastalardan aliman beyin omurilik sivisinit kullanarak Alzheimer hastaligi
teshisi ¢aligmasini yapmislardir. Arastirmacilar, Alzheimer hastaligi teshisi i¢in, YSA
ve DVM algoritmalart kullanilmis ve %84 duyarlilik ve 6zgiilliik elde ettiklerini
bildirmislerdir. (Ryzhikova ve ark., 2021)

Alzheimer hastaligini daha 6nceden tespit etmek i¢in RO, YSA, LR, DVM ve
NB algoritmalarini kullanarak bir tahmin modeli olusturmustur. Yapilan ¢aligmada,
RO algoritmasi uygulanarak 0,91 dogruluk oranina ulasmis ve RO algoritmasinin
diger tekniklere gore daha iy1 performans sagladigini ortaya koymustur. (Buyrukoglu,

2021: 50-61)

Tip 2 diyabet hastalarinda yasam riskini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi

yontemlerini kullanmaktir. Deney, UK Longitudinal Study of Aging'den elde edilen



veriler kullanilarak olusturulmustur. Agirlikli oylama algoritmasinin makine 6grenimi

modeli en iyi sonuglart vermistir ve basarili olmustur. (Fazakis ve ark., 2021)

Makine Ogrenimi yontemlerini kullanan bir c¢aligma, kronik bobrek
hastaliginda  performans  degerlendirmesini analiz etti. UCI tarafindan
bir kronik bobrek yetmezligi veri seti kullanilmistir (UCI, 2015). [lk olarak, temel
bilesen analizi yontemini kullanarak veri kiimesi iizerinde 6zellik ¢ikarimi yaptik ve
ardindan makine 6grenme algoritmalarin1 uyguladik. En giiclii basar1 orani rastgele

orman algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. (Emon ve ark., 2021: 713-719)

2021 yilinda kalp hastasi olan bireylerin tespit edilebilmesi igin MO
modellerini kullanarak, bu algoritmalar degiskenler ve smiflandirici tizerindeki
iligkileri ortaya koyarak bir ¢alisma gerceklestirmiglerdir. LR, KNN ve RO yontemleri
kullanarak sirasi ile RO ile %88, KNN ile %70 ve LR yontemi ile de %85 oraninda
dogruluk oranlar1 bulunmustur. Bu ¢alismanin literatiire olan yardimi ise problemde
denenen yontemler arasinda en basarili neticenin LR yontemi ile gerceklestirmis

olmalaridir. (Cosar ve ark., 2021: 1112-1116)

Bulanik denklik bagintis1 ve yapay sinir aglar1 algoritmasi ile siniflandirma
metotuyla kisilerin kalp verilerini kullanarak hastalik tanisi iizerine ¢alismiglardir. Bu
calismanin literatiire olan katkisi ise ¢aligma neticesinde bulanik denklik bagintisinda
%90 ve YSA algoritmasinda %85 basar1 oran1 saglamislardir. (Archarya ve ark., 2003:
61-68)



IKINCi BOLUM
DIiYABET HASTALIGI

1. DIYABET HASTALIGI TANIMI

Viicudun enerji ihtiyact; besinlerdeki karbonhidrat, protein ve yaglardan elde
edilir. Bu besinler sindirildiginde, glikoz ad1 verilen basit bir seker aciga cikarirlar.
Glikoz, tiim viicut organlar i¢in birincil beslenme kaynagidir. Hiicrelerin enerji i¢in
glikoz kullanabilmesi i¢in hiicrelere saglanmasi gerekir. Insiilin, pankreas tarafindan
salgilanan ve glikozu hiicrelere alarak glikojen olarak depolayan bir hormondur.
Diyabet, yliksek kan sekeri ile iliskili bir hastaliktir. Bunun nedeni pankreasin viicut
icin yeterli insiilin liretememesi veya iirettigi insiilini etkin kullanamamasidir.
Diyabet, viicutta pankreas adi verilen bir bezin yeterli insiilin hormonunu {iretememesi
veya irettigi insiilin hormonunu etkin bir sekilde kullanamamasi sonucu ortaya ¢ikan,
yasam boyu siiren bir rahatsizliktir. Bu durumun sonucunda yenilen besinlerden kana
gecen seker kullanilamaz ve kan sekeri yiikselir (hiperglisemi). (Tiirk Diyabet Vakfi,
2023)

Yedigimiz besinlerin ¢ogu, 6zellikle karbonhidrat igerenler, viicutta enerji
olarak kullanilmak tizere glikoza doniistiiriiliir. Midenin arkasindaki bir organ olan
pankreas, "insllin" adi verilen bir hormon iiretir. Bu, kaslarin ve diger dokularin
kandan glikoz almasini ve enerji i¢in kullanmasini saglar. Kana besinlerle birlikte
giren glikoz, insiilin hormonu vasitasiyla hiicrelere dagilir. Hiicreler yakit olarak
glikoz kullanir. Glikoz miktar1 bedenin enerji ithtiyacini astiginda karacigerde (seker

deposu = glikojen) ve yag dokusunda depolanir. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

Kan sekeri seviyesi acken 120 mg/dl'yi, tokken (yemege basladiktan 2 saat
sonra) 140 mg/dl'yi gegmeyen diyabetik olmayanlar. A¢lik veya tokluk kan sekeri
degerlerinin belirtilen degerlerin lizerinde olmasi diyabetin varligina isaret eder. (Tiirk

Diyabet Vakfi, 2023)



Diyabet, aclik kan sekeri (FGL) veya oral glikoz tolerans testi (OGTT)
Olgiilerek belirlenir. 100-125 mg/dl'lik bir FBC okumasi, gizli bir seker sinyalidir
(diyabet Oncesi). 126 mg/dl veya daha yiiksek bir FBC okumasi, diyabetin varligini
gosterir. (Tlrk Diyabet Vakfi, 2023)

OGTT!' de glikozdan zengin sivi alimindan 2 saat sonraki kan sekeri seviyesi
onemlidir. 2 saatte 140 ila 199 mg/dl arasinda bir kan sekeri okumas1 gizli glikoz
olarak teshis edilir ve 200 mg/dl veya iistii diyabet olarak teshis edilir. (Tiirk Diyabet
Vakfi, 2023)

1.1. Diyabet Hastalig: Tipleri

Birkag¢ diyabet tiirii vardir, ancak ii¢ ana tiirii vardir. Bu; tip 1 diyabet, tip 2
diyabet, gebelik diyabeti. Diyabette, viicut ihtiya¢ duydugu insiilini tiretemedigi veya
kullanamadig1 i¢in kan sekeri seviyeleri yiikselir. Tip 1 diyabette viicudun kendi
insiilin tretimi azalir. Tip 2 diyabet ve gestasyonel diyabette, viicut insiilinin etkisine
kars1 direng gelistirir. Bu durumlarin her ikisi de hiperglisemiye (hiperglisemi) neden
olur. Heniiz tam olarak ortaya c¢ikmamis bir diyabet sekline gizli diyabet veya
prediyabet denir. Tip 2 diyabet, yiiksek kan sekeri seviyelerine neden olan ¢ok yaygin
bir durumdur. Bu, viicut hiicrelerinin normalde trettigi insiiline direngli hale geldigi
ve kan sekeri seviyelerinden yararlanamadigi bir durumdur. Obezite, hareketsiz bir
yasam tarzi, stres, ailede diyabet 0ykiisii ve yaglanma, tip 2 diyabete katkida bulunur.
Ancak tip 2 diyabetin semptomlart her zaman kendinizi kotii hissetmenize neden
olmadigindan, onlar1 fark etmek her zaman kolay degildir. Ciddi kalp ve sinir sorunlari
ve asirt susama, sik idrara ¢ikma ve yorgunluk gibi belirtiler daha olasidir. Tip 2
diyabet, insanlar1 hayatlarinin geri kalaninda etkileyen bir hastaliktir. Bunu kontrol
etmek i¢in diyet degisiklikleri, ilaclar ve diizenli kontroller gerekebilir. Tip 1 diyabet,
viicudun kan sekerini kontrol etmek i¢in yeterli insiilin tiretemedigi bir durumdur.
Bunun sonucunda kan sekeri (glikoz) cok yiiksek degerlere ulasir. Cok yiiksek kan
sekeri seviyelerini kontrol etmek icin gilinliik insiilin enjeksiyonlar1 gereklidir. Tip 1
diyabet genellikle erken yasta baslar. Viicudun bagisiklik sistemi pankreastaki insiilin
iireten hiicrelere saldirdiginda ortaya ¢ikar. Tip 1 diyabet, diyabetik ketoasidoz veya

DKA'ya yol agabilir. DKA, viicutta ciddi bir insiilin eksikligi oldugunda ortaya ¢ikar.
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Sekeri enerji i¢in kullanamayan viicut, bunun yerine viicutta depolanan yaglari
kullanmaya baslayacaktir. Viicut depolanmis yaglar1 kullanirken geride keton adi
verilen kimyasallar birakir. Bu durum kontrol altina alinmazsa kanda ketonlar
birikerek kan asitligini artirir. Tip 1 diyabetin farkinda olmayan kisiler, 6zellikle
cocuklar, DKA ile siddetlenene kadar teshis edilemeyebilir. Bu nedenle, derhal tedavi
edilebilmesi i¢in DKA'nin belirti ve semptomlarini tanimak dnemlidir. Beklenmeyen
kilo kaybi, tip 1 diyabetin semptomlarindan biridir. Viicut yiyeceklerden enerji
alamayinca, enerji i¢in sahip oldugu kas ve yaglar1 yakmaya baglar. Boylece diyetinizi
veya egzersiz tarzinizi degistirmeden kilo vermeye baslarsiniz. Viicudunuzun yag
yakarken trettigi keton cisimleri mide bulantisi ve kusmaya neden olabilir. Ketonlar
kanda tehlikeli seviyelere ¢ikabilir ve yasami tehdit edebilir. Gebelik diyabeti nedir?
Gestasyonel diyabet veya gestasyonel diabetes mellitus (gestasyonel diabetes
mellitus), hamilelikten 6nce yeterli insiilin yapabilen pankreas hiicrelerinin hamilelik
ilerledikge yeterli insiilini iiretemez hale gelmesiyle ortaya c¢ikar. Gestasyonel
diyabetle iliskili daha once diyabet semptomlariniz olmasa bile, hamilelik sirasinda
kan sekeri diizeyleriniz yiikselebilir. Bu durum genellikle hamileligin sonunda kendi
kendine diizelir. Ailesinde diyabet Oykiisii olan kisiler, 30 yasin {izerindeki kisiler ve
asirt kilolu kisiler hamilelik sirasinda diyabet gelistirme riski altindadir. Normal sartlar
altinda, bir kisinin kan sekeri seviyeleri normalden yiiksek oldugunda ancak diyabet
teshisi i¢in yeterli olmadiginda, durum subklinik diyabet veya prediyabet olarak
tanimlanir. Caligmalar, subklinik diyabetli kisilerin genellikle 10 yil i¢inde tip 2
diyabet gelistirdigini gostermistir. Saghikli bir diyet ve daha aktif bir yasam tarzi,
subklinik diyabetin tip 2 diyabete ilerlemesini onlemenin ve yavaslatmanin etkili

yollar1 olarak kabul edilir. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

Viicudumuzun enerji ihtiyact besinlerde bulunan temel besinler,
karbonhidratlar, proteinler ve yaglardan karsilanir. Emilmesi i¢in en kiiciik
bilesenlerine ayrilan en 6nemli besin "glikoz" ad1 verilen basit bir sekerdir. Glikoz
basta beyin olmak iizere viicudun tiim organlari i¢in 6nemli bir besindir. Hiicreler
ihtiya¢ duyduklar1 glikozu midenin arkasinda yer alan pankreasin salgiladigi
hormonlar yardimiyla kullanirlar. Viicudunuz artik instilin olarak bilinen bu hormonu

iretmediginde, yediginiz yiyecekler enerji i¢in kullanilmaz. Tip 1 diyabet, insiilin
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hormonu eksikliginden kaynaklanir ve siklikla ¢ocukluk ve ergenlik doneminde

gelistigi i¢in juvenil diyabet olarak adlandirilir. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

Tip 1 diyabet, pankreastaki insiilin iireten beta hiicrelerinin bir otoimmiin siireg
tarafindan hasar gérmesi sonucu ortaya ¢ikar. Mutlak veya bagil insiilin eksikligi
nedeniyle, hastalar hayatlarinin geri kalaninda insiilin hormonunu eksojen olarak
(enjeksiyon yoluyla) almak zorundadir. Bu nedenle tip 1 diyabet, insiiline bagimli
diabetes mellitus (IDDM) olarak da adlandirilir. Genel olarak, tip 1 diyabet toplumdaki
diyabet vakalarinin %1'ini olusturur. Cocukluk cagi tip 1 diyabetin prevalansi lilkeye
(bolgeye) gore degisir ve diyabet her yil 15 yasin altindaki 100.000 ¢ocukta 1 ila 42
yas arasinda ortaya ¢ikar. Tip 1 diyabet genellikle kuzey iilkelerinde daha yaygindir.
(Turk Diyabet Vakfi, 2023)

Saglikli bir insan, viicudu dis etkenlerden koruyan bir bagisiklik sistemine
sahiptir. Viris, asi, ilag, fiziksel ya da psikolojik stres gibi herhangi bir nedenle bu
sistemin normal durumundan saptig, viicudun kendi hiicrelerini yabanci madde olarak
algilayip onlara saldirdigi ve yok ettigi bir hastaliktir. Tip 1 diyabet ayrica bir
otoimmiin hastalik olarak simiflandirilir. Bilinmeyen nedenlerle bagisiklik sistemi,
instilin tiretimini devralan pankreas beta hiicrelerine miidahale eder ve onlar1 yok eder.

Bu hasar alfay1 asarsa, hastaligin belirtileri ortaya ¢ikar. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

Tip 1 diyabet tedavisinde degismez bir kural insiilin enjeksiyonlaridir. Bu
diyabet tipinde insiilin kullanim1 gereklidir ve bir cankurtarandir. Tedavinin diger
temel taslar1 saglikli beslenme, diizenli egzersiz ve egitimdir. Giin boyunca ideal kan
sekeri seviyelerini korumak, biiylik 6zen ve giinliik bakim gerektirir. Kiginin kendini
1yl hissetmesi ve saglikli bir yasam siirmesi i¢in ihtiyag duydugu 6zen, bir yasam

bi¢cimi olmalidir. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

Tibbi beslenme tedavisi, yani diyet ayarlamalari, yasam tarz1 degisiklikleri ve
egzersiz programinin uygulanmasi birincil tedavi planina dahildir. Bu tedavi rejimi
kan sekerini normal smirlarda tutmuyorsa, tablet seklinde alinan oral hipoglisemik

ilaglarla tedavi desteklenir. Bununla birlikte, tip 2 diyabetli baz1 kisiler kan sekerini
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normal sinirlar i¢inde tutmak icin insiiline ihtiya¢ duyabilir. Bu durumlarda uygun
dozda insiilin enjeksiyonlar1 ile tedavi desteklenir. Oral hipoglisemik ilaglar veya
insiilin tedavisi alan tip 2 diyabet hastalar1 i¢in haftanin belirli giinlerinde kan sekeri

diizeylerinin Olgiilmesi ¢ok dnemlidir. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

1.2. Diyabet Tanis1

Seker hastaligini teshis etmek i¢in kullanilan en 6nemli iki test, aglik kan sekeri
testi ve oral glikoz tolerans testidir (OGTT) (glikoz tolerans testi olarak da bilinir).
Saglikli insanlarin ortalama aclik kan sekeri seviyesi 70 ila 100 mg/dl'dir. Ag¢lik kan
sekerinin 126 mg/dl veya daha yiliksek olmas1 diyabet tanisi i¢in yeterlidir. Bu deger
100-126 mg/dl arasinda ise OGTT verilerek kisinin tokluk kan sekerine bakilir.
Yemege basladiktan 2 saat sonra kan sekeri 6l¢iimii sonucunda 200 mg/dl'yi asan kan
sekeri diyabet belirtisi, 10-199 mg/dl aralig1 ise prediyabetik evredir. Bu sozde gizli
sekerdir. Ayrica son 3 aydaki kan sekerini tanimlayan HbAI1C testleri de %7'nin
izerinde ¢ikarak diyabet teshisi konmaktadir.(Medikal Park, 2023)

1.3. Diyabet Tedavisi

Diyabet kesin tedavisi olmayan kronik bir hastaliktir. Hastalig1 tedavi etmenin
amaci, olumsuz etkilerini Onlemek ve hastanin yasam kalitesini diisiirmektir.
Hastaligin etkilerini en aza indirmek i¢in kan sekeri diizeylerini normal siirlar i¢inde
tutmak 6nemlidir. Uzun vadede komplikasyon riskini azaltmak i¢in hastalarin diyabet
konusunda egitilmeleri, kan sekerlerini kontrol etmeleri, dogru beslenmeleri ve yeterli
egzersiz yapmalar1 ¢ok dnemlidir. Tip 2 diyabette antidiyabetik ilaglarin kullanimi ve
tip 1 diyabette insiilin tedavisi farmakolojik diyabet kontrol yontemleridir. Obez
diyabetik hastalarda gastrik bypass ameliyatindan sonra kan sekeri seviyelerinin sifira
inebildigi gozlemlenmistir ancak bu yaygin olarak kullanilan bir ¢oziim degildir.
Diyabet tedavisinde, kan sekeri seviyelerini kontrol etmek i¢in saglikli bir diyetin
benimsenmesi 6nemlidir. Dogru ve dengeli beslenmeyi 6grenmek ve dgrendiklerinizi
giinliik yagaminiza uygulamak, tipki diyabeti olmayan insanlar i¢in oldugu gibi

diyabet hastalar1 icin de saglikli bir yasamin temelidir.(Acibadem, 2023)
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Diyabet tedavisinin amaci, kan sekerini normal sinirlar i¢inde tutarak, kisa
veya uzun vadeli saglik sorunlarin1 6nlemek veya geciktirmektir. (Tiirk Diyabet Vakfi,
2023)

Sanilanin aksine, insiilin enjeksiyonlar1 tiitlin veya alkol kadar bagimlilik
yapmaz veya bagimlilik yapmaz. insiilinin hayat kurtaran bir ila¢ oldugunu hatirlamak
ve kendinize enjekte etmekle aslinda saglikli bir hayat yasamak i¢in yapmaniz
gerekenleri yapmis olmak kavramina aligmaniza yardimer olacaktir. (Tiirk Diyabet

Vakfi, 2023)

Insiilinin roliinii anlamak i¢in oncelikle viicudumuzun islevlerini yerine
getirmek icin ihtiya¢ duydugu enerjiyi nasil sagladigini kisaca anlamamiz gerekir.
Yedigimiz besinler sindirildikten sonra viicudumuzdaki enzimler tarafindan
parcalanarak sekere doniistiiriiliir. Seker (glikoz) kan dolagiminda viicutta dolagir.
Viicudumuzun ana besin kaynagi olan seker, kandan viicut hiicrelerine (kas, yag,
karaciger hiicreleri) enerji saglamak zorundadir. Insiilin viicudumuzda midemizin
altinda ve arkasinda yer alan pankreasin beta hiicrelerinin salgiladigi bir hormondur.
Bu, kandaki sekerin kani terk etmesini ve hiicrelere girmesini saglar. (Tiirk Diyabet

Vakfi, 2023)

Diyabette glisemik kontrol i¢in beslenme tedavisi, ila¢ tedavisi ve insiilin
tedavisi en onemlileridir ancak egzersiz ihmal edilmektedir. Ancak egzersiz, diyabet
tedavisinin en az beslenme tedavisi ve ilag tedavisi kadar 6nemli bir pargasidir. (Tiirk
Diyabet Vakfi, 2023)

Diyabetle yasamak, karsilastiginiz bazi problemlerin nasil c¢oziilecegini
0grenmeyi ve tedaviye uyum saglamay1 gerektirir. Seker hastalarinin, 6zellikle insiilin
kullananlarin karsilagabilecegi bir diger sorun da hipoglisemidir. Hipogliseminin
onlenmesi ve tedavisi glisemik kontrolii saglamak i¢in ¢ok onemlidir. (Tiirk Diyabet
Vakfi, 2023)

Hipoglisemi, kan sekeri seviyesinin 50 mg/dl veya daha az olmasi olarak

tanimlanir. Hipogliseminin nedeni ortadan kalktiktan sonra hipoglisemi riski de
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ortadan kalkar. Aksi halde insiilin veya oral antidiyabetik ila¢ kullanan kisilerde

hipoglisemi olusabilir. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

1.4. Diyabet Riski

Basit bir test diyabet riskinizi belirleyebilir. Tedavi edilmeyen diyabet, ¢esitli
saglik sorunlarina yol acabilir. Erken teshis size saglikli bir yasam siirme sans1 verir.
1997 yilinda Tiirkiye'de yapilan bir arastirmaya gore tlilkemizde yaklasik 3,6 milyon
kisi diyabet hastast olup, bunlarin 1,2 milyonu heniiz teshis edilememistir.
Tip 2 diyabetin belirtileri genellikle 40 yasin iizerindeki kisilerde goriiliir, ancak
normal yaslanma sirasinda fark edilmeyebilirler. Seker hastaligi cogu zaman tesadiifen
teshis edilirken, kisiler baska saglik sorunlari i¢in bagvurduklarinda veya
zayifladiklarinda teshis edilir. Bu semptomlar1 olan kisiler, bunlarin asir1 galisma veya
stresten kaynaklandigina inanarak genellikle doktora gitmekten kacinirlar.
Bagka bir diyabet tiirii olan tip 1 diyabet, nadiren uzun siire fark edilmez. Tedavi
edilmeyen tip 1 diyabet hizla komaya veya 6liime yol agabilir. Tip 1 diyabet genellikle
cocuklar1 ve ergenleri etkilerken, tip 2 diyabet genellikle orta yaslh ve yaslilar etkiler.
Tip 2 diyabet, diyabet vakalarinin %95'inden sorumludur. Erken teshis size normal,
saglikli bir yagsam siirme sansi verir. Tip 2 diyabet tedavisi, bir miktar kilo kaybu,
dengeli beslenme ve artan fiziksel aktiviteden olusur. Bu dnlemler yeterli olmazsa,

doktorunuz ilag veya insiilin tedavisi verebilir. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

Tip 2 diyabet dikkat gerektiren bir hastaliktir. Tedavi edilmedigi takdirde sinir
hasari, bobrek hastaligi, kardiyovaskiiler hastalik ve inme gibi hayat1 tehdit eden ciddi
komplikasyonlara yol acabilir. Baz1 doktorlar da dahil olmak iizere bir¢ok kisi, tip 2
diyabetin tip 1 diyabetten daha az ciddi olduguna inanir ve tip 2 diyabeti hatali bir
sekilde "sinirda diyabet" veya "biraz seker" olarak tanimlar. (Tirk Diyabet Vakfi,
2023)

Diyabet teshisi kolaydir ve sagliginizin objektif bir degerlendirmesi ile baslar.
Arastirmalar, yakin akrabalarda obezite ve tip 2 diyabetin diyabet gelisme riskini
artirdigin1 gostermistir. Ek olarak, bazi etnik gruplarin diyabet riski daha yiiksektir.
(Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

15



UCUNCU BOLUM
YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

1.YAPAY ZEKA

Y apay zeka bagimsiz makineler -bu makineler insan olmaksizin kompleks isler
yapabilir- insa etmek i¢in arastirma yapan biligsel bilim dalidir. Bu hedef makinelerin

diisiinmesini ve anlamasini gerektirir. (Pirim, 2006: 81-93)

1.1.Yapay Zeka Tarihcesi

Diinya tarihinde ilk kez "yapay zeka" terimi 1950 yilinda Hanover, New
Hampshire'daki Darthmouth College'da diizenlenen bir konferansta kullanild1 ve bu
fikrin babas1 Alan Matheson Turing'di. 1943 yilinda, 2. Diinya Savasi sirasinda, Alan
Turing, kriptografik bir algoritma olan Alman Nazi Enigma Makinesi'ni gelistiren ve

¢Ozen en iinlii matematikcidir. (Halis, 2022)

Yapay zekanin varligini ya da algilanmasini saglamak kolay olmamistir. Pek
cok insan hayatini, heniiz aktif olarak kullanamayan ve gliniimiize kadar gelen yapay
zekay1 yaratmaya adadi. Yapay zeka terimi, yaklasik ti¢ yil sonra, J. McCarty ve
Marvin Minsky'nin Massachusetts Institute of Technology'de ilk Yapay Zeka
Laboratuvarini kurmasiyla, 1956'da icat edildi ve ilk kez konusuldu. (Halis, 2022)

1974-1980'de pek ¢ok kiside yanki uyandiran yapay zeka olgusu kisa stirede
¢okmiistlir. Bu ciddi gerilemenin en biiyiik nedeni, yapay zekanin gelisim siirecini
elestiren birgok raporun hazirlanmasi ve yaymlanmasiydi. Son birkag y1l yapay zeka
kis1 olarak adlandirildi. 1987'den 1993'e kadar ¢ok basarili yedi yilin ardindan, yapay
zeka biitcesi, azalan hiikiimet destegiyle bir kez daha kisitlandi. Bunun nedeni,

bilgisayarlarin o zamanlar bugiinkii kadar popiiler olmamasiydi. (Halis, 2022)

1997'den 2020'nin sonuna kadar calismalar hiz kazandi ve yapay zekanin

canlanmasina yardimci olan IBM, "Satrang bir insan oyunudur" dedi. (Halis, 2022)
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Sekil 1. Yapay Zeka Tarihgesi

Kaynak: Gorgiin, M. Makine ogrenmesi yontemleriyle kalp hastaliklarinin

tahmin edilmesi (Master's thesis, Lisansiistii Egitim Enstitiisti).

Ilerleyen zamanlarda yapay zeka daha da gelisecek, biitiin diinyay! kusatacak
ve insanliga katki saglayacaktir. Okullarda, hastanelerde, sokaklarda ve hatta evlerde
daha ¢ok yer bulacagiz. Insanliga en fazla zarar tam anlamiyla tembelliktir. (Halis,

2022)

Diinya tarihindeki {i¢ 6nemli olaydan bahsedebiliriz. Evrenin yaratilis1 ve
ikinci hayatin baslangici. Bir bagka biiyiik olay da yapay zekanin yiikselisi. Yapay
zeka nedir? Soruyu sormadan 6nce zekanin ne oldugunu tanimlarsak, zekay1 rasyonel
diistinme olarak kolayca aciklayabiliriz. Al'da buna modelleme zekasi diyebiliriz.
Rasyonel diisiinme (dogru eylem), mevcut bilgilere dayali olarak bir hedefe ulagsmada
en biiyilik fayday1 saglayan eylemdir. Makinelerin yapay ve dogal zekasi, insan zekasi
ve hayvan diisiincesinin kanitladig1 gibi biling ve duygu igerir. Dogal zekada, 6zellikle
yapay zekada veri iletimi, yapay zekaya gore daha karmasik, zaman alic1 ve

calistirllmast  zordur. Ancak bu verilerin dokiimantasyonu, raporlamasi,
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siiflandirilmasi ve diger analiz sonuglari makine ortaminda saklandigindan daha
stabildir. Aslinda yapay zekay1 temel alan bir¢ok bilim dali var ve bunlar disiplinler
arast bilimler. Bilgisayarlarin yayginlagsmasi1 tarafsiz kararlar almayr miimkiin

kilmastir. (Halis, 2022)

Hatasiz islemler gergeklestirin ve uzun siiren gorevleri veya gorevleri hizli bir
sekilde tamamlayan siirekli c¢alisan makine. Bir bilgisayarin belirli bir islemi
gerceklestirme yetenegi Bunun i¢in program arka planda calisir ve gerekli

fonksiyonlar ona insan eliyle uygulanir. (Halis, 2022)

Egitim, Al alaninin ana hedeflerinden biridir. 1950'lerde Alan Turing "Kendi
kendine 6grenen makine" ve "diislinen makine" tanimlarini netlestirerek Giintimiiziin
Al kavramlarinin temelini atti. En basit haliyle Al bir makinedir. insan zekasini
kolayca taklit edebilir ve basitten karmasiga kadar sorunlari ¢6zebilir. Sorunlari
cozebilecek makineler ve bilgisayar programlari gelistirmek icin olusturuldu.

Teknoloji ve bir tiir bilim olarak tanimlanmaktadir.(Alpaydin, 2010)

Al'min bagka bir tanmimi, bir insan bilgisayar1 veya bilgisayar tabanli bir
cihazdir. Insanlarm olaylar1 ve durumlar1 anlamalar1 Anlam tiiretme, ¢6ziim arama,
genelleme yapma ve ge¢mis deneyimlerden Ogrenme. Bir bilgisayar veya bir
bilgisayarmn belirli bir islem aracilifiyla bir gorevi gerceklestirme yetenegi Benzer
sekilde makine yapimi seyler de yapay zeka olarak tanimlanmaktadir.(Oztiirk ve

Sahin, 2018: 25-36)

Al, zekanin Ozelliklerini sergileyen sistemleri anlama ve tasarlamay1

amaclayan genis bir arag¢ yelpazesidir.
1.2. Yapay Zeka Uygulama Alanlari

Ses tanima, Goriintii isleme, Dogal dil (lisan) isleme ve kiyaslama alanlari

yapay zekanin giinlimiizde en ¢ok kullanilan alanlaridir. (Halis, 2022)
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Asagida yapay zekanin giiniimiizde en ¢ok kullanilan alanlari

e Savunma sanayi ve siber giivenlik

e Ses tanima ve anlama

e Dil gevirileri

e Navigasyon sistemleri

e Oneri sistemleri

e E-ticaret

e Yardimc1 robot uygulama sistemleri

e Saglik hizmetleri sistemleri

2. MAKINE OGRENIMi

Makine 6grenimi, 6grenilenleri test etmek ve sonuglar ¢ikarmak icin bilgisayar
sistemleri tarafindan saglanan bilgileri 6grenmek ve degistirmek i¢in algoritmalarin ve
istatistiksel tekniklerin kullanilmasidir. Yapay zekanin bir alt dali olan makine
Ogrenimi, egitim verilerini algoritmalarina gondererek kararlar verir ve bu kararlar

matematiksel olarak olusturulmus modellerle desteklenir. (Bishop, 2006: 738)

Degerlendirme i¢in tasarlanan bu model, ilerleyen zamani tahmin etme
gorevini tistlenmektedir. Neticede, bilgiler egitim verileri ve test verileri olarak ayrilir.
Sonuglar, algoritmanin igerdigi bilgilerin yiizdesi olarak verilir. Makine 6grenimi
tarihinde bilim insan1 Alan Turing, yapay zeka arastirmalarinin baglangici olarak
gorilebilir. Adi Turing testinde adimi aldi. Bu, yapay zeka caligmalarinin
baslangicidir. Alan Turing, 2. Diinya Savasi sirasinda Alman ordusu tarafindan
kullanilan iletisim araciydi ve savasi kisaltmak icin kullanilan bir Enigma koduna
sahipti. 1956'da Stanford Universitesi'nden McCarthy, yapay zeka terimini ilk olarak
Darmount College yaz okulunda kullandi. Yapay zeka terimi icat edilmeden dnce
Turing, makine zekas1 terimini kullaniyordu. Yapay zekanin en yaygin alanlarindan
biri olan makine 6grenimi adi ilk olarak 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan
gelistirilen Dama programi ile kullanilmistir. O zamandan beri makine 6grenimi

lizerine arastirmalar devam etti, ancak "Farkli olan ne?" Teknoloji oyunlarina
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odaklandi. Goriintii iglemcileri, ses islemcileri, veri madenciligi, robot kodlama gibi
birgok alanda yapay zeka ve makine 6grenimi kullanilmaktadir. Turing ve McCarthy
her zaman insan beyninin diislinen bir makine olma ihtimalinden bahsederdi. Turing'e
gore amag, insan dislincesini incelemek ve bir diisiinen makine insa etmek, insan
diisiince sistemini ¢ozmeye yardimci olabilir. Yani "Bilgisayar Mekanizmalar1 ve
Zeka" adli makalesinde dedigi gibi, bilgisayarlarin akilli hareket etmesinin miimkiin
oldugunu sdylemistir. Turing'e gore zayif ve giiclii yapay zeka arasinda net bir ayrim
var. Insan diisiincesini taklit eden yapay zeka, zeka bakimindan zayiftir. Fakat, iyi

programlanmis yapay zeka cogunlukla zihinsel ve giicliidiir. (Topal, 2017: 1340-1364)

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt dalidir ve makine 6greniminden
daha az dokunusla daha fazla veri gerektirir. Derin 6grenmenin kullanim1 2010'larda
popiiler hale geldi ve biiylik veride rol oynadi. Derin 6grenmede makine 6grenmesi,
birden ¢ok katmanda islenen verileri es zamanl olarak isleyerek, makine 6grenimi
kitapliklarin1 yeniden kullanarak, bunlarda tanimlanan parametreleri bularak ve hangi
parametrelerin en iyi degerleri ve oranlar1 verdigini belirleyerek calisir. Tekdiize ve

etkili bir yontem hayatimiza girdi. (Halis, 2022)

2.1. Calisma Teknikleri

Karmagik, biiylik veri setlerinden anlamli, temiz veri ¢ikarma islemine veri
madenciligi denir. Veri madenciligi kesifleri, 2017 yilina kadar makine 6grenimini
etkiledi. Derin 08renme arastirmasi bu sekilde baslamistir. Makine 6grenimi icat
edildiginden beri yontemler stirekli olarak gelisti. Cesitli yontemler bu gelistirme
yontemleri araciligiyla bilimi etkilemistir. Algoritmay1 dikkate alarak bu yontemleri
su sekilde siralayabiliriz: Siniflandirma, kiimeleme, regresyon ve veri iliskilerinin
belirlenmesi olarak bilinen bu yontemler, daha saglikli sonuglar liretmek i¢in veri

kiimelerini etkiler.
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Sekil 2. Makine Ogrenmesi ve Alt Dallari

Makine Ogrenmesi

Kaynak: Sakal, (2023), http://muratsakal.com/?p=230, Erisim Tarihi:02/04/2023

2.1.1. Denetimli 6@renme

Denetimli 6grenmede, sistem etiketli verileri kullanan bir veri seti,
kullanicilarin belirledigi girdileri ve ¢iktilari igerir. Bir algoritmanin bu girdileri ve
ciktilart nasil elde ettigini aciklar. Verilerin boliindiigii sinif olarak bilinir ve bu siniflar
icin g¢alisir. Bu 6grenme yoOnteminde, bir algoritma tahminler yapar ve makine
hizlanana kadar bunlar1 ayarlar. Denetimli 6grenme tekniklerinin iki tanimlayici

gorevi vardir:

Siniflandirma, bir veri kiimesinden 06zelliklerine gore bilgi ¢ikarmaktir.

Gozlem verilerinin sonucu makine 6grenmesi ile siniflandirilir.

Regresyon, makine O&grenimi algoritmalariin degiskenler arasindaki
baglantilar1 anlamas1 ve tahmin etmesi gerekir. Bir bagimli degiskene ve baska bir
bagimsiz degisken grubuna odaklanir. Egilimleri tahmin etmek ve ¢dziimlemek i¢in

kullanilir.
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Sekil 3. Denetimli Ogrenme

Kaynak: Langs, G., Rohrich, S., Hofmanninger, J., Prayer, F., Pan, J., Herold, C., &
Prosch, H. (2018). Machine learning: from radiomics to discovery and routine. Der

Radiologe, 58(Suppl 1), 1.

2.1.2. Yar1 Denetimli 6grenme

Genel olarak, bir kayittaki etiketlenmis veri niceligi, etiketlenmemis veri
niceliginden daha azdir. Bu etiketlenmemis veriler diger tekniklerde nadiren kullanilir.
Yar1 denetimli 6grenme, etiketlenmemis 6grenmeye izin veren denetimli 6grenmedir.
Arastirmalar, kullanilabilir veri etiketleri olmayan verilerin, az miktarda etiketli veri
kullanmaktan daha sorunsuz ve saglam degerler sagladigini gostermis ve kanitlamistir.

Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz Ogrenme arasinda yer alir.

2.1.3. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenmede, talimat veren bir insan operator yoktur. Yalnizca
makineler, baglantilar1 ve korelasyonlar1 belirlemek i¢in veri kiimelerindeki verileri
analiz eden karar verme makineleridir. Sonuglarin yorumlanmasi tamamen makine
Ogrenimi algoritmalarina birakilmistir. Ne kadar ¢ok veri islenirse, karar motoru o

kadar giiclii olur.

22



'
‘
o o © . o ° :0
09, o 0,
) «gﬁ Se @
) o 000 o o* ° (4] :
°°°° 3 oo '. °
LI _S g 3 X
ooo o ’r,'_g‘ 'b-’.o Seaa
% o 099 /e e
% o [ N ./ °
o0 : v L
o ol® Ny ‘o 0.
\?r ‘I
‘! ’
*

Sekil 4. Denetimsiz Ogrenme

Kaynak: Langs, G., Rohrich, S., Hofmanninger, J., Prayer, F., Pan, J., Herold, C., &
Prosch, H. (2018). Machine learning: from radiomics to discovery and routine. Der

Radiologe, 58(Suppl 1), 1.

2.1.4. Takviyeli Ogrenme

Bu, bir veri kiimesinden bir seri iglevi, sinif parametresini ve nihai degerleri
igeren klasik bir 6grenme siirecini kullanan bir 6grenme metotudur. Makine 6grenimi
algoritmalari, ¢esitli 6zeti ve secenekleri degerlendirerek sonuclar liretmeye c¢aligir.
Onerilen makine 6grenimi, bize nasil hata yapacagimizi ve bunlarin tekrar olmasini
onlemek i¢in onlardan nasil sonu¢ ¢ikaracagimizi 6gretir. Gegmis deneyimlerden

sonugclar ¢ikararak en iyi sonuglar1 almaya ¢alisir.

2.1.5. Asir1 6grenme

Algoritma egitim verilerini hatirladigindan ve bu notlari test verileriyle birlikte
kullanmaya ¢alistigindan, egitim ve test verileri arasindaki biiyiik bir dogruluk oranina

asir1 6grenme denir.

2.1.6. Test Prosediirii

Tipik olarak, bir makine §grenimi algoritmasiyla egitim tamamlandiginda, veri

setinin ayrilan ticte biri test edilir ve sonuglar bir basar1 oranint gosterir. Bu adimda
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egitim algoritmasi, algoritmik modelin basar1 oranini 6lgmek i¢in daha once hig
karsilasmadig1 verilerin iigte ikisine bakar. Isabetleri gercek pozitifler, gergek
negatifler, yanlis pozitifler ve yanlis negatif olarak ayirmaktadir. Bu degerlerden

karigiklik matrisi olusturulur.

2.1.7. Kanisikhk matrisi

Bu, dogruluk kontrolii i¢in kullanilan hedeflerin sayisiyla birlikte biiyliyen bir
kare matristir. Algoritmalarin ¢iktilarindan olusan bu ¢aligsma, makine 6grenmesindeki
algoritmalar1 incelemektedir. Ogrendikten sonra, optimum algoritmalari ve
parametreleri belirlemek i¢in sonuglar kullanicilar tarafindan test edilir ve
degerlendirilir. Karigiklik matrisi, algoritma tarafindan tahmin edilen sonug i¢in dogru

ve yanlis tahminlerin oranin1 verir.

GERCEK

Pozitif Negatif

Pozitif TP FP

TAHMIN

Negatif FN TN

Sekil 5. Kanisikhik Matrisi

Kaynak: Bilen, B., https://burhanbilen.medium.com/, Erisim Tarihi: 02/04/2023

TN, FP, FN ve TP, durum ve kestirim arasindaki baglantidan asil bir agiklama

vermek i¢in kullanilir.

Dogru & Dogru => Dogru ( True Positive-TP )

Dogru & Yanlis => Yanlis ( False Positive-FP )
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Yanlis & Dogru => Yanlis ( False Negative-FN )
Yanlis & Yanlis => Dogru ( True Negative-TN)

Gergek Pozitif Degerlerin Oram1 (True Positive Rate): Recall, hassasiyet
seklinde de isimlendirilir. Ger¢ek pozitif degerlerin ne kadarmin dogru tahmin
edildiginin Olgiistidiir. Yiksek olmasi tercih edilir. Bu hesaplama islemi asagida
gosterildigi gibidir.

TPR=TP /(TP + FN)

Gergek Negatif Degerlerin Orani (True Negative Rate): Ozgiillik veya
Segicilik seklinde de isimlendirilir. Ger¢ek negatif degerlerin ne kadarinin dogru

tahmin edildiginin 6l¢iistidiir. Bu hesaplama islemi asagida gosterildigi gibidir.
TNR= TN/ (TN + FP)

Yanlis Pozitif Degerlerin Orani (False Positive Rate): Gergek pozitif degerlerin
ne kadarmin yanlis tahmin edildiginin Ol¢iisiidiir. Bu hesaplama islemi asagida
gosterildigi gibidir.

FPR=FP / (FP + TN)

Yanlis Negatif Degerlerin Oran1 (False Negative Rate): Gergek negatif
degerlerin ne kadarinin yanlis tahmin edildiginin 6l¢iisiidiir. Bu hesaplama iglemi

asagida gosterildigi gibidir.

FNR= FN / (FN + TP)

2.1.8. Tahmin hatasi

Karigiklik matrisinin dogrulugunu ve basarisint belirlemek i¢in kullanilan

verilerden hatali tahmin ettigi verilerdir. Formiil asagida yer almaktadir.

FP + FN
TP+TN+FP+FN
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2.1.9. Dogruluk oram

Toplam olasilik 1 iken tahmin hatas1 1°den ¢ikarildiginda elde edilir. Dogruluk
orant algoritmanin dogru tahmin ettigi sonuclarin oranidir. Formiil asagida yer

almaktadir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

2.1.10. Geri Cagirma (Recall)

Pek ¢ok calismada s6z edilme ve isabet orani gibi adlar1 bulunan geri ¢agirma,
calismadaki pozitif sinif orneklerinin yaptigt dogru tahmin sayisimi verir. Formiil

asagida yer almaktadir.

TP
TP+ FN

2.1.11. Hassasiyet (Precision)

Algoritmada bulunan toplam verinin ne kadarinin dogru sonu¢ verdigi bu

metrikte gosterilir ve karisiklik matrisine eklenir. Formiil asagida yer almaktadir.

TP
TP+ FP

2.1.12. F Skoru

F skoru, kesinlik ve geri cagirma degerlerini iceren istatistiksel hesaplamada
veri basarisinin ve kesinliginin bir dl¢iisiidiir. Harmonik ortalama matematigi olarak

kullanilir ve tek sonug verdigi i¢in kullanighdir. Formiil agagida yer almaktadir.

Hassasiyet .Isabet Oram

Hassasiyet + Isabet Oran
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2.1.13. ROC Egrisi (ROC Curve)

Siiflandiricidan elde edilen sonuglarin performansi 6zetlenerek bir grafik elde
edilir. Ongoriilen degerin ne kadar iyi oldugunu hesaplanir. Bu, olusturulan herhangi
bir algoritmanin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. ROC egrisinin altindaki alan AUC olarak adlandirilir. Basar1 orani, ROC
egrisi altindaki alan arttik¢a artar. En yiiksek AUC degeri 1'dir. Olusturulan grafigin x

ekseninde yanlis pozitif orani ve y ekseninde gercek pozitif oran1 vardir.

2.2. Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenimi, ¢esitli kitapliklarda bulunan birgok algoritmaya sahiptir.
Yapilan ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari, Lojistik Regresyon, K-
En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes, Rastgele Orman ve
XGBoost Model algoritmalaridir.

2.2.1. Veri setini egitim ve test verilerine ayirim

Makine 6greniminde yapilan egitimlerin performansini 6lgmek, veri seti egitim

verisi ve test verisi olarak ikiye ayrilmalidir.

Bu tezde, 6grenme performansi test edilmistir. Kullanilan veri kiimesi, test ve
egitim verileri olarak islenmistir. Uygulamada %70 egitim veri seti kullanilirken %30

test veri seti kullanilmustir.

2.2.2. K-En Yakin Komsu (KNN)

KNN makine 6grenimi algoritmalari; Evelyn Fix ve Joseph L. Hodges Jr.
19501erin basinda gelistirildi. 1965, Nilsson, New Jersey'de En kisa mesafe
simiflandirmasi tizerine yaptigi ¢calisma YSA algoritmasinin gelistirilmesine katkida
bulunmustur. 1967 yilinda bu ¢alismalar T.M. Cover ve P.E. Heart" icerecek sekilde

genisletildi istatistiksel analiz i¢in 6neriler uygulanmistir.
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K-en yakin komsu algoritmasi en ¢ok isletilen algoritmalardan biridir ve
kullanilmasi en basit algoritmalardandir. Bu ayn1 zamanda tembel bir algoritmadir.
Egitim verilerini yararlanmak yerine ezberledigi i¢in egitim verilerini 6grenmez.
Aragtirma sonunda bir tahminde bulunulmalidir. Bu tahmini bulmak igin algoritma,
ezberlenmis komsu verileri arayarak tiim veri setini tarar. K degeri anket tarafindan
belirlenir ve algoritmanin veri setinde ka¢ dgeye baktigii gosterir. Istatistiksel bir
yontemdir. Algoritmaya bir veri girildiginde, bu veriye en yakin K 6ge alinir ve islenir.
Bu mesafe Oklid fonksiyonu kullanilarak hesaplanabilecegi gibi Manhattan ve

Minkowski fonksiyonlar1 da kullanilir.

KNN algoritmasi K en yakin komsu algoritmasi olarak da bilinir. Algoritmalar,
ML algoritmalarini uygulamak i¢in en yaygin kullanilan ve en kolay olanlardir.
Denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir. KNN algoritmalari, regresyon ve
siiflandirma problemlerinde kullanilir ancak daha ¢ok siniflandirma problemlerinde
kullanilir. KNN algoritmasi, secilen veriler noktanin yerlestirildigi smif ve en yakin
komsu k degerine gore belirlenir. KNN, siniflandirilan veri ile komsular1 arasindaki
farktir. Mesafeler hesaplanir, en yakin komsular1 bulunur ve smifa gore veri alinir.
KNN algoritmalari, giiriiltiilii, eski ve naif veri kiimelerinden daha verimlidir. Esnektir
ve diger algoritmalardan daha sik kullanilir. Bu algoritmanin dezavantajlar1 da vardir.
Ornegin, biiyiik veri kiimeleri icin mesafe hesaplamasinda cesitli durumlar1 saklamak

i¢in kullanilir. (Kilinc ve ark., 2016: 89-94)

KNN algoritmasindaki ilk adim, optimal k-sinifi degerlerinin belirlenmesidir.
K Parametre degerlerini belirtin. k degeri belirlenirken, verilerin boyutu: Yap1 dikkate
alindiginda. k degeri 1 ile n arasinda secilebilir. k-degeri 5'tir. Bu secenegi segcmek, bu
veri noktasinin en yakin 5 komsusunu bulacaktir. Algoritma icin k degerini kullan
Gerekenden daha biiyiik bir deger segmek, birbirine yakin olmayan verileri ayn1 gruba
koyar. Siiflandirma dogrulugu disiiktiir. Siif degerleri kiiciik k degerleridir Bu
durumda birbirinden ¢ok uzak olmayan siniflar ayr1 gruplara ayrilir. Bu durumda,
siniflandirma orani hala diisiiktiir. KNN algoritmasinda Temel amag, birbirine yakin
olan verilerin aymi sinifa ait olup farkli siniflara ait oldugunun taninmasidir. Yeni

verilerin dizideki diger verilerden uzakligi. Mesafe, drnekler arasindaki benzerligi
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olgmek icin kullamlir. Iki 6rnekleme mesafesini hesaplamanin en yaygin olarak

kullanilan Oklid hesabidir. (Hu ve ark., 2016)

n
disteyciindgean (X1X2) = \/Z 1(xli — X31)?
l=
Oklid uzaklik formiilii disinda hesaplama ydntemleri vardir. Bu yontemler
Manhattan mesafe ol¢limii, Minkowski mesafe 6l¢iimii, Chebyshev mesafe ol¢limii
gibi ¢esitli hesaplama formiilleri mevcuttur. Minkowski, manhattan ve chebyshev

uzaklik hesaplama formiilleri asagidaki esitliklerde gosterilmistir. (Prasath ve ark.,

2019: 221-248)

n
distiminkowsi(X1X2) = \/z 1lei — X2i|?
i=

n
distmannattan (X1X2) = z 1|x1i — X3
iz

diStchebyshev(xle) = max(|xy; — x2;|)

2.2.3. Lojistik Regresyon

Lojistik fonksiyon, niifus artisinin ve oto-katalitik kimyasal reaksiyonlarin
tarthini agiklamak icin 19. yiizyilda bulundu. Her iki durumda da w(t) niceliginin

zaman akis1 ve biiylime hizi dikkate alinir. Formiil asagida yer almaktadir. (Cramer,
2002)

exp(a + Bt)
1 + exp(a + Bt)

W) =0

Q, W'nin st doygunluk seviyesidir, o, egrinin x ekseni lizerindeki konumu ve

B, egrinin egimidir. Lojistik regresyon istatistiksel bir tekniktir ve kategorilerin
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siiflandirilmasinda kullanilir. Bu yontem, ihtimalleri baz alarak bagimsiz degiskenler

ile regresyonun sonu¢ degiskenleri arasindaki iligkiyi inceler ve hesaplar.

Sekil 6. Lojistik Regresyon Egrisi
Kaynak: Bayramli, B., (2023), https://burakbayramli.github.io/dersblog/stat/, Erisim
Tarihi: 02/04/2023

2.2.4. Naive Bayes

Naive Bayes, adint Thomas Bayes adli bir bilim insanindan alan bir
siniflandirma algoritmasidir. Bu smiflandirma algoritmasinin esast tamamen
olasiliksaldir. Olasiliklar kullanilarak gerceklestirilen hesaplamalar1 kullanarak bir
veri kiimesindeki verilerin siniflandirilmasini temin eder. Naive Bayes tembel bir
algoritmadir. Fakat dengesiz ve diizensiz veri setleriyle de ¢alisir. Veri setindeki her
bir 68e icin tiim olasiliklar1 ayr1 ayri hesaplar ve en yiiksek olasilik degeriyle
siniflandirir. Ne kadar ¢ok egitim verisi kullanilirsa o kadar dogru sonuglar verir ancak
daha az veri ile yiiksek basar1 orani ile ¢alismak miimkiindiir. Bu algoritma teoreme

dayanmaktadir. Formiil asagida yer almaktadir. (Bayes, 1763: 370-418)

cn P (Ci).P(Ck)
PG =
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P(x):Veri kiimesindeki tiim veriler x
P(Ck):k sinifinin olasilig1
P(Ckx):x 6rnegi, k simifindandir

P(xCk):k sinifi olayin x 6rneginin olusumu

Test seti verileri egitim seti verileriyle eslesmezse veya test setinde egitim seti
verileriyle eslesen veri yoksa tahmini bir olasilik hesaplanir ve sonug olasilik "0"
olarak déndiiriiliir. Oneri Sistemleri, Arastirma Analitigi, E-posta Spam Tespiti ve
Metin Siniflandirma. Ozellikle gercek zamanli tahmin uygulamalari basari oram

acisindan ¢ok daha yiiksek sonuglar sunmaktadir. (Bayes, 1763)

Naive Bayes algoritmas1 Thomas Bayes adli bilim insanindan adini1 almisg bir

algoritmadir. (Tapkan, 2011: 247-262)

Olasiliklar kullanilarak gerceklestirilen hesaplamalar yoluyla bir veri
kiimesindeki verilerin siniflandirilmasini saglar. Bu algoritma, veri setindeki her bir
0ge icin tiim olasiliklart ayr1 ayr1 hesaplar ve bunlari en yiiksek olasilik degerine gore
siralar. NB' de ne kadar ¢ok egitim veriniz varsa, sonuglariniz o kadar dogru olur. Veri
setindeki  veriler kii¢iik olsa bile yiiksek bir basar1 degeri elde
edilebilir. (Datasciencearth, 2022)

Naive Bayes algoritmasi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Tahmin, analiz ve
siniflandirma alanlarinda kullanilmaktadir. NB' de siniflandirmanin nasil yapildigina
baglidir. Test setindeki problemin ¢oziimiinde kullanilan bilgi (verim) egitim setinde
ise veya tam tersi ise, esdegeri yoksa olasilik hesaplamalart ve tahminleri yapilamaz

ve sonug "0" olur. " . (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014: 30-42)

Naive Bayes algoritmasinin dezavantajlari asagida gibi siralanmustir;

e Ogzelliklerin birbirinden tamamen bagimsiz oldugu varsayilir, bu nedenle

degiskenler arasindaki iligkiler modellenemeyebilir.
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e Bu algoritmay: kullanarak sifir olasilik problemiyle karsilasabilirsiniz. Bu
durumda Ornegin veri setinde higcbir seyin olmamasi durumu ortaya ¢ikar.
Baska bir deyisle, herhangi bir islemin sonucu sifirdir. Bu durumu 6nlemenin
en kolay yolu, bu olasilig1 ortadan kaldirmak i¢in tiim verilere bir minimum
deger (genellikle 1 degeri) atamaktir. Laplace ad1 verilen bu yontem genellikle

ise yarar. (Datasciencearth, 2022)

2.2.5. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makineleri, Alexey Chervonenkis ve Vladimir Vapnik
tarafindan 1963 yilinda ortaya c¢ikarilan istatistiksel Ogrenme teorisine dayali
algoritmadir. Vapnik ve ekibi tarafindan 1995 yilinda daha da gelistirilerek bugiinkii
haline getirildi. Uygulamas1 LINE kullanarak yapilir. Gerekirse verileri iki parcaya
bolmek icin kullanilir. Diger makine 6grenimi algoritmalarina goére birgok avantaji

vardir. (Canbay, 2013)

Calismadaki ornek sayist boyut sayisindan az oldugunda kullanighdir.

Karar mekanizmasinda farkli ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanabilir. (Canbay, 2013)

Daha etkili ve basarili sonuclar elde etmek i¢in biiyiik veriyi kullanabilir.

Cok sayida bagimsiz degiskeni isleyebilir. (Canbay, 2013)

Veri seti igindeki verilerin dogrusalligmma baghdir ve iki grupta incelenir.

(Canbay, 2013)

2.2.5.1. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinesi

Dogrusal olmayan DVM, veri kiimesi dogrusal olarak ayrilamaz oldugunda ve
hata belirli bir hata olmadan belirsiz oldugunda ortaya c¢ikan bir O6grenme
algoritmasidir. Giinliikk yasamdaki olaylarla glinliik yasam arasina diiz bir ¢izgi
cekmek imkansizdir. Ayirma egrileri bu nedenle en 6nemli siniflandirma 6zelligidir.
Arayiiz soyulma egrisi asagida gosterilmistir. Islevler verilere uygulanir ve temel
islevler ad1 verilen 6zelliklerine gore siniflandirilir. Uygulanan ¢ekirdek islevinden bir

dogrusal cekirdek islevi asagida gosterilmistir. (Canbay, 2013)
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Temel islevi, ayrilmaz bilgileri izole etmenize ve verilerinizi daha iyi temsil

etmenize olanak tanir. (Canbay, 2013)

Sekil 7. Dogrusal Olmayan Regresyon

Kaynak: Ayhan, S., ve Erdogmus, S. (2014). Destek vektor makineleriyle
siiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in ¢ekirdek fonksiyonu secimi. Eskisehir

Osmangazi Universitesi [IBF Dergisi, 9(1), 175-201.
Lineer ¢ekirdek fonksiyonu:
K(x,x) = (6. x))
Polinomsal Cekirdek Fonksiyonu:

K (x;, %)) = (7. x))?

Gaussian Radyal Cekirdek Fonksiyonu:

—lel. - lelz
K Cxi, X)) = exp(—— 57—

)
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2.2.5.2. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olarak ayrilabilen veriler sayesinde iki smifin birbirinden
ayristirilabildigi sinir diizleminin dogrusal oldugu makine &grenmesi algoritmasi

Dogrusal DVM “dir. (Canbay, 2013)

n
F(x)=wl.x+b =z w.x;+b
i=1

Dogrusal DVM’ de ayrilabilme durumunda veri setlerinin karsilagtirildigi,
marj arali@inin belirtildigi destek vektorleri ve olusan en uygun hiper diizlemi asagida

verilmistir. (Canbay, 2013)

e +\b =1 O O Datasetl
<> Wx + b >1

Destek vektor
"
O 00
DatasetZO O A\ 5 En uygun hiper duzlem
Wx +b=0

Wx + b <-1
Sekil 8. Dogrusal Destek Vektor Makineleri
Kaynak: Gorgiin, M., (2020), Makine ogrenmesi yontemleriyle kalp hastaliklarinin

tahmin edilmesi (Master's thesis, Lisanstistii Egitim Enstitiisii).

2.2.6. Karar agaci

Karar agaclari, veri madenciliginde en yaygin degerlendirilen metotlardan

biridir. Diger siniflandirma algoritmalarinda oldugu gibi karar agac¢larinin birincil
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amaci siiflandirmadir ve karar agaclari rastgele orman algoritmasi gibi algoritmalara
evrilmistir. Kayitlarin 6znitelikleri diiglimlerdir ve bu diiglimler dogru-yanlis-evet-
hayir sorularini yanitlar. Bu sekilde, her diiglim ic¢in veriler iki boliime ayrilir.
Boliinmiis 6zellik verilerini etkileyen 6zellik vektorleri incelenir, muvaffakiyet orani
ve bilgisi en etkili olan diiglimler dallanma algoritmasina girer. Dallanmadan sonra,
algoritma durmaz ve biitiin veriler siniflandirilana kadar devam eder. Karar agaglari,
olasilik ve istatistie dayali algoritmalardir. Karmasiklik olarak da adlandirilan
entropi, istatistikte cok 6nemlidir. Entropi, beklenmeyen bir olayin meydana gelme
olasiligidir veya algoritmanin olasi sapmasinin tahmin edilmesi gerekir. Entropinin

formuli:

H(x) = — z S(x)logS(x)

Entropi formiiliinde, S(x) belirli bir sinifa ait gruplarin oranini tanimlar ve
H(x), logaritmik ¢arpimlarinin integrali alinarak bulunur. Burada H(x), bu grubun

kendisinin entropisidir.

Kazanc(S,D) = H(S) — Svep %H(V)
Karar agaglarinda 6nemli bir nokta da belirleyici bilgi edinimidir. Bilgi
kazanci, entropi degeri, alt grubun degeri ile biitiin veri setinin degeri arasindaki
farktir. Bir yukaridaki formiilde agiklanmistir. Burada S, tiim veri kiimesidir ve D,

S'nin pargalanmais bir alt boliimiidiir. V, D'ye karsilik gelen karar mekanizmasidir.

Karar agac1 algoritmasi, veri madenciliginde, regresyon ve simiflandirma
problemlerine uygulanabilen, hesaplama agisindan yogun ve bilgi teorisi ilkelerine
dayanan siniflandirma algoritmasi tekniklerinden biridir. Bu algoritmanin g¢alisma
mantig1 (karar agaci), ¢ok biiyiik bir veri setini daha biiyiik veri setinin koydugu
kurallar ¢ercevesinde uygulayarak daha kiiclik veri setlerine bolmek iizere tasarlanmis

bir yapiya sahiptir. (Tapkan, 2011: 240).
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Karar agac1 algoritmalari, bir kiimeleme algoritmasi kullanarak girdi verilerini
yinelemeli olarak kiimeler. Yani gruplara ayrilirlar. Gruplandirma islemi, yeni
kiimelenmis grubun tiim 6geleri ayni1 sinif etiketine sahip olana kadar devam eder.
Entropi ile ilgili simiflandirma agaclar (ID3, C4.5) ve regresyon agaglar1 en sik
kullanilan algoritmalardir. Karar agaci yapisint olusturan algoritma, aga¢ yapisini
olusturur ve karar agacini en istteki kokten okumaya baslar. Bu ilk baslangi¢
diiglimiine kok kok denir. Farkli algoritmalar, farkli agac¢ yapilar1 ve siiflandirma
sonuclar1 verir. Karar agaclarina dayali bir dizi algoritma gelistirilmistir ve bu
algoritmalar bir¢ok yonden farklilik gostermektedir. Bunlar kok digiim, diigiim ve

bdlme kriterleri se¢iminde izlenen yollar olarak sayilabilir. (Tapkan, 2011: 189)

Karar agacinin en list kok diigimii olarak, 6znitelik degerleri kdkte ayrilmay1
ve agag1 dogru dallanmay1 6grenir. Her dal bir karar kuralini temsil eder ve her yaprak
diigiim bir sonucu temsil eder. Bu sekilde, karar agaci akis semalar1 karar vermede
faydalhidir. Karar agaglari, cesitli yapilarda olustuklart icin anlasilmast ve
yorumlanmasi kolaydir. Karar agacinin amaci, veri kiimesindeki diigiim sayisin1 en
aza indirgemek, sonuca ulagsmak i¢in en kisa yolu kullanmak ve yiiksek basari elde

etmektir.
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Yiksek Risk: %17
Disuk Risk: %683

Kan Basinci<=917

Ewvet: 0,09 Hayir: 0,91

Yiksek Risk: 3612
Disiik Risk: %288

¥iksek Risk: 3670
Disiik Risk: %630

¥iiksek Risk
Olarak Sinaflandir

Yas<=62,57

Hayir: 0,47 Ewvet: 0,53

Yiiksek Risk: %23 Yiiksek Risk:
Diisiik Risk: 2277 202

Sinds Tasikardi? Diisiik Risk

Evet: 0,31 Olarak Simiflandir

Hayr: 0,69

Yiksek Risk: %650
Disik Risk: %650

Yiiksek Risk

Yiksek Risk: 2611
Dilsik Risk: %589

Diistk Risk

Olarak Siniflandir Olarak Simiflandir

Sekil 9. Karar Agac1 Ornegi

Kaynak: Halis, Y., (2022).Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Kalp Krizi

Tahminleme Beykent Universitesi Yiiksek Lisans Projesi

2.2.7. Extreme Gradient Boosting

XGBoost, Friedman (2001) tarafindan gelistirilen GB tabanli bir algoritmadir.
Hem XGBoost hem de GB, gradyan artirma teknikleri kullanir, ancak XGBoost
performansi artirmak i¢in daha diizenli bir model sekli kullanir.(Carmona, Climent ve

Momparler, 2019)

Bu prosediirler artik spam tespiti, reklam eslestirme sistemleri, dolandiricilik
tespit sistemleri ve anormal olay tespit sistemleri gibi fizikte kullanilmaktadir.(Chen

ve Guestrin, 2016: 785-794)

Bu yontemlerin 6nemli avantaji, tahminin veri odakli olmasidir. Regresyon ve

simiflandirma agaci genisletme algoritmalar1 kullanilarak etkili sonuglar elde edilir.
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XGBoost yalnizca bagarili tahminler saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda bir¢ok baska

tahmin de saglar.

XGBoost, kaynaklar1 iyi kullanmak ve onceki gradyan yiikseltmelerinin
sinirlamalarinin {istesinden gelmek icin tasarlanmis, yiiksek diizeyde olgeklenebilir,
esnek ve ¢ok yonli bir aractir. XGBoost ile LightGBM ve CATBoost arasindaki temel
fark, fazla uydurmay1 kontrol etmek i¢in yeni bir diizeltme yonteminin kullanilmasidir.
Bu nedenle model uydurma sirasinda daha hizli ve daha giicliidiir. (Al Daoud, 2019:
6-10)

XGBoosting Architecture Extreme Gradient Boosting Algorithm, yaygin
olarak kullanilan, oldukga verimli, esnek bir sekilde tasarlanmis ve optimize edilmis
bir gradyan artirma kitapligidir. Makine uygulama algoritmalarinin uygulanmasinda

gradyan gelistirme kitapligina dayanir.

Hesaplama, makine Ogreniminden daha kolaydir. Bu o6zellik sayesinde
cok boyutlu biiyilk veri analizi i¢in etkin bir sekilde kullanilabilir.
XGBoost'a benzer algoritmalar yarismay1 kazandi. XGBoost yontemini kullanma
Rekabet sorunlarina drnek olarak magaza satis tahminleri, yliksek enerji verilebilir.
Fiziksel olay siniflandirmasi, web metni siniflandirmasi, miisteri davranisi tahmini,
hareket kapsamli ¢evrimici kurs tespiti, reklam tiklama orani tahmini, kotii amagh
yazilim siniflandirmasi, Uiriin siniflandirmasi, tehdit riski tahmini, terk tahmini olarak

belirtilir.(Chen ve Guestrin, 2016)

Bu basari, bu yontemlerin bilimsel acgidan ilgi ¢ekici olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu yontem, girdinin bilgi kazancini temsil eden bir degisken alir.

Degiskenlerin ¢ikt1 degiskenleri iizerindeki etkisi belirlenebilmektedir.

XGBoost, Chen tarafindan 2016 yilinda 6nerildi. Siiflandirma ve Regresyon
Agaclarmma (CART) dayalhidir, boliim 6zniteliklerini yeniden tanimlar ve bolim
Ozniteliklerini belirlemek i¢in kayip islevinin en aza indirilmesini kullanir. Bu yontem,

gii¢ yliklerini tahmin etmek, petrol fiyatlarin1 tahmin etmek ve kazalar1 tahmin etmek
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icin basariyla kullanilmistir. Dogrulugu diger modellere gore daha yiiksek ve egitim
maliyeti diger modellere gore daha diisiiktiir. XGBoost, kayip fonksiyonunu en aza

indirmek icin en 1yi fonksiyonu belirler, kayb1 en aza indirir ve su sekilde tanimlanir:

0bj(6) = X1 Ly, 90+ X5 Q (f)

K'inci agac eklendiginde, dnceki agag¢ egitilmistir. Egitim hatas1 ve Onceki

agacin normal siiresi sabit hale gelir. Kayip islevi asagidaki gibi yazilir:
. ~t— 1
0bj(6) = Tiy L, 5 + fr)+y" +5 AT L(w;? + )

Kayip fonksiyonunun Ortalama Kare Hata fonksiyonu oldugunu ve ikinci
dereceden Taylor acilimi oldugunu varsayarsak sonug, asagidaki denklem ile ifade

edilebilir.
.t N 1 2 T ;1 AT 2
Obj*(0) = Xizalg: fe(x) +5 hife(x)"1+y" 4+ AXjo,w;

2.2.8. LightGBM

Light Gradient Boosting Machine algoritmasi, bir karar agaci altyapisi
kullanan hizli, yiiksek basarimli bir gradyan artirma gercevesi olarak tanimlanabilir.
Karar agac1 altyapisina sahip diger algoritmalarin aksine, aga¢ LightGBM
algoritmasinda dikey, ancak diger tiim algoritmalarda yatay olarak biiyiir. Bilhassa
simiflandirma ve siralama igin kullanilabilen bir yapidir. Aslinda altinda yatan ve
gelistirilen fikir XGBoost yontemidir. LightGBM, XGBoost algoritmasinin egitim
siiresi basarimini iyilestirmek i¢in Microsoft tarafindan gelistirilmis bir gradyan
artirma altyap1 yontemidir. LightGBM Mimarisi Son yillarda veri miktar arttikca,
LightGBM hiz acisindan ge¢misteki ve giiniimiizdeki veri bilimi algoritmalarindan
daha iyi performans gostermekte ve siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Biiytik
veri setleriyle kullanima uygundur ve daha kiigiik veri setleriyle kullanilir, fakat etkili

sonuglar vermeyebilir. Uygulanmas1 kolay olan LightGBM'nin parametrelestirilmesi
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zordur. Ciinkii toplamda 100'e yakin parametre var. Parametreler arasinda en yliksek

basar1 oranini kazanmak i¢in tahmin yapilmalidir.

2.2.9. Bagging

Bagging yontemi ayrica gradyan artirma yontemini kullanir. Bagging
yonteminde, modele giren veri setinden ¢ikarilan egitim verileri igleterek yeni egitim
verileri tiretilir ve egitim birgok kez tekrarlanir. Yeni egitim verileri, rastgele secilen
yinelemeli bir egitim setinden elde edilir. Egitim veri setinden alinan 6rnekler, egitim
veri setine geri gonderilir. Bagging yontemi, asir1 egitime ve model performansini
gelistirmeye yonelik yeni bir yaklasimdir. Torbalama, 6nyilikleme toplama anlamina
gelir. Agac yapisina sahip oldugu icin topluluk 6grenme yontemine aittir. Bagging
yontemi, bakimi kolay bir algoritmadir. Bagging yoOntemi, sepet algoritmasi

baglandiginda ortaya ¢ikar. (Breiman, 1996: 123-140)

Bagging ve boosting arasindaki en biiyiik fark, agaglarin birbirine bagimli olup

olmadig1 ve optimizasyon hatalarinin 6nceki agag¢lardan toplanip toplanmadigidir.

2.2.10. Rastgele Orman

Random Forest (RO) da bir KA toplulugudur. Agaglarin yinelemeli olarak
olusturuldugu Gradient Enhanced Trees'in (GBT) aksine, RO birden ¢ok agaci paralel
olarak egitir. Her agag, egitim verilerinden onyiikleme 6rnekleri iiretilerek olusturulan
farkl bir egitim seti kullanir. Ayrica, her diiglimde en 1yi 6zniteligi segerken, KA'daki
gibi tiim 6znitelikler degil, diigiimde bulunan tiim 6zniteliklerin yalnizca bir alt kiimesi
dikkate alinir. Bu nedenle, RO hem rastgele drneklemeyi hem de 6zellik se¢imini
kullanir. Yeni bir 6rnek tahmini olusturmak igin, RO her agagtan tahminlerin
ortalamasini alir. Ozetle, hem GBT hem de RO, temel model olarak karar agaglarin
kullanir, ancak egitim siireci farklidir ve her yontemin giiclii ve zayif yonleri vardir.
MLIib hem GBT'yi hem de RO'yu destekler. Makine 6grenimi (ML) teknikleri,
ozellikle rlizgar hizi/giicii tahmini olmak {iizere riizgar endiistrisinde popiilerlik

kazaniyor.
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Genel olarak tahmin ve istatistiksel modelleme i¢in makine 6greniminin artan
kullanimi, diger geleneksel tekniklerin kullanilmasindaki zaman bogslugundan
kaynaklanmaktadir. Random Forest (RO), riizgar tahmini amagclar1 i¢in son derece

umut verici bir makine 6grenimi modelleme teknigidir.

18'e kadar girdi degiskeni ile 1 saatlik ileri riizgar kuvvetini tahmin ettik ve RO
modellemenin giiriiltiilii ve ilgisiz girdilere karst dayanikli oldugunu gosterdik.

(Lahouar ve Ben Hadj Slama, 2017: 1040-1051)

Kapsamli 6zellik se¢imi gergeklestirmek ve saatlik riizgar giicli tahminlerinin
dogrulugunu tek bir algoritmik modelde sifira ¢ikarmak i¢in bir topluluk modelleme

cergevesinin bir bileseni olarak RO'yu kullandi. (Feng, 2017)

Ultra kisa vadeli riizgar enerjisi tiretimini tahmin etmek i¢in Niche Immunity
Lion algoritmas: tarafindan optimize edilmis hibrit dalgacik ayrigimi agirlikli RO
modeli kullandik. Gelistirilen model, tipik RO modellerinden, sinir aglarindan ve
destek vektor makinelerinden daha 1yi performans gosterdi. Burada, 1zgaray1 (rlizgar
hizin1 tahmin etmek i¢in) ve riizgar giiclinii tahmin etmek i¢in optimize edilmis RO'yu

birlestiren hibrit bir model kulland1. (Niu, Pu ve Dai, 2018)

Riizgar hizini tahmin etmek i¢cin RO modellerinde kullanilan ¢esitli atmosferik
girdi Ozelliklerinin kullanigliligini test etti. Rastgele Orman Algoritmas1 Rastgele
Orman Algoritmasi. Her karar agacimi coklu karar agaglarinda goézlenen farklh
orneklerle egiterek farkli modeller olusturmak ve smiflandirma yapmak igin
kullanilabilir. Kullanim kolaylig1 ve esnekligi, hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerini  ¢ozmesini  saglayarak benimsenmesini ve  yayginlagmasini

hizlandirmaktadir. (Vassallo ve ark., 2021: 295-309)
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VERI SETI

AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
| } }
s.wlnc A SINIF B srmIrF C
|
|
COGUNLUK OYLAMASI

l
SON/KABUL EDILEN SINIF

Sekil 10. Rastgele Orman Veri Seti Ornegi

Kaynak: Ozturk, M., (2023), https://miracozturk.com/python-ile-siniflandirma-

analizleri-rastgele-orman-random-forest-algoritmasi/, Erisim Tarihi: 02/04/2023

Gerekli Algoritma:

* Veri setini analiz i¢in hazirlanmasi gerekir. (analiz i¢in veri setini olusturulur

ve gerekirse veriler temizlenir)

* Algoritma, her 6rnek i¢in bir karar agaci olusturur ve her karar agaci i¢in bir

tahmin elde eder.

* Tahmin sonucunun her degeri i¢in diizeltmeler yapilir (siniflandirma problem

modu, regresyon problemi ortalamasi).

* Son olarak, algoritma sonucu iiretmek i¢in nihai tahmin i¢in en degerli degeri

seger.
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DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA

1. VERI SETi VE OZNITELIK

Bu calismada 768 kisinin c¢esitli Ozelliklerini igeren Kaggle Veri Seti
kullanilmistir. Uygulama Python'da yazilmistir. Calisma 16 GB RAM, 4 GB ekran
kart1 7 8. nesil islemciye sahip bir laptop lizerinde yapilmistir. Veri gorsellestirme i¢in
Matplotlib ve Seaborn kiitiiphaneleri kullanildi. Ayrica calismada kullanilan

algoritmalar i¢in scikit-learn kiitliphanesinden yararlanilmistir.

Makine Ogrenimi algoritmalart kullanilarak bagimsiz olarak islendi. 768
veriden %70 verisi egitim i¢in girilmistir ve geri kalan %30 veri test i¢in kullanilmist1.
Python'da makine 6grenimini kullanan diyabet datasi iizerine Rasgele Orman ve KNN
algoritmasi kullanilarak en yiiksek basari orani elde edilmistir. Mevcut arastirma,
farkli algoritmalar kullanarak bu degeri artirmayr ve dogrulugu iyilestirmeyi

amaclamaktadir.

1.1. Veri Seti

Veri setinde toplam 9 6zellik bulunmaktadir ve bu Ozelliklerin ana
kullanimlarinin sonuglart ve nerede kullanildiklar1 agiklanmistir. Nitelikler asagida

listelenmistir.
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Tablo 1. Oznitelikler Tablosu

Oznitelik Oznitelik Bilgisi

Age Kisinin Yas1

Pregnancies Kisinin Hamilelik Bilgisi
Glucose Kisinin Glikoz Bilgisi
BloodPressure Kisinin Kan Basinci Bilgisi
SkinThickness Kisinin Cilt Kalinlig1 Bilgisi
BMI Kisinin Viicut Kitle Endeksi
Insiilin Kisinin Insiilin Bilgisi

DiabetesPedigreeFunction

Kisinin Genetik Bilgisi

Outcome

Cikis-Sonug
Outcome:0 (Diyabet Hastasi
Degil)
Outcome:1 (Diyabet Hastasi)

1.2. Veri Setlerine Uygulanan On Islemler

Bir veri setinde veri hazirlama ve 6n isleme adimlari, veriyi en dogru sekilde
kullanmak ve veriden en iyi sekilde yararlanmak icin kullanilan yontemlerdir. Veri
kiimelerinde toplanan veriler eksik, tutarsiz veya giincelligini yitirmis olabilir.
Herhangi bir makine 6grenimi algoritmasina baslamadan Once, veri on isleme
adimlarini uygulamamiz ve verileri optimize etmemiz gerekir. Yiiksek basar1 oranlari

gerektiren yapay zeka sistemleri icin veri kalitesi olduk¢a onemlidir. Bu, dogru ve

giivenilir bir veri 6n isleme adimindan sonra miimkiindiir.
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1.3. Eksik Verilerin Bulunmasi

Ozellikle biiyiik veri setlerinde eksik olan veriyi bulmak ve eksik veriyi
eklemek ya da veri setinden eksik veriyi ¢ikarmak onemlidir. Bu baglamda kullanilan
veri setlerinin incelenmesi, istatistiksel giinliik ve diyabet hastalifi veri setlerinde

eksik veri mevcuttur. Sifir sayisal veriler ise Nan olarak tanimlanmistir

1.4. Standardizasyon

Makine 6grenimi algoritmalari, veriler arasindaki mesafeyi 6l¢cmek i¢in mesafe
Olctimlerini kullanir. Verilerin sonuglara esit olarak katkida bulunabilmesi i¢in, onlari
ayni birime getirmemiz gerekir. Veriler farkli boyutlardayken mesafe hesabi
yaparsaniz diisiik degerlere sahip veriler varyansi artiracak ve ayni etkiyi
yaratmayacaktir. Standardizasyon, uygun siitundaki veri seti 6zelliklerinin ortalamasi

cikarilarak ve standart sapmaya bdliinerek belirlenir.

1.5. Normalizasyon

Sayisal bir degiskenin degerlerini daha dar bir alana sikistirma islemine
normallestirme islemi denir. Normallestirme aykir1 degerleri 6nler. Normallestirme
islemi, veri kiimesindeki degerleri O ile 1 arasinda yeniden dlgeklendirir. Minimum-

maksimum 6lgeklendirme olarak da adlandirilir.

1.6. Oznitelik Kullanim1 ve Korelasyon Grafigi
1.6.1. Yas

Insanlar ihtiyarladik¢a bedende cesitli problemler ile karsilasiimaktadirlar. Bu
nedenle, diyabet sorunlariyla karsilasilabildikleri i¢in yas Oznitelik olarak

belirlenmistir.
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1.6.2. Hamilelik

Diyabetik gebe ile diyabetik olmayan gebe arasindaki en miithim ayrim,
diyabette ketoasidoz riskinin fazlalasmasidir ayrica mevcut insiilin direnci de tabloyu
daha agirlagtirabilmektedir. Gebelerde insiilin ihtiyaci, gebe olmayanlara oranla daha
fazladir. Diyabetik gebelerde gebelik dncesine gore bilhassa ilk 3 aydan sonra insiilin
ihtiyact artmistir. Diyabetik gebelerde organizmanin artmig glikoz ile insiilin
ihtiyacinin dengelenmesi hem anne hem de ¢ocuk agisindan 6nemlidir. Aksi taktirde
bebeklerde kalp iskelet sistemi anomalileri, gebe kadinda ise erken dogum, diisiik, iri

dogum veya 6lii dogum riski artmaktadir.(Tirk Diyabet Vakfi, 2023)

1.6.3. Glikoz

Karbonhidratlar, yaglar ve proteinler beslenmemizin esasini olusturan ii¢ asil
besin grubudur. Glikoz, karbonhidratlarin yap1 tasidir. Kelime Yunanca tathidir ve
viicudumuz i¢in ana enerji kaynagidir. Yaygin olarak 'dekstroz' olarak adlandirilan
tiziimler basta olmak iizere meyveler agisindan zengindir. Fizyolojik aktivitemizin
saglikli bir sekilde siirdiirebilmesi i¢in yeterli miktarda karbonhidrat tiiketmemiz
gerekir. Un, patates, piring, findik ve meyve iceren yiyecekler karbonhidrat
bakimindan yiiksektir. Karbonhidrat igceren besinler, sindirim sisteminden gecerken
cesitli enzimatik caligmalarla pargalanir ve bagirsaktan emilip kana karigan glikoza
doniistiiriilir. Bu nedenle “kan sekeri” olarak da adlandirilir. Kanin tasidigi glikoz,
tiim doku ve organlarca enerji kaynagi olarak kullanilir. Ortamda ihtiya¢ duydugundan
daha fazla glikoz bulundugunda, ihtiya¢ duyuldugunda kullanilan ve karaciger ve
kaslarda depolanan daha kompleks karbonhidratlara dontistiiriiliir. Saglikl kisilerde
pankreas tarafindan salgilanan insiilin ve glukagon hormonlar1 sayesinde kandaki
glikoz miktar1 belirli bir aralikta tutulur. Besinlerle alinan ve kana karisan glikoz kan
sekerini yiikseltir. Insiilin sayesinde kandaki glikoz hiicreler tarafindan alinir ve kanda
yiiksek glikoz birikmesini engeller. Kan sekeriniz diiser. Kan sekerini normal sinirlar
icinde tutmak i¢in glukagon hormonu salgilanir. Bu sekilde karbonhidratlar glikoza
doniistiiriiliir, depolardan salmir ve kana karigr. Insiilin ve glukagon hormonlari kan
sekerinin fazla yiikselmesini veya diismesini engelleyerek glikoz seviyelerini

diizenler. (Medikal Park, 2023)
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Kan sekeri seviyesinin belirli bir aralikta olmasina “normal kan sekeri”, daha
diisiik olmasina “hipoglisemi”, yiiksek olmasina ise “hiperglisemi” denir. Kan sekeri
diizeylerini belirleyen araliklar, Uluslararas1 Diyabet Federasyonu (IDF) ve Amerikan
Diyabet Dernegi (ADA) gibi kuruluslarin tani ve tedavi standartlarina dayanmaktadir.
Uluslararas1 tani kriterlerine gore saglikli bir insanda aglik kan sekerinin 70-100
mg/dI'nin, tokluk kan sekerinin ise 140 mg/dl'nin altinda olmas1 gerekir. (Medikal
Park,2023)

1.6.4. Kan Basinci

Kan basincinizi saglikli bir aralikta tutmak 6nemlidir. Bu, viicudun daha fazla
Komplikasyon gelisme sansinizi azaltir. Diyabetli kisilerde kan basinc1 140/80 mm
Hg’nin altinda, bobrek, goéz hastaliginiz, kan damarlarin1 ve beyne kan akisim
etkileyen herhangi bir durumunuz varsa 130/80 mm Hg’nin altinda olmalidir. Bunun
nedeni kalbinize, gozlerinize, bobreklerinize ve diger organlariniza uygulanan artan

baskidir. (Celik, 2023)

1.6.5. Cilt Kalinh@

Yapilan arastirmalar sonucunda; kan sekeri seviyesi oldukc¢a yiiksek olan
kisilerin kan sekeri normal seviyede olanlara gore daha sik ve siddetli deri degisikligi
yasadiklar1 sonucuna varilmistir. Kan sekerinin yiikselmesi ile beraber deri
hiicrelerinde ve derinin bag dokusunda karmasik bozukluklar olustugu icin deri
rahatsizliklarinin ortaya ¢ikmasi da muhtemeldir. Dolayist ile kan sekerinin yiiksek
olmasi, kontrol altina alinmamasi1 gibi durumlar deri rahatsizliklarini tetikler. (Celik,

2023)

1.6.6. Viicut Kitle Endeksi

Seker hastaligi da dahil olmakla birlikte tiirlii hastaliklarla obezite iliskisi,
bilimsel olarak ispatlanmis bir sorundur. Giiniimiizde kiiresel bir salgin haline doniisen
seker hastalig1 en yaygin olamdir. Viicut Kitle indeksi (BKI) 30 kg / m2'den yiiksek
olan insanlar Tip 2 diyabetlilerde goriilmektedir. (Vural, 2023)
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1.6.7. Insiilin

Besinler sindirime ugradiktan sonra bedenimizde yer alan enzimler sayesinde
sekere parcalanir. Seker (glikoz) kan akisi ile bedenin tiim alanlara tasinir.
Viicudumuzun ana besin kaynagi olan seker, enerji elde edebilmek i¢in kandan viicut
hiicrelerine (kas hiicreleri, yag hiicreleri ve karaciger hiicreleri)dagilmaktadir. Insiilin,
bedenimizde midenin altinda ve arka tarafinda bulunan pankreas adindaki organin,
beta hiicrelerinden salgilanan hormondur. Kandaki sekerin kandan ayrilarak hiicreye
dahil olmasimi saglar. Boylece, kandaki seker diizeyi de artmamis olacaktir.
Diyabetli olmayan bir bireyde her gida alim1 sonrasi, pankreas alinan besinlerin enerji
haline donilismesini saglamak i¢in insiilin iiretir. Bu demektir ki tiim bireyler insiiline
tabidir. Diyabetlilerde ise, pankreas yeterli diizeyde insiilini liretmez veya iiretilen
insiilin hedef hiicreler (kas, yag ve karaciger hiicreleri) tarafindan kullanilmaz. Bu
durumda bedenimiz i¢in hayati degere sahip olan insiilini disaridan viicudumuza

saglamamiz gerekmektedir. (Tiirk Diyabet Vakfi, 2023)

1.6.8. Kalitim

Seker hastaliginda genetik egilim 6nemli bir unsurdur. Eger anne ve babadan
biri 50 yasindan sonra Seker hastaligina yakalanmissa risk ylizde 7, daha erken
yasta Seker hastaligina yakalanmigsa risk yiizde 15'1 buluyor. Hem anne hem
baba diyabetik ise risk yiizde 50'ye ¢ikmaktadir. Ancak saglikli yasam onlemleri ile
bu riski asag1 ¢cekmenin olas1 oldugu goriilmektedir. (Acibadem, 2023)

1.6.9. Korelasyon Grafigi

Korelasyon Nedir? Korelasyon -1 ve 1 arasinda degisen oranlardir. 1’e
yaklastik¢a pozitif dogrusal iliski oldugu goriiliir( Dogru Oranti ).1’den 0 a yaklastik¢a
iliski pozitif dogrusal iliski bozulmaktadir. Degerler -1 ile 0 arasindayken ters iliski
mevcut oldugu anlamina gelmektedir( ters orantili ). Asagidaki ekran goriintiisiinde
outcome kolonu seker hastaligi olup olmadigini belirtmektedir. Ornegin; Glikoz 0.45
iken 1’e yakin oldugundan pozitif dogrusal iligki mevcut anlamina gelmektedir. Bu
durum da glikoz arttik¢a seker hastasi olma ihtimalinin arttigini ortaya koymaktadir.

Tiim veri setindeki bilgilerin birbiriyle olan korelasyon baglantilar1 asagidaki

gorselde yer almaktadir.
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Sekil 11. Tiim Veri Setindeki Bilgilerin Birbiriyle Olan Korelasyon Baglantilari

Glikoz ve kan basinci arasindaki iliski: Glikoz 0 ile 70 seviyelerindeyken ve
kan basinci 0 ile 600 seviyelerindeyken seker hastaligi olma riski artmaktadir. Glikoz
100 ile 200 seviyelerindeyken ve kan basinci 0 ile 100 seviyelerindeyken seker
hastalig1 olma riski artmaktadir. Asagida glikoz ve kan basinci arasindaki iligkiyi

gosteren grafik yer almaktadir.
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Sekil 12. Glikoz ve Kan Basinci Arasindaki Iliski Grafigi

Insiilin ile cilt kalinhig1 arasindaki iliski: insiilin 0 ile 400 seviyelerindeyken ve
cilt kalinlig1 0 ile 50 seviyelerindeyken seker hastaligi riski artmaktadir. Asagida

insiilin ve cilt kalinlig1 arasindaki iliskiyi gosteren grafik yer almaktadir.
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Sekil 13. Insiilin ve Cilt Kalinhg Arasindaki iliski Grafigi
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Insilin ile Viicut Kitle Endeksi arasindaki iliski: insiilin 0 ile 600

seviyelerindeyken ve viicut kitle endeksi 25 ile 50 seviyelerindeyken seker hastaligi

riski artmaktadir.
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Sekil 14. Insiilin ve Viicut Kitle Endeksi Arasindaki fliski Grafigi
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2. UYYGULAMA

Makine 6grenimi tekniklerini kullanan birden fazla ara¢ vardir, ancak bu
calisma icin Python programlama dili secilmistir. Python programlama dilinin
kullanim1 ¢ok daha kolay, daha verimli ve daha analitiktir. Diyabet hastaligi Python
programlama dili kullanilarak farkli sekillerde modellenmistir. Kaggle'dan alinan veri
setleri .csv uzantisina sahip oldugundan, veri setlerini okumak ve islemek i¢in Python
programlama dilinde CSV kullanilmistir.  Veri setinin  igerigi asagida

detaylandirilmigtir.

Iregnancie  Glucose  oodPressul kinThicknes  Insulin BM sPedigreer  Age  Outcome

148 35 nan 3. 0.627 59

8.351

Sekil 15. Tiim Veri Setindeki Bilgilerin Ciktisi
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Veri setine herhangi bir islem yapilmadan outcome bilgisinde diyabet olan
hastalar 1 olmayan hastalar ise O ile ifade edilmektedir. 768 veriden 500 veri diyabet
hastas1 degil iken 268 tanesi diyabet hastasidir. Train edilirken daha dogru sonug elde
edebilmek i¢in dengede olmasi beklenir. Bu nedenle imbalance’lik (dengesizlik)

giderilmistir. Asagida gorsel yer almaktadir.

Count
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K
]
HG%

200

100

0.0 oz 0.4 0.6 L] 10
Outcome

Sekil 16. Outcome Degerlerinin imbalance Edilmeden Onceki Grafigi

Veri seti imbalance edildikten sonra elde edilen grafik asagida yer almaktadir.
Verilerin dengede olmasi beklenir. Train edilirken daha dogru sonug elde etmek icin
gereklidir. Verisi az olan etiketin verilerini rastgele bir sekilde ¢coklayarak etiketlerdeki

veri sayisi esitlenmis ve imbalance’lik giderilmistir.
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Sekil 17. Outcome Degerlerinin imbalance Edildikten Sonraki Grafigi

2.1. Destek Vektor Makinesi Algoritmasinin Degerlendirilmesi

DVM modelini degerlendirmek ic¢in, %70 train islemi %30 test islemi
gerceklestirilmistir. DVM modelini degerlendirmek i¢in test islemi sonucunda %72

AUC orani elde edilmistir. Sistemin genel basar1 (dogruluk) orani olarak %76 ’lik oran

cikmustir.
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Destek Vektor Makinasi Algoritmasi Genel Karaktenstik
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Sekil 18. DVM AUC Grafigi

2.2. XBoost Algoritmasinin Degerlendirilmesi

XGBoost modelini degerlendirmek icin, %70 train islemi %30 test islemi
gergeklestirilmistir. Test islemi sonucunda %85 AUC orani elde edilmistir. Sistemin

genel basar1 orani olarak %82’lik oran ¢ikmustir.

55



15 XGB Algoritmasi Genel Karakteristik
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Sekil 19. XGBoost AUC Grafigi

2.3. Rastgele Orman Algoritmasinin Degerlendirilmesi

RF modelini degerlendirmek icin, %70 train islemi %30 test islemi
gerceklestirilmistir. Model 10 kere calistirllmis ve sistemin genel basar1 oran1 olarak

en yiksek %96’ lik oran ¢ikmustir.
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Random Forest Algoritmasi Sonuclan
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Sekil 20. Random Forest Dogruluk Grafigi

2.4. Lojistik Regresyon Algoritmasinin Degerlendirilmesi

LR modelini degerlendirmek i¢in, %70 train islemi %30 test islemi
gerceklestirilmistir. Lojistik Regresyon degerlendirmek icin test islemi sonucunda
%69 AUC orani elde edilmistir. Modelin genel basar1 orani (dogruluk) olarak en
yiiksek %78’ lik oran ¢ikmistir.
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Lojistik Regresyon Algornitmasi Genel Karakteristik
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Sekil 21. Lojistik Regresyon AUC Grafigi

2.5. Naive Bayes Algoritmasinin Degerlendirilmesi

NB modelini degerlendirmek ig¢in, %70 train islemi %30 test islemi
gergeklestirilmistir. Test islemi sonucunda %69 AUC oram elde edilmistir. Modelin
genel basar1 oran1 (dogruluk) olarak en yiiksek %76’ lik oran ¢ikmistir.
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Maive Bayes Genel Karakteristik
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Sekil 22. Naive Bayes AUC Grafigi

2.6. Karar Agaci Algoritmasinin Degerlendirilmesi

DT modelini degerlendirmek icin, %70 train islemi %30 test islemi
gerceklestirilmistir. Test islemi sonucunda %77 AUC orani elde edilmistir. Modelin
genel bagar1 oran1 (dogruluk) olarak en yiiksek %79’ luk oran ¢ikmustir.
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Sekil 23. Karar Agac1 AUC Grafigi
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2.7. KNN Algoritmasmin Degerlendirilmesi

KNN modelini degerlendirmek igin, %70 train islemi %30 test islemi

gergeklestirilmistir. Model 10 kere ¢alistirilmis ve sistemin genel basar1 oran1 olarak

en yiksek %9611k oran ¢ikmustir.

KMM Algoritmas) Sonuclan

0.95
0.90 -
g
S 085 -
=T
=
=
E, 0.80
S
0.75 -
0 2 4 & 8
Algoritmma Cahstimma Sayisi
Sekil 24. KNN Dogruluk Grafigi
2.8. Algoritmalarin Ozet Tablosu
Tablo 2. Algoritmalarin Ozet Tablosu
Model Dogruluk F1-Score
Destek Vektor Makineleri %75.6 %75
XGBoost %81.6 %83
Rastgele Orman %96 %96
Lojistik Regresyon %78 %76
Naive Bayes %76 %75
Karar Agaci %79 %79
KNN %96 %96
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3. UYGULAMAYA AIT YAZILIM

Tez calismasinda gergeklestirilen kodlar agiklamalariyla birlikte asagida yer

almaktadir.

nnn

Created on Mon Jan 16 21:42:50 2023

@author: tugba

nnn

# Kullanilan kiitiiphanelere ait kodlar asagida yer almaktadir. Numpy, Pandas,
Seaborn, Matplotlib, Sklearn, Imblearn, Xgbboost kiitiiphaleri kullanilmistir.

import numpy as nmp # linear algebra
import pandas as pnd
import seaborn as sbn

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.impute import KNNImputer

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn import tree

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn import svm

import xgboost as xgb
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from sklearn.metrics import f1_score
from sklearn import metrics
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import classification_report

# Asagida csv veri dosyast okunmaktadir. Veri dosyasi igeriginde diyabetli ve

diyabetli olmayan veriler yer almaktadir.

bdf = pnd.read_csv('diabetes.csv')

# Asagida bagtan 5 eleman1 gosteren kod yer almaktadir.

bdf.head()

# Asagida yer alan kod ile hangi verilerin kullanildigina, veri tiplerine null

olmayan kayitlarin sayisina bakiyoruz.

bdf.info()

#Asagida yer alan kod ile istatiksel bilgilere bakiyoruz.

bdf.describe()

# null degerleri bulunur ve yazdirilir.
null_vals = bdf.isnull().sum()

print(null_vals)

# Asagida yer alan kod ile outcome siitununun grafiksel olarak gosterilmesi

saglanir.

sbn.displot(bdf, x="Outcome', kind='hist' , hue='Outcome")
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plt.show()

# glikoz ile kan basinci arasindaki grafigi gésteren koddur.
glu = sbn.scatterplot(x= "Glucose" ,y= "BloodPressure",
hue="Outcome",

data=bdf);

# viicut kitle endeksi ile insiilin grafigi arasindaki grafigi gosteren koddur.

Bmi = sbn.scatterplot(x="BMI" ,y= "Insulin", hue="Outcome", data=bdf);

# Cilt kalinlig1 ile insiilin arasindaki grafigi gosteren koddur.
Skin = sbn.scatterplot(x= "SkinThickness", y= "Insulin", hue="Outcome",

data=bdf);

sbn.pairplot(bdf)

plt.title('Degikenlerin Sagint1 Grafigi')

# korelasyon grafigi
plt.subplots(figsize=(8,8))

sbn.heatmap(bdf.corr(), annot=True,cmap="viridis')

# Asagida yer alan kod ile veri temizleme islemi yapilmaktadir.
bdf['BMI'].replace(0, nmp.nan , inplace = True)

bdf['BloodPressure'].replace(0, nmp.nan , inplace = True)
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bdf['Insulin'].replace(0, nmp.nan , inplace = True)
bdf['Glucose'].replace(0, nmp.nan , inplace = True)

bdf['SkinThickness'].replace(0, nmp.nan , inplace = True)

# toplam null sayisin1 buluyoruz.

bdf.isnull().sum()

# Sifir yerine null koymustuk null degerlerine uygun deger atiyoruz.
imputer = KNNImputer(n_neighbors=7)
imputed_bdf = pnd.DataFrame(imputer.fit_transform(bdf))

imputed_bdf.columns = bdf.columns

imputed_bdf.isnull().sum()

imputed_bdf.info()

# veri seti i¢gindeki ¢iftlenen kayitlar bulunur.

imputed_bdf.duplicated().sum()

# test ve egitim amaclh X ve y degiskenleri olusturulmustur. %70 egitim - %30

test veri seti kullanilmustir.
X = imputed_bdf[["Glucose","BloodPressure","BMI","Age"]]

X_n = imputed_bdf[["Pregnancies","Glucose","BloodPressure",

"SkinThickness","Insulin","BMI","DiabetesPedigreeFunction"," Age"]]
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y = imputed_bdf[['Outcome']]

X

X_trn, X_tst, Y_trn, Y_tst = train_test_split(X, y, train_size=0.7,
test_size=0.3,

random_state=0)

# Datadan bias degerlerini atiyoruz.
orneklem = RandomOverSampler(sampling_strategy="minority")
X_orn,Y_orn = orneklem.fit_resample(X,y)

Sampled_Dataset = X_orn.merge(Y_orn,left_index=True,right_index=True)

sbn.displot(Sampled_Dataset , x='Outcome' , kind='hist' , hue='Outcome")

plt.show()

X_trn2, X_tst2, Y_trn2, Y_tst2 = train_test_split(X_orn, Y_orn,
train_size=0.7,
test_size=0.3,

random_state=0)

# Lojistik regresyon algoritmasi

logreg = LogisticRegression(random_state=16)
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#Lojistik regresyon algoritmasinda Y_tst, y_coz degerleri i¢in dogruluk orani

tespit edilmistir.
logreg.fit(X_trn, Y_trn)
y_coz = logreg.predict(X_tst)
cnf_matrix = metrics.confusion_matrix(Y_tst, y_coz)
cnf _matrix
t3=accuracy_score(Y_tst, y_coz)
print(t3, "log reg accurancy")
t5=f1_score(Y_tst, y_coz, average='weighted')

print(t5, "log reg f1-score")

# Lojistik regresyon algoritmasinda Y_tst2 , y_coz2 degerleri i¢in dogruluk

orani tespit edilmistir.
logreg.fit(X_trn2, Y_trn2)
y_coz2 = logreg.predict(X_tst2)
t4=accuracy_score(Y_tst2 , y_coz2)
print(t4, "log reg accurancyl")
t6=f1_score(Y_tst2, y_coz2, average='weighted')

print(t6, "log regl f1-score")

target names = ['Seker Hastalig1 Yok', 'Seker Hastas1']
print(classification_report(Y_tst2, y_coz2, target_names=target_names))

print(classification_report(Y_tst, y_coz, target_names=target_names))

# BRI SVM Algoritmast
HHHHHHHRHEHEHEHERAREAES
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# Destek Vektor Makineleri algoritmasinda lineer ve lineer olmayan degerler

icin ¢aligma yapilmistir.

poly2 = svm.SVC(kernel="poly’, degree=4, C=l,

decision_function_shape='ovo').fit(X_trn2, Y_trn2)

poly = svm.SVC(kernel='poly’, degree=3, C=l1,

decision_function_shape='ovo').fit(X_trn, Y_trn)

lin = svm.SVC(kernel="linear', C=1, decision_function_shape='ovo").fit(X_trn,

Y_trn)

lin2 = svm.SVC(kernel="linear’, C=l1,

decision_function_shape='ovo').fit(X_trn2, Y_trn2)

poly_coz = poly.predict(X_tst)
lin_coz = lin.predict(X_tst)
poly2_coz = poly.predict(X_tst2)

lin2_coz = lin.predict(X_tst2)

# Destek vektor makinelerinde lineer ve lineer olmayan degerler i¢in dogruluk

ve f1 skor degerleri tespit edilmistir.
poly2_accuracy = accuracy_score(Y_tst2, poly2_coz)
lin2_accuracy = accuracy_score(Y_tst2, lin2_coz)
poly_accuracy = accuracy_score(Y_tst, poly_coz)
poly_f1 =f1_score(Y_tst, poly_coz, average='weighted')
print('Accuracy (Polynomial Kernel): ', "%.2f" % (poly_accuracy*100))

print('F1 (Polynomial Kernel): ', "%.2f" % (poly_f{1*100))
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# Destek vektdor makinelerinde lineer degerler i¢in dogruluk ve fl skor

degerleri tespit edilmistir.

lin_accuracy = accuracy_score(Y_tst, lin_coz)
lin_f1 = f1_score(Y_tst, lin_coz, average='weighted')
print('Accuracy (Linear Kernel): ', "%.2f" % (lin_accuracy*100))

print('F1 (Linear Kernel): ', "%.2f" % (lin_f1*100))

# Destek vektor makinelerinde lineer ve lineer olmayan degerler i¢in dogruluk

ve f1 skor degerleri tespit edilmistir.

accuracy_poly = poly.score(X_tst, Y_tst)
accuracy_lin = lin.score(X_tst, Y_tst)
print("Dogruluk (Accuracy) Polynom:", accuracy poly)

print("Dogruluk (Accuracy) Lineer:", accuracy_lin)

# Destek vektor makinelerinde lineer ve lineer olmayan degerler i¢in karigiklik

matrisi tespit edilmistir.

poly = metrics.confusion_matrix(Y_tst, poly_coz)
rbf = metrics.confusion_matrix(Y_tst, lin_coz)
print(poly)

print(rbf)

68



HHHHHHHHHHHHE BB RHERHERHEHAE

#ROC Egrisi Fonksiyonuna ait kodlar asagida yer almaktadir.
def ROC_Ciz(y_tst, y_coz, ne):
f, t, sinir = metrics.roc_curve(y_tst, y_coz)
roc_auc = metrics.auc(f,t)
plt.title(ne + ' Genel Karakteristik')
plt.plot(f, t, 'b',label="AUC = %0.2{'% roc_auc)
plt.legend(loc="lower right')
plt.plot([0,11,[0,1],'r--")
plt.xlim([-0.1,1.2])
plt.ylim([-0.1,1.2])
plt.ylabel('True Positive Oran1')
plt.xlabel('False Positive Orani1')

plt.show()

# HHHEHAAAAAA A XGB Algoritmast #HHHHIHIHHHHEHEHIHHH

#XGB algoritmasina ait kodlar asagida yer almaktadir. Egitim ve Test degerleri
belirlenmistir. Y_tst, y_cozl degerleri i¢in dogruluk orani1 tahmin edilmistir. Y_tst2,
y_coz2 degerleri i¢in dogruluk orani tahmin edilmistir. Ayrica bu degerler i¢in ROC

egrisine ait grafigi ¢izdiren kodlar da asagida yer almaktadir.

xgb_algoritma = xgb.XGBClassifier()

xgb_algoritma.fit(X_trn, Y_trn)

y_cozl = xgb_algoritma.predict(X_tst)
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tl=accuracy_score(Y_tst, y_cozl)
print(tl , "XGB accurancy")
f2 = f1_score(Y_tst, y_cozl, average='weighted')

print(f2 , "XGB f1-scorel")

xgb_algoritma.fit(X_trn2 , Y_trn2)

y_coz2 = xgb_algoritma.predict(X_tst2)
t2=accuracy_score(Y_tst2, y_coz2)

print(t2 , "XGB accurancy2")

f1 = f1_score(Y_tst2, y_coz2, average='weighted')

print(f1 , "XGB f1-score2")

ROC Ciz(Y tst,y cozl, "XGB Algoritmas1")

ROC Ciz(Y tst2,y coz2, "XGB Algoritmas1")

# HHHHFHIHHHHH KARAR AGACI Algoritmast
HHHHHHHBHHEHHEHAEHHEE

#Karar Agaci algoritmasina ait kodlar asagida yer almaktadir. Egitim ve Test
degerleri belirlenmistir. X_tst, Y_tst degerleri icin skor tahmin edilmistir. X_tst2,
Y_tst2 degerleri i¢in skor tahmin edilmistir. Ayrica bu degerler i¢in ROC egrisine ait

grafigi ¢izdiren kodlar da asagida yer almaktadir.

clf = tree.DecisionTreeClassifier(criterion="entropy", random_state=0)
clfl = clf.fit(X_trn,Y_trn)
y_cozl = clfl.predict(X_tst)

clfl.score(X_tst, Y_tst)
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f2 = f1_score(Y_tst, y_cozl, average='weighted')

print(f2 , "karar agaci fl-scorel")

mat = metrics.confusion_matrix(Y_tst, y_cozl)
print('Karar Agaci1 Veri 1')

print(mat)

clf2 = clf fit(X_trn2,Y_trn2)

y_coz2 = clf2.predict(X_tst2)

clf2.score(X_tst2, Y_tst2)

fl1 =f1_score(Y_tst2, y_coz2, average='weighted')

print(f1 , "karar agaci f1-score2")

mat = metrics.confusion_matrix(Y_tst2, y_coz2)

print('Karar Agaci Veri 2')

print(mat)

ROC _Ciz(Y tst,y cozl, "Karar Agac1")

ROC Ciz(Y tst2,y coz2, "Karar Agac1")

HHHHHHHHHIHEHH NAIVE BAYES Algoritmast

HHHHHHEHHBHHBRHEHHEHAEH

#Naive Bayes algoritmasina ait kodlar asagida yer almaktadir. Egitim ve Test

degerleri belirlenmistir. X_tst, Y_tst degerleri i¢in skor tahmin edilmistir. X_tst2,

Y_tst2 degerleri i¢in skor tahmin edilmistir. Ayrica bu degerler i¢in ROC egrisine ait

grafigi ¢izdiren kodlar da asagida yer almaktadir.
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gnb = GaussianNB()

gnbl = gnb.fit(X_trn,Y_trn)

y_cozl = gnbl.predict(X_tst)

gnbl.score(X_tst, Y_tst)

fl1 =f1_score(Y_tst, y_cozl, average='weighted")

print(f1 , "naive bayes f1-score2")

gnb2 = gnb.fit(X_trn2,Y_trn2)

y_coz2 = gnb2.predict(X_tst2)

gnb2.score(X_tst2, Y_tst2)

f2 = f1_score(Y_tst2, y_coz2, average='weighted')

print(f2 , "naive bayes f1-score2")

ROC_Ciz(Y_tst, y_cozl, "Naive Bayes")

ROC_Ciz(Y_tst2, y_coz2, "Naive Bayes")

HHHHHHHHHAHHARHARHARHEHEHE

#KNN algoritmasina ait kodlar asagida yer almaktadir. KNN algoritmasini
tahmin etmek amaciyla fonksiyon tanimlanmistir. k tahmin degeri rastgele
belirlenmistir. Iki ayr1 fonksiyon sonucunda dogruluk oranini ve f1-score tahmin eden

deger donmektedir.

def KNN_Tahmin(Xtr, Ytr, Xt, Yt):

k_values = [k for k in range(1,100,2)]

model = KNeighborsClassifier()
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param_grid = dict(n_neighbors=k_values)

# parametre araliklarini belirliyoruz
grid = GridSearchCV(model, param_grid, cv=10, scoring='accuracy’,

return_train_score=False,verbose=1,n_jobs=-1)

# model for grid arama algoritmasi

grid_search=grid.fit(Xtr, Ytr)

print(grid_search.best_params_)
tahmin = grid.predict(Xt)
print("Dogruluk (Accuracy) KNN: ",accuracy score(tahmin,Yt))

return accuracy_score(tahmin,Y't)

HHHHHHHHHEHHERHARHERHEHHERREH

def KNN_Tahminl(Xtr, Ytr, Xt, Yt):

k_values = [k for k in range(1,100,2)]

model = KNeighborsClassifier()

param_grid = dict(n_neighbors=k_values)

# parametre araliklarini belirliyoruz
grid = GridSearchCV (model, param_grid, cv=10, scoring="accuracy’,

return_train_score=False,verbose=1,n_jobs=-1)
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# model for grid arama algoritmasi

grid_search=grid.fit(Xtr, Ytr)

print(grid_search.best_params_)
tahmin = grid.predict(Xt)
print("F1-Score KNN: ",f1_score(tahmin, Yt, average='weighted'))

return f1_score(tahmin, Yt, average='weighted')

#Rastgele Orman algoritmasina ait kodlar asagida yer almaktadir. Rastgele
Orman algoritmasmi tahmin etmek amaciyla fonksiyon tanimlanmistir. Iki ayr

fonksiyon sonucunda dogruluk oranini ve fl-score tahmin eden deger donmektedir.

def RandomForest_Tahmin(Xtr, Ytr, Xt, Yt):

model = RandomForestClassifier()

model.fit(Xtr,Ytr)

tahmin = model.predict(Xt)

print("Dogruluk (Accuracy) Random Forest: ",accuracy_score(tahmin,Yt))

return accuracy_score(tahmin, Y't)
WA
def RandomForest_Tahmin1(Xtr, Ytr, Xt, Yt):

model = RandomForestClassifier()

model.fit(Xtr,Ytr)

tahmin = model.predict(Xt)

print("F1-Score Random Forest: " f1_score(tahmin, Yt,

average='weighted'))
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return f1_score(tahmin, Yt, average='weighted')

X_yeni=X_n.drop(["DiabetesPedigreeFunction","SkinThickness","Insulin","

9

Pregnancies"],1)
X_yeni.columns
orneklem = RandomOverSampler(sampling_strategy="minority")
X_orn,Y_orn = orneklem.fit_resample(X_yeni, y)

Sampled_Dataset = X_orn.merge(Y_orn,left_index=True,right_index=True)

#KNN ve RF algoritmasina ait kodlar asagida yer almaktadir. KNN ve RF
algoritmasin1 tahmin etmek amaciyla fonksiyon ¢agrilmistir. Fonksiyon sonucunda
doénen dogruluk oranini bir liste i¢ine alinmistir. Bu listeler hem KNN hem de RF i¢in

grafiksel olarak gosterilmistir.

accuracy_listKNN =[]
score_listKNN=[]
accuracy_listRF =[]

score_listRF=[]

for 1 in range(10):

X_trn3, X_tst3, Y_trn3, Y_tst3 = train_test_split(X_orn, Y_orn,

train_size=0.7, test_size=0.3)
accuracy_listKNN.append(KNN_Tahmin(X_trn3,Y_trn3,X_tst,Y_tst))

score_listKNN.append(KNN_Tahmin1(X_trn3,Y_trn3,X_tst,Y_tst))
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accuracy_listRF.append(RandomForest_Tahmin(X_trn3,Y_trn3,X_tst,Y_tst))

score_listRF.append(RandomForest_Tahmin1(X_trn3,Y_trn3,X_tst,Y_tst))

plt.title("KNN Algoritmas1 Sonuglart')
plt.plot(accuracy_listKNN)
plt.ylabel('Dogruluk (Accuracy)")

plt.xlabel('Algoritma Calistirma Sayist')

plt.title("KNN Algoritmasi Sonuglart')
plt.plot(score_listKNN)
plt.ylabel('F1-Score")

plt.xlabel('Algoritma Calistirma Sayist')

plt.title('Random Forest Algoritmas1 Sonuglart')
plt.plot(accuracy_listRF)
plt.ylabel('Dogruluk (Accuracy)’)

plt.xlabel('Algoritma Calistirma Sayist')

plt.title('Random Forest Algoritmas1 Sonuglart')
plt.plot(score_listRF)
plt.ylabel('F1-Score')

plt.xlabel('Algoritma Calistirma Sayist')
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SONUC

Bu tezde diyabet gibi 6nemli hastaliklarin proaktif olarak nasil teshis edilecegi
ve hangi makine 6grenimi tekniklerinin daha basarili ve dogru sonuglar verdigi
arastirildi. Giinlimiizde her alanda bulunabilen yapay zeka sistemleri, saglik alaninda
da yaygin olarak kullanilmaktadir. Dahil oldugu her alanda hayati kolaylastiran yapay
zeka, saglik sektoriinde de hastaliklarm erken teshisinde yardime olacaktir. Ozellikle

saglik alaninda hastaligin tiirli ne olursa olsun erken teshis ¢ok dnemlidir.

Makine 6grenmesi olarak adlandirilan yapi verilerden elde ettigi bilgilerle
algoritmalar {izerinden tahminler yiiriitiirken insanlarin 6grenme seklini taklit eder ve
elde edilen sonuglarin gergekligini hesaplar. Makine 6grenmesi; yliz tanima, veri
siniflama, verileri kiimeleme, {iriin Onerisi, hastalik tanisi, trafik tahmini, karakter
analizi gibi pek ¢ok alanda kullanilmakta ve hizla gelismektedir. Insan saghig: tim
evrende Onemli bir yere sahiptir. Saglik alaninda bir¢ok tani ve hastalik tizerinde
bilimsel caligmalar yapilmaktadir. Makine 6grenmesi her alanda oldugu gibi saglik
alaninda da bir¢cok calismada yiiksek etkiye sahip sonuglar elde edilmesine katki
sunmustur. Makine Ogrenmesi ile gogiis kanseri, diyabet hastaligi, sigil tedavisi,
karaciger hastaligi, KOAH teshisi, tiroid hastaligi, siroz, parkinson, psikiyatri, korenor

arter hastalig1 ve covid 19 teshisi gibi bir¢ok saglik alaninda ¢alismalar yapilmistir.

Python yazilimi ile Oznitelikler arasindaki iliskiler grafiksel olarak
belirlenmistir. Insiilin ile viicut kitle endeksi arasindaki iliski, insiilin ile cilt kalinlig
arasindaki iliski ve glikoz ile kan basinci arasindaki iliski grafiksel olarak
gosterilmistir. Oznitelikler arasindaki tiim iliski Python yazilim dili araciligiyla
grafiksel olarak gosterilip seker hastaliginin hangi araliklarda yogunlastigl tespit

edilerek seker hastalig: riski iizerine yorum yapilabilir.

Python yazilimi ile KNN, Karar Agaclari, Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri, XGBoost, Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon algoritmalari
kullanilarak Diyabet Hastaligi, Kaggle veri seti {izerinde ¢alisilmistir. Veri setinde
eksik veri kontrolii saglanmigtir. Algoritmalar uygulanirken olusturulan modelin
giivenilirligini artirmak i¢in veri setinde capraz dogrulama islemi yapilmistir.

Kullanilan bu algoritmalarin siniflama performanslar1 ve degerlendirme oOlgiitleri
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hesaplanarak karsilagtirllmistir.  Yapilan c¢aligmalarda uygulanan modellerin
performansi1 Dogruluk (Accuracy), Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision), F1-Score,
ROC/AUC ile hesaplanmustir.

Bu tezde diyabet rahatsizlig1 erken teshis edilmesi acisindan sorunun farkli
makine Ogrenim algoritmalariyla Spyder uygulamasi {izerinden Orneklemesi
yapilmistir. KNN yontemi ile %96, Naive Bayes yontemi ile %69, C.4.5 Karar Agaci
yontemi ile de %77, Destek Vektor Makineleri ile ( dogrusal ve dogrusal olmayan
model i¢in ) %76, Lojistik Regresyon ile %78, XGBoost modeli ile %82 ve Rastgele
Orman yontemi ile %96 basarili tahmin oranlar1 elde edilmistir. Bu tezde kullanilan
veri seti (yas, kan basinci, glikoz, insiilin vb.) 6zelliklerini diyabet hastaligi teshisi ile
inceleyerek diyabet hastaligi teshis degerini (0,1) en yiiksek oranda dogru tahmin
etmektir. Test verisi ile egitim verisi performansi test edilmis ve istatiksel olarak

performans orani diger yontemlere gére mukayese edilmistir.

Bu c¢alismada veri setlerinde kullanilan algoritmalardan sonra olusturulan
modellere gore diger kullanilan algoritmalara kiyasla Rastgele Orman ve KNN
algoritmasi ile daha iyi sonug elde edildigi goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda elde

edilen sonuglara gore su onerilerde bulunulabilir:

e Sistem basarisini ylikseltmek icin farkli 6zelliklerin eklendigi veri seti ile

degerlendirilebilir.
¢ Yeni gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalart ile kullanilabilir.

e Farkli veri isleme teknikleri ve farkli algoritmalar kullanilarak sistemin

kazanci degerlendirilebilir.
e Diyabet ile ilgili farkl1 veri setleri kullanilabilir.

Netice olarak bu arastirma sonuglar1 seker hastalig tanisini elde etmede degil
yalnizca hekimlere degerlendirmeleri ve ileri tetkikler ¢aligmalart icin fikir verme
amacl kullanildiginda seker hastasi olan bireylerin hastaligimin hayati tehlike
kapsamina gelmeden tedbir alinabilmesi i¢in hekimlere uygulanabilir bir kaynak

sunmaktadir.

Bu c¢alismada gergeklestirilen tezin literatiire katkis1 diyabet gibi miihim bir

rahatsizligin tedavisinde erken tanisinin konulmasinin saglanmasidir. Bu erken teshisi
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en dogru oranda ve yontemde makine 0grenmesi ile saptanmasi ¢ok dnemlidir. Bu
sebeple, bu calismada yer alan mevcut veri setine farkl1 makine 6grenmesi yontemi ile
en yiiksek oranda netice elde etmek cok onemlidir. Erken teshis en yiiksek oranda
rastgele orman ve KNN yontemi ile tespit edilmis ve olumsuz sonucglari en aza
indirgenmesi amaciyla ¢aligmalar yiiriitiilmiistiir. Diyabet hastaligi tanisi i¢in makine
O0grenmesi yontemleri arasinda en yiiksek oranin rastgele orman ve KNN yonteminden

elde edildigi ve bu yontemlerin kullanilabilecegi gosterilmektedir.
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