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OZET

Amag: Kronik bir metabolizma bozuklugu olan diyabet, pankreasin artik insiilin iiretemedigi
veya viicudun irettigi insiilini yeterince kullanamadigi durumlarda ortaya ¢ikan ve 6 miir boyu
siren bir hastaliktir. Hastaligin ilerleyen asamalarinda go6z, bobrek, kalp ve damar
rahatsizliklarini da meydana getiren diyabet, komplikasyonlar1 6nlemek veya geciktirmek,
hastalarin yasam kalitesini iyilestirmekle beraber diyabetli olduklarmin farkinda olmayan
diyabetli kisileri teshis etmek ve diyabetli tiim insanlara miimkiin olan en erken zamanda bakim
saglamak oldukca dnemlidir. Bu calismada yapay zeka teknolojisinden yararlanilarak tip 2
diyabet hastaliginin 6nceden 6ngoriilmesi konusunun ele alinmasi ve boylelikle erken taninin
saglik sistemlerindeki ek is ylkiinii hafifletmesi, hastalarin yasam kalitesini iyilestirmesi ve
yiiksek tedavi giderleri agisindan ekonomik olarak sikintiya diismelerinin engellenmesi

amaclanmustir.

Yontem: Akdeniz, Marmara ve Ege cografi bolgelerindeki 6zel hastanelerden toplanan 126
hastaya (66 diyabetik olmayan vaka ve 60 diyabetik vaka) ait veriler incelenmistir. Uzman
hekimler tarafindan Tip 2 Diyabet tanis1 konulmus hastalar ve hi¢ diyabet tanisi konulmamisg
kontrol hastalar1 olarak gruplanmistir. Lojistik Regresyon (LR), Rastgele Orman (RO) ve Karar
Agaclart grubun tahmini i¢cin model olusturmak igin kullanilmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalarinin performanslarini  karsilagtirmak igin  AUC degeri, dogruluk, duyarlilik,

Ozgulluk, kesinlik ve F1 skoru kullanildi.

Bulgular: Tip 2 diyabete sahip bireylere ve kontrol grubuna ait tam kan sayimi (hemogram)
testi sonuglar1 ve sosyo-demografik Ozellikler kullanilmustir. Lojistik Regresyon, Rastgele
orman ve Karar agaci teknikleri sirasiyla %92.6 (88.1-97.1), %73.6 (65.9-81.4) ve %84.5 (78.3-
90.7) ROC AUC vermektedir. Lojistik Regresyon algoritmasi diger makine Ogrenmesi
algoritmalardan daha yuksek bir basar1 ile %92.6 ROC AUC ve 88.1-97.1 giiven araligi ile

siniflandirmay1 gergeklestirmistir.

Sonug: Gergeklestirilen ¢alisma sonucunda yeni bir yontem Onerisi getirilmemis olsa da
bundan sonraki benzer ¢alismalara bir temel olusturmus ve lizerinde ¢alisilan makine 6grenmesi
algoritmasi i¢in karsilagtirma yapabilmemizi saglayacak veriler sunmaktadir. Tip 2 diyabet

hastaliginin tahmininde en basarili yontemin Lojistik Regresyon oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Tip 2 diabetes mellitus, tam kan sayimi, makine 6grenmesi, yapay zeka



ABSTRACT

Objective: Diabetes, a chronic metabolic disorder, is a lifelong disease that occurs when the
pancreas no longer produces enough insulin or when the body cannot effectively use the insulin
it produces. In this study, the use of artificial intelligence technology to predict type 2 diabetes
is addressed. The aim is to lighten the additional workload on healthcare systems due to early
diagnosis, improve the quality of life of patients, and prevent them from experiencing economic

difficulties due to high treatment costs.

Method: We examined data from 126 patients obtained from private hospitals in the
Mediterranean, Marmara, and Aegean geographical regions. We grouped patients diagnosed
with Type 2 Diabetes by specialist physicians and control patients without a diabetes diagnosis.
Logistic Regression (LR), Random Forest (RO), and Decision Trees were used to create models

for predicting the group. AUC value, accuracy, sensitivity, specificity, precision, and F1 score

were used to compare the performances of machine learning algorithms.

Results: Complete blood count (hemogram) test results and sociodemographic characteristics
were used for individuals with Type 2 diabetes and the control group. Logistic Regression,
Random Forest, and Decision Tree techniques yield ROC AUC values of 92.6% (88.1-97.1),
73.6% (65.9-81.4), and 84.5% (78.3-90.7), respectively. The Logistic Regression algorithm
achieved higher success in classification with a ROC AUC of 92.6% and 88.1-97.1 confidence

interval compared to other machine learning algorithms.

Conclusion: Although no new method proposal was made in this study, it provides a foundation
for future similar studies and presents data for comparing the machine learning algorithm
studied. The most successful method for predicting Type 2 diabetes was found to be Logistic

Regression.

Keywords: Type 2 diabetes mellitus, complete blood count, machine learning, artificial

intelligence



ICINDEKILER

(@ )74 = OO i
ABSTRACT ettt b b et e b b et e ke b e b e b nb e bbb bbb bbb nre s ii
ICINDEKILER .........ouiictiicteieeteeeete et seete st st es s s s enas s s s ae s s se s st sesenaesensesensesnsesans iii
BN 23 00 07N 2 D) /4 1. OO %
SEKILLER DIZINI.....ooitiiieeieceeeceeeceeeee ettt ettt sttt Vi
SIMGELER ve KISALTMALAR ..ottt vii
(O € 1 23 1RO 6
2. GENEL BILGILER .........cocosiiiiiiiiiinississ s 7
2.1. Diabetes MEIlITUS........ccooiiicccc 7
2.1.1.  Diyabetin TariNGeSI .....ccoueiiiiiciiiiici e 7
2.1.2.  Diyabetin TIPIEIT ...coieiiiieice et 7
2.1.3.  Diabetes mellitus 1¢in tant teSLIEIT .......ocueruiiiriiiiie e 8
2.2. Yapay Zeka ve Makine OFIrenmesi .....c....cucviieieieisisseieisessse e, 11
2.2.1. MaKine OFIeNMESi ..c.ovvvvveiririieriereisese et 13
2.2.2.  Makine Ogrenimi Gérevleri ve Algoritmalari.......c.cccocvvevereriereierciressenenenns 13
2.2.3.  Siiflandirma ANALIZI.......ccoiiiiiiiiiesie e 13
2,24, KATAT AZACI...ciiiiiiiieieeeeee et 14
2.2.5.  RANAOM FOTEST ....oouiiiiiiiiieie ettt 17
2.2.6. Destek Vektor MaKineleri..........ocooiiiiiiiiiieeeeee e 17
2.2.7.  LOJIStIK REGIESYON ....vcviiiiiiiieiisiee e 18
2.3. Smiflandirict Degerlendirme OIGHIETT .....ov.vvevcevceeiieeeiceee e 18
2.3. 1. DOZIUIUK ..o e 18
S T (€ g 131§ ' T 10 0 1 SR 18
2.3.3.  AliciIsletim Egrisi (receiver operating characteristics: ROC) ......o.ccovvevrvevnnnes 21
2.3.4  Diyabet Tahmini ile Ilgili Literatiir AraStirmast ........cocoeevveerevemerrerssresssesssnensenns 21
2.3.5.  Makine Ogrenmesi ile Yapilan Literatiir Calismalart.........cc..ccevvvevrvnrreenirnennnnns 25
2.3.6. Diyabette Kan Hiicreleriyle Yapilan Calismalar...........ccocoovvviiiniiniieninnesiesnnnnn, 26
3. GEREG VE YONTEM ...oosiiiiiceeee ettt sttt 29
3.1. VeI TOPIAMA .o s 29
3.2. Makineg GZIeNnimi Arag SELT .....ecvrveiuerieririiaiesieieeiee e e se e e nneeenes 31
3.3. Veri KUmesi aCiKlamast.........c.vocieiiiiiieciiccic et 31
3.4. VEIT 0N ISIEIMNEC. .t 33



4, BULGULAR ..o e 34

4.1. LOJIStIK REGIESYON .. 35
4.2. |3 23 N 1 BRSSPI 38
4.3. RASEOEIE OFMAN ... e e 40
5. TARTISMA ....ooooooeeeeeeeeeeee oo e et e et et ee et e s ee e ee et e ettt eeen s ne et ee et es e eses 43
5.1 QTS 11§11 1 O RTOTRSRSRR 44
6. SONUC VE ONERILER ..........coceooiiiiiiisieieeeeeseeee ettt 46
KCAYNAKLAR L.ttt sttt s b s Rt et e s be e eabeenbe e saeeanbeenbeenrne s 48



TABLOLAR DIiZiNi

TABLO 2. 1 DiYABETLI KiSi SAYISI EN YUKSEK ILK 5 ULKE ....c.iuivieceeeeeseeeeeeeeeees s e 10
TABLO 2. 2 ULKELERE GORE 20-79 YAS GRUBU DIYABETLI SAYISI w.ecvvvieeeeeeeeeeeeeeeeserersneenn 10
TABLO 3. 1 VERI SETINDE KULLANILAN OZELLIKLER VE TIPLERI ....ocvveveeeeeeeeeeeeeeeeeee s 30
TABLO 3. 2 VERI KUMESININ ISTATISTIKSEL OLCUMLERI ...t 32
TABLO 4. 1 KULLANILAN VERI KUMESININ ISTATISTIKSEL OLCUMLERI. .....cvcveveeeeeeeecereceen. 35
TABLO 4. 2 TEK DEGISKENLI ANALIZ CALISMASI SONUCU OZET TABLOSU ..ccovvvievveeeiireeeireee v, 35
TABLO 4. 3 COK DEGISKENLI ANALIZ CALISMASI SONUCU OZET TABLOSU ...ccvvevveeeirieeeireeesnnenn, 36
TABLO 4. 4 TEK DEGISKENLI VE COK DEGISKENLI ANALIZLER OZET TABLOSU .....cccvvveeviuvieeennnn. 37
TABLO 4.5 L0JiSTIK REGRESYON SINIFLANDIRMASI KARISIKLIK MATRIST....vcovvviiiiiieiiiee e 38
TABLO 4. 6 KARAR AGACI SINIFLANDIRMASI KARISIKLIK MATRIST ...cvvviiiiii e, 38
TABLO 4. 7 RANDOM FOREST SINIFLANDIRMASI KARISIKLIK MATRIST ...ccvviiiviie i, 40
TABLO 5. 1 MAKINE OGRENMELERI PERFORMANS OLCUMLERT KARSILASTIRMAST ................ 449



SEKILLER DIZINi

SEKIL 2. 1 ERKEKLER VE KADINLARDAKI DiYABET HASTALIGININ YAY GINLIGI .....cccceveennenne 19
SEKIL 2. 2 KARISIKLIK MATRIST ...c.viiiiiiiie ettt st re e sre e snneere e 19
SEKIL 3. 1 VERILERIN TOPLANDIGI ARAYUZ ....viiiieiiieiiieeieesieesieeesteesteesteesteestaesnneesre e snnesneesnaeenns 31
SEKIL 3. 2 ARASTIRMA SURECI ONERILEN CERGEVE ......ououviieeeesiietsseets e sesessssesssnessenensnes 32
SEKIL 4. 1 MAKINE OGRENMELERI ACCURACY OLCUMLERI .......ooveiveieieees e 37
SEKIL 4. 2 LOJISTIK REGRESYON ROC AUC ..ottt 38
SEKIiL 4. 3 DiYABETLILERLE SAGLIKLILARI AYIRMAK iCiN OLUSTURULAN KARAR AGACI ....... 39
SEKIL 4. 4 KARAR AGACTROC AUC ... it 39
SEKIL 4.5 RASTGELE ORMAN ROC AUC ...t s 40
SEKIL 4. 6 CINSIYETLERE GORE Y AS DAGILIM GRAFIGI.....cccveiiiiiiiiie e 41
SEKIL 5. 1 ALGORITMALARIN ISTATIKSEL KARSILASTIRILMASI ......ocuiviiieeisessesiesseesesseesneneens 44

Vi



AB

ACC

ADA

Al

ALT

ANN

AUC

BN

CART

CRP

DL

DM

DT

DVM

GDM

G-GT

HGB

HDL

ICD-10

ID3

SIMGELER ve KISALTMALAR

: Adaboost

. Accuracy (Kesinlik)

: American Diabetes Association (Amerikan Diyabet Dernegi)
. Artificial Intelligence (Yapay Zeka)

: Alanin Aminotransferaz

: Artificial Neural Network (Yapay Sinir Ag1)

: Area Under the ROC Curve

: Bayes Network

: Classification and Regression Trees

: c-Reaktif Protein

: Deep Learning (Derin Ogrenme)

: Diabetes Mellitus

: Desicion Tree (Karar Agaci)

: Destek Vektor Makinesi

: Gestasyonel Diyabetes Mellitus

: Gama-Glutamil Transferaz

: Hemoglobin

: High Density Lipoprotein

. International Classification of Diseases (ICD) Revision-10

: Iterative Dichotomiser 3

vii



IDDM

IDF

KA

k-NN

LADA

LDL

LR

I-SVM

MCH

MCHC

ML

MLP

MODY

MO

MPV

NA

NB

OGTT

PCA

PCT

PLT

- Insulin Dependent Diabetes Mellitus

- International Diabetes Federation

: Karar Agaci

: k-Nearest Neighbor

: Yetiskinlerde Gizli Otoimmiin Diyabet)
: Low Density Lipoprotein

: Logistic Regression

: Linear-Support Vector Machine

:Mean Corpuscular Hemoglobin

: Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration
: Machine Learning (Makine Ogrenmesi)

: Multilayer Perceptron

: Maturity-Onset Diabetes of Young (Genglerin Olgunluk Baslangi¢li Diyabeti)

: Makine Ogrenmesi

: Mean Platelet VVolume

: Sodyum

: Naive Bayes

: Oral Glukoz Tolerans Testi

: Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi)
: Prokalsitonin

: Trombosit

viii



RA

RBC

RDW

RF

RO

ROC

SGPT

SL

SVM

T1DM

T2DM

VKi

YSA

WHO

: Regresyon Agaci

: Eritrosit

: Eritrosit Dagilim Genisligi

: Random Forest

: Rastgele Ormanlar

: Receiver Operating Characteristic

: Alanin aminotransferaz

: Supervised Learning (Gozetimli Ogrenme)

: Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)
: Tip 1 Diyabetes Mellitus

: Tip 2 Diyabetes Mellitus

: Urine Albumin/Creatinin Rate (Idrar Albiimin/Kreatinin Orani)
: Unsupervised Learning (Gézetimsiz Ogrenme)

: Viicut Kiitle Indeksi

: Yapay Sinir Ag1

: World Health Organization ( Diinya Saglik Orgiitii)



1. GIRIS

Uluslararasi Diyabet Federasyonu 2021 verilerine gore, her 5 saniyede bir kisi diyabet sebebiyle
Oliiyor. Diinyada 537 milyon diyabet hastasinin bulundugunu ve gerekli dnemler alinmadigi
takdirde bu saymin 2030 yili tahminlerinde 643 milyona, 2045 yili tahminlerinde ise 783

milyon diyabet hastasina ¢ikacagi 6n goriilmiistiir.

Diyabetin manevi boyutu ile beraber maddi boyutu da géz oniine alindiginda Diyabet Atlasi
2021 verilerine gore kiresel saglik harcamalarinin yaklagik %11.5’lik kismu (yaklagik 966
milyar §) diyabet hastalif1 teshis ve tedavisi igin kullanilmistir. Son 15 yildaki harcamalara
bakildiginda ise %316 artisa karsilik geldigi ve 2030 yilina kadar hasta oranlarinin daha da

artacagl gorilmiistiir.

2021'de diyabetli (20-79 yas arasi) neredeyse iki yetiskinden birinin (%44,7; 239,7 milyon)
durumlarindan habersiz oldugu bulunmustur. Komplikasyonlart 6nlemek veya geciktirmek,
erken 6liimden kagimmak ve yasam kalitesini iyilestirmek igin diyabetli kisilerin miimkiin
oldugunca erken teshis edilmesinin 6nemli oldugu goriilmektedir. Ayrica diyabet tanist almis
kisiler saglik sistemlerine ek bir yiik olusturmaktadir. Diyabetli olduklarmin farkinda olmayan
diyabetli kisileri teshis etme ve diyabetli tim insanlara miimkiin olan en erken zamanda uygun
ve zamaninda bakim saglama becerisini iyilestirmeye yonelik acil ihtiyact vurgulamaktadir

(IDF, 2021).

Bu calismanin amaci yapay zeka teknolojisinden yararlanilarak hastalara ait tam kan sayimi
sonuclarindan tip 2 diyabet hastaliginin 6nceden Ongoriilmesi konusunun ele alinmasidir.
Boylelikle erken tami ile beraber saglik sistemlerindeki ek is ylikii hafifleyecek, hastalarin
yasam kalitesi iyilesecek ve yliksek tedavi giderleri agisindan ekonomik olarak sikintiya
diismesi engellenecektir. Kan bazli degiskenlerin, gelecekteki tip 2 diyabet riskinin
Olciilmesinde ve hastalia olas1 etiyolojik yollarin anlasilmasinda literatiire katkida

bulunacaktir.



2. GENEL BIiLGIiLER
2.1. Diabetes Mellitus

2.1.1. Diyabetin Tarihgesi

Antik cagda milattan dnce 1500'e kadar uzanan yillarda siyah karincalar diyabeti binlerce yil
onceden tespit etmislerdir. Karincalar ve sinekler kurbanlarin idrarinin bulundugu yere dogru
toplanarak, ilk kayitlarda giiniimiizdeki seker hastaligina benzerlik gosteren asir1 idrar ¢ikist ve
yogun susuzluga neden olan gizemli ve 6liimcil bir hastaliktan bahsedilmistir (J. Maccracken,
1997).

Milattan sonra birinci yiizyilda ise Kapadokya’da Arateus tarafindan ilk tamim Yunancada
“sifon” veya “ge¢mek”, hastalarin tiiketebileceklerinden daha fazla sivi tiiketmesi anlamina

gelen diyabet kelimesi ile tanimlanmistir (Lakhtakia, 2013).

1869'da Alman tip Ogrencisi Paul Langerhans pankreasta adacik hiicreleri bulmus, ancak
islevlerini agiklayamamustir. Yirmi yil sonra, Joseph von Mehring ve Oskar Minkowski,

kopeklerin pankreasini ¢ikardiklarinda diyabete yol agtigin1 6grenmislerdir (Torino, 1989).

Banting ve Best, 1921'de kopeklerin pankreas kanallarin1 baglamislardir; birkag hafta sonra,
atrofik pankreasi ¢ikarmislardir ve pankreasi birkag giin 6nce alinmis olan Marjorie adli hasta
bir kopegin damarina enjekte ettikleri bir 6zlii olusturmuslardir. Kopegin kan sekeri
seviyelerinde bir diisiis olmustur. Ancak kan sekerindeki diisiis gecici oldugu i¢in bu basar1 kisa
stirmiistiir. Ekip, bir biyokimyaci olan Doktor James Collip'in yardimiyla sonunda insan
kullanimi i¢in insiilini saflastirmay1 basararak tarihte bir yer edinmislerdir (Siang Yong Tan,
2017).

Collip, 23 Ocak 1922 tarihinde insulini daha da saflastirarak bir diyabet hastasi olan Leonard
Thompson iistiinde ilk defa denemis, sonucunda ise tam bir basar1 elde etmistir. Insiilinin
basarisina dair haberler yayildikga, talep firlamistir. Banting ve Best, insilinin ¢ok daha buyuk
miktarlarda Uretilebilmesi igin tekniklerini gelistirmeye baslamislardir. Mayis 1922'de Eli Lilly,

seri instilin dreten ilk Gretici olmustur (Kenéz, 1978).

1955 de, Frederick Sanger, 14 yillik calismasinin ardindan insiilinin kimyasal yapisini
tanimlamig ve insulinin iki aminoasit zinciri yapisinda oldugunu bularak Nobel 6diilii almistir
(Majumdar, 2001). Fredrick Banting'in dogum giinii oldugu i¢gin Diinya diyabet giinii her y1l 14
Kasim'da gergeklesmektedir (Shahbazian, 2013).



2.1.2. Diyabetin Tipleri

Diyabetli kisilerde kan sekeri seviyeleri yliksek kalir. Bunun nedeni insiilinin hig iiretilmemesi,
yeterli diizeyde yapilmamasi veya olmasi gerektigi kadar etkili olmamasi olabilir. Diyabetin en
yaygin bigimleri otoimmiin hastaligi olarak kabul goren tip 1 diyabet (%5) ve fazla kilo ile
iligkili kabul géren tip 2 diyabettir (%95). Gestasyonel diyabet, gebelikte yasanan bir diyabet
tiradur. Diger diyabet tiirleri ¢ok nadirdir ve tek gen mutasyonundan kaynaklanmaktadir
(Ozougwu, 2013).

Tip 1 Diyabet

Insiilinin iiretildigi pankreatik B hiicrelerinde olusan segici yikinu ile iliskili kronik otoimmiin
bir hastaliktir (Ozougwu, 2013). ikiz donérlerden kronik diyabetik ikiz alicilara pankreas
transplantasyonu yapildiginda, B-hiicrelerinin pankreas lezyonlarmin yiiksek heterojenligi
nedeniyle immiin baskilanma olmadan komplike hale gelmekte ve daha sonra infiltre edici
Tlenfositler kullanilarak masif insilin gelismektedir. Sik idrara ¢ikma, susuzluk, kilo kaybi,
asirt yorgunluk, aseton nefesi, mide bulantisi ve kusma, bulanik gérme ve genital bolgede

kasint1 genel semptomlar arasindadir (Deepthi B, 2017).

Tip 2 Diyabet

Bu diyabet tird yetiskinlikten itibaren baslayan bir diyabet turtdur. Bu tipe sahip diyabetli
kisiler siklikla insiilinin etkisine direnglidir. Kiiresel olarak, diinya niifusunun %5-7'sini
etkilemektedir. Hastalik genellikle diyet tedavisi, egzersiz ve hipoglisemik ajanlarla kontrol
edilmektedir. Bu diyabetes mellitusun en yaygin seklidir ve ailenin diyabet ge¢misi, yas, kilo

ve spor aliskanliklari ile yliksek oranda bir korelasyona sahiptir (Bastaki, 2005).

Gestasyonel diyabet

Hamile kadinlar siklikla diyabet gelistirmektedir. Hamilelik sirasinda biiyiik miktarlarda
hormon dretilir, bu hormonlar annenin viicudundaki instilin etkisini azaltarak instlin direncine
neden olabilmektedir. Hamilelik esnasinda gelisen ve kesfedilen tanist konmamig
asemptomatik tip 2 diyabet, gestasyonel diyabet olarak siniflandirilmaktadir. Gestasyonel
diyabetin klinik 6nemi, dnemli maternal ve fetal morbidite ile iligkili olmasi gerceginde

yatmaktadir (Wondifraw, 2015).

2.1.3. Diabetes mellitus i¢cin tan testleri
Prediyabet ve diyabet teshisi i¢in dort kan testi mevcuttur. Bunlar gundelik plazma (kan)

glikoz/rastgele plazma testi, oral glukoz tolerans testi (OGTT), hemoglobin A1C (HbAlc),

aclik plazma glukozudur.



Gundelik plazma (kan) sekeri/ rastgele plazma testi
En basit testtir ve teste girmeden dnce aghigi gerektirmez. Bu test ile diyabet teshisi i¢in
kriterler, diyabet semptomlarinin varlig1 ve kan sekeri seviyesinin 200mg/dl veya daha yiiksek

olmasidir (Harikumar K., 2016).

Achik plazma glukozu

7,0 mmol/L'lik bir aglik plazma glukoz seviyesi, 75 g'lik bir oral glukoz tolerans testinde 2
saatlik plazma glukoz degeri >11,1 mmol/L ile en yakindan iliskilidir ve her biri retinopati
gelisimini ongérmektedir. Bunu almadan dnce 8 saat aglik olmalidir. Farkli giinlerde yapilan
iki veya daha fazla testte kan sekerinin 126mg/dl'den fazla olmasi diyabet tanisini

dogrulamaktadir (Committee & Ronald Goldenberg, 2013).

Oral glikoz tolerans testi
2 saatlik kan sekeri seviyesi 200mg/dl veya daha yiiksek, 2 saatlik kan sekeri seviyesi 140-
199mg/dl ise prediyabet tanis1 konmaktadir(Harikumar K., 2016).

Hemoglobin A1C (HbAlc)

ALC gunun herhangi bir saatinde 6l¢ulebilmektedir ve 75g OGTT'de aglik plazma
glukozundan veya 2 saatlik plazma glikozundan daha uygundur. A1C, énceki 2-3 aydaki
ortalama plazma glikozunu yansittigindan, glikoz degerlerinin giinden giine degiskenligi
sorununu da ortadan kaldirmaktadir. HbAlc >%6.5'in 6zgiilliigii diyabet tanisin1 dogrulamak
icin yeterince yiiksektir ve HbAlc <%5.7'nin duyarlilif1 diyabet tanisinin diglanmasini hakl
cikarmak icin yeterince yiksektir (Committee & Ronald Goldenberg, 2013).

Dunyada ve Tiirkiye’de Diyabet

Kuresel olarak, her 10 yetiskinden biri su anda diyabetle yasamaktadir. Ayrica, yetiskin niifusun
beste birinin hatta daha fazlasinin diyabetli oldugu Ulkelerin sayisi giderek artmaktadir. 2000
yilindan gintmize, 20 ile 79 yas araligindaki yetiskin bireylerde diyabet tahmini prevalans
oram (¢ kattan daha cok artip 151 milyondan (diinya nufusunun %4,6's1) bugiin 537 milyona
(9%10,5) ¢ikmustir (IDF, 2021).

2017'de bu duruma 1 milyondan fazla 6lim ile 6lim nedenleri arasinda dokuzuncu sirada yer
almistir. Bu, tip 2 diyabetin on sekizinci 6nde gelen 6lim nedeni olarak siralandigir 1990 ile
karsilastirildiginda énemli bir artistir oldugu gorilmektedir (Khan, 2019). Bu sebeple diyabet,
diinya genelindeki o6ltimlerin énemli bir kismim olusturmaktadir. Istatistiksel verilere

bakildiginda diyabet hastaliginin yayginlig1 dikkat gekici bir oranda artig gostermektedir.



Bu durumun farkina varan tiim diinya tlkeleri, diyabet hastaligindaki ilerlemenin durdurulmasi
konusunda hemfikir olmus ve 2025 yili itibariyla hastaligin 6énemli bir Olclide Oniine

gecilmesini kararlastirmiglardir (World Health Organization, 2022).
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Sekil 2.1 Erkekler ve kadinlardaki diyabet hastaliginin yayginlig

IDF, diyabete bagli dogrudan kiiresel saglik harcamalarinin bir trilyon dolara yakin oldugunu
ve 2030 yilina kadar bu rakami asacagim agiklamistir. IDF, kiresel diyabet harcamalarinin
2030 yilina kadar 825 milyar ABD dolarina ve 2045 yilina kadar 845 milyar ABD dolarina
ulasacagini agiklamistir. Uluslararasi Diyabet Federasyonu'na gore Tirkiye, 2021 yilinda DM'li
bir bireyin tedavisi icin ortalama 1404 dolar harcamaktadir (IDF, 2021). Turkiye Diyabet
Vakfina gore, Tirkiye’de 10 milyon diyabet hastasi oldugu tahmin edilmektedir (Turkiye

Diyabet Vakfi, 2022).
Tablo 2. 1 Diyabetli Kisi Sayis1 En Yiiksek Ilk 5 Ulke

Diyabetli kisi sayisi en yiiksek ilk 5 iilke
(20- 79 yas) (milyon)

201 2021
Turkiye 35m 9m
Rusya 26m 74 m
Almanya 5m 6.2m
ispanya 28m 5.1m
italya 36m 45m

Uluslararasi Diyabet Vakfi verilerine gore Avrupa kitasindaki 59 {ilke arasinda son yillik
verilere bakildiginda 2011 yil1 20-79 yas grubu diyabet prevalansinin %8.1 den 2021 yil1 20-
79 yas grubu diyabet prevalansinin %14.5°e c¢ikarak Tiirkiye’nin Avrupa iilkeleri arasinda
birinci siray1 aldigi goriilmektedir. Diinya genelinde tlilkemizin diyabetli kisi say1s1 bakimindan
2045°de 20-79 yas grubu diyabetli bireylerde 13,4 milyon ile 10. sirada yer alacagi tahmin
edilmektedir (IDF, 2021).
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Tablo 2. 2 Ulkelere Gore 20-79 Yas Grubu Diyabetli Sayist

2021 2045
Sira Ulke Diyabetli Sayisi Sira Ulke Diyabetli Sayisi
1 Gin 409 1 Cin 74,4
2 Hindistan 74,2 2 Hindistan 1249
3 Pakistan 33,0 3 Pakistan 62,2
4 ABD 322 4 ABD 36,3
5 Endonezya 05 5 Endonezya 28,6
6 Brezilya 5,7 6 Brezilya 23,2
7 Meksika n1i 7 Banglades 22,3
8 Banglades B1 8 Meksika 212
9 Japonya 1,0 9 Misir 20,0
10 Misir 10,9 10 Tiirkiye B4

Sosyoekonomik durumun diyabete etkisini belirmek icin yapilan bir ¢alismada, Avrupa’da ve
Iskandinavya’daki gelismis Ulkelerin ekonomik ve sagliksal durumlarina bakildiginda basari
oraninin epey Yyiksek oldugu goriilmiistiir. Bu Ulkelerdeki kisi basina diisen gelir ile diyabet
prevalansi arasinda ters orantili bir iliski oldugu saptanmistir (Oguzhan, 2020). Son senelerde
yapilan ¢aligmalarda, yasam tarzinin da daha ¢ok ilgi gérmeye basladigi ve saglikta degerli bir
etken oldugu goriilmistir (FARHUD, 2015). Saglikli bir yasam tarzi saglamak igin Dlnya
Saglik Orgtii, bol meyve ve sebze yemeyi, yag, seker ve tuz alimini azaltmay1 ve egzersiz
yapmay1 Onermistir. Boy ve kilo bazinda, insanlarm asir1 kilolu olup olmadiklarini gérmek icin
viicut Kitle indekslerini (VKI) kontrol ettirmesini tavsiye etmislerdir (WHO, 2010).

Bugun Tirkiye’de beslenme seklimizden kaynakli sorunlar gelismekte olan ve gelismis ulkeler
ile karsilastirildiginda ayni goriniime sahip oldugu goriilmiistir. Halkimizin temel besinlerine
bakildiginda ekmek ve tahil Uruinleri oldugu goriilmektedir. Yillar igerisindeki besin tiketimi
incelendiginde et ve sut drlnleri, meyve ve taze sebze tuketiminin azaldigi; kuru baklagiller,

yumurta ve seker tiketiminin arttigir gézlenmistir (TUrkiye'de Diyabette C6ziim Yollari, 2020).

2.2. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Yapay zeka, ilk olarak robotlar ile karsimiza ¢ikmustir. Cek dilinde “robota” olarak adlandirilan
bu kelime, literatiirde 1921 senesinde Karel Capek’in yazmis oldugu “Rossum'un Evrensel
Robotlar1” adli kitabinda biyosentetik makinelerin zorla calistirildig:r bir fabrika anlamina

gelmistir (wikipedia, 2023).

“Yapay Zeka” nin kurucu babalarindan biri olan bilgisayar bilimci John McCarthy, ¢cop toplama
yontemini icat etmis ve ilk yapay zekanin gelistirilmesinde ¢ok blyik bir katkisi olmustur.
McCarthy ayn1 zamanda 1961 yilinda yardimei bilisim fikrini bulmustur. Bilgisayar veya bilgi
yardime1 programu fikri, 1970’lere dogru popiiler olmustur. Fakat 1990 larin ortalarina dogru
ve 2000 li yillarda bu fikir yepyeni bir sekle evrilmistir (wikipedia, 2023).
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Bugiin yapay zeka kavrami, komplike sorunlari asmak adina Oneriler iireten ve bunlar
uygulayip test eden bir mihendislik alan1 olarak gegerliligi devam etmistir (Needham, 1959).
Yapay zekanin tipta uygulanmasinin iki ana dali vardir. Bunlar sanal ve fiziksel olarak
adlandirilmigtir.  Sanal bilesen, deneyim yoluyla o6grenmeyi gelistiren matematiksel
algoritmalarla temsil edilen Makine Ogrenimi ile temsil edilmistir. Makine Ogrenimi
algoritmalar1 temel olarak dort kategoriye ayrilmistir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz

Ogrenme, yar1 denetimli 6grenme Ve takviyeli 6grenme olarak siralanmustir.

Denetimli 6grenme, veri bilimi ve makine Ogrenmesi alanlarinda kullanilan 6nemli bir
yontemdir. Bu yontem, verilerin siniflandirilmasi veya modellemesi gibi belirli bir amag
dogrultusunda verilerin 6grenilmesini ve tahmin yapilmasim1 saglamaktadir. Denetimli
Ogrenme yontemleri, smiflandirma ve gerileme problemleri gibi iki temel problem turuni
cOzebilmektedir. Siniflandirma problemi, veri kiimesindeki her bir 6rnegi belirli bir sinifa
atama islemidir. Gerileme problemi ise veri kiimesindeki veriler arasindaki iliskiyi modelleme

islemidir. Modelin performansi verilerin dogrulugu ve yontem segimine baghidir (M. Razzak,

2018).

Denetimsiz 6grenme, verilerin siniflandirilmasi, etiketlenmesi veya yapilandirilmasi olmadan
verilerin 0grenilmesini ve kesfedilmesini amaclamaktadir. En yaygin denetimsiz 6grenme
gorevleri arasinda, kiimeleme, boyutsallik azaltma ve tiretici modeller vb. sayilabilir. Verilerin
siniflandirilmasi ve etiketlenmemis olmasi gibi avantajlarina ragmen, verilerin anlaminin yanlis

yorumlanmas1 ve veriler arasindaki baglantilarin belirlenmesi gibi dezavantajlar1 da

bulunmaktadir (Mittal, 2018).

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz veriler iizerinde ¢alistig1 i¢in yukarida
belirtilen denetimli ve denetimsiz yontemlerin bir melezlenmesi olarak tanimlanabilir.
Dolayisiyla “denetimsiz” 6grenme ile “denetimli” Ogrenme arasinda kalmaktadir. Yari
denetimli bir 6grenme modelinin nihai amaci, modelden yalmizca etiketlenmis veriler
kullanilarak iiretilenden daha iyi bir tahmin sonucu saglamaktir. Arastirmalara gore, yari
denetimli 6grenme, verilerin iceriginin ve 6zelliklerinin zor oldugu ve etiketli verilerin sinirh
oldugu problemlerde etkilidir. Yar1 denetimli 6grenmenin kullanildig1 bazi uygulama alanlari

arasinda makine c¢evirisi, dolandiricilik tespiti, etiketleme verileri ve metin siniflandirmasi

bulunmaktadir. (Rattray, 2007) (Mittal M. R., 2018)
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Takviye 6grenimi, yazilim aracilarinin ve makinelerin verimliligini artirmak igin belirli bir
baglamda veya ortamda en uygun davranisi otomatik olarak degerlendirmesini saglayan bir tiir
makine 6grenimi algoritmasidir, yani ¢evre odakl bir yaklagimdir. Bu tiir 6grenme, 6diil veya
cezaya dayalidir ve nihai amaci, 6diilii artirmak veya riski en aza indirmek i¢in harekete gegcmek

icin gevre aktivistlerinden elde edilen bilgileri kullanmaktir (Sarker, 2021).

2.2.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, Bilgi Teknolojisinin temel dayanaklarindan biri haline gelmis ve bununla
birlikte, genellikle gizli olsa da, hayatimizin oldukca merkezi bir pargast haline gelmistir. En
onemlisi veri madenciligi olan Makine Ogrenimi (ML) igin cesitli uygulamalar vardir. Insanlar
genellikle analizler sirasinda veya muhtemelen birden fazla 6zellik arasinda iliski kurmaya

calisirken hata yapmaya egilimlidir (Akinsola, 2017).

ML, kaliplar1 ortaya ¢ikarmak ve davranislari tahmin etmek i¢in veriye dayali teknikleri
kullanan bilgisayar biliminde yapay zekanin bir alt alanidir. Son yillarda, hastalik teshisi,
tedavisi ve prognozunda dogru ve etkili oldugu kanitlanmis olan makine 6grenimi teknikleri tip
ve saglik alaninda yaygin olarak uygulanmaktadir (Topol, 2019). Makine O6grenimi
algoritmalarina dayali tahmine dayali modeller, diyabetli hastalarin belirlenmesinde faydali
olabilecegi ve diyabet risk faktorlerinde gozden kagabilecek gizli kaliplar kesfetmeye yardimci

olabilir oldugu goriilmiistir (Lai H, 2019).

2.2.2. Makine Ogrenimi Gorevleri ve Algoritmalari
Makine 6grenimi tabanli bir tahmine dayali modelin genel yapisi, modelin 1. asamada gegmis

verilerden egitildigi ve 2. asamada yeni test verileri igin sonucu dretilmistir.

2.2.3. Smiflandirma Analizi

Siniflandirma, belirli bir 6rnek i¢in bir simif etiketinin tahmin edildigi bir tahmine dayali
modelleme sorununa atifta bulunarak, makine 6greniminde denetimli bir 6grenme yontemi
olarak kabul edilmistir. Matematiksel olarak, bir fonksiyonu (f) girdi degiskenlerinden (X) ¢ikt1
degiskenlerine (Y) hedef, etiket veya kategoriler olarak eslemektedir. Verilen veri noktalarinin
sinifim  tahmin etmek i¢in yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veriler Uzerinde

gergeklestirilebilmektedir.
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ikili Stmflandirma

“Dogru ve yanlis” veya “evet ve hayir” gibi iki sif etiketine sahip siniflandirma goérevlerini
ifade etmektedir. Bu tiir ikili siniflandirma gorevlerinde, bir sinif normal durum olabilirken,
anormal durum baska bir smif olabilmektedir. Ornegin, "kanser tespit edilmedi", tibbi test
iceren bir gorevin normal durumudur ve "kanser tespit edildi”, anormal durum olarak kabul
edilmistir (Islam R. A., 2019).

Cok Simifli Siniflandirma

Geleneksel olarak bu, ikiden fazla simf etiketine sahip olan siniflandirma gorevlerini ifade
etmektedir. Cok sinifli siniflandirma, ikili siniflandirma goérevlerinden farkli olarak normal ve
anormal sonugclar ilkesine sahip degildir. Bunun yerine, belirli bir sinif araligi icinde ornekler

birine ait olarak siniflandirilmistir (Jiawei Han, 2012).

Cok Etiketli Stmflandirma

Makine 6greniminde, bir drnegin birkag sinif veya etiketle iliskilendirildigi durumlarda ¢ok
ctiketli siniflandirmanin 6nemli oldugu kabul edilmistir. Bu nedenle, probleme dahil olan
siniflarin hiyerarsik olarak yapilandirildigi ve her 6rnegin ayni1 anda her hiyerarsik seviyede
birden fazla sinifa, ornegin ¢ok seviyeli metin smiflandirmasina ait olabilecegi ¢ok sinifli
siniflandirmanin bir genellemesidir. Cok etiketli siniflandirma, simif etiketlerinin birbirini
disladig1 geleneksel siniflandirma gorevlerinden farkli olarak, karsilikli olarak 6zel olmayan
cesitli smiflar1 veya etiketleri tahmin etmeyi destekleyen gelismis makine Ogrenimi
algoritmalarini igermektedir (Pedregosa, 2012). Bu béliim, hastalik teshisinde en sik kullanilan

makine 6grenimi algoritmalarinin kapsamli bir incelemesini saglamaktadir.

2.2.4. Karar Agaci
Karar agaci ¢ikarimu, oriintii siniflandirmast i¢in ¢ok popiiler ve pratik bir yaklasimdir. Karar

agaci tiimevarimi, sinif etiketli egitim gruplarindan karar agaclariin 6grenilmesidir.

Karar agacinin baslica iki tiirii vardir:

Tahmini edilmis sonucun verilerinin ait oldugu smnif oldugunda analizin bulundugu
siniflandirma agaci (Classification Tree).

Tahmini edilmis sonucun gergek bir say1 olarak kabull edilebilecek analizin oldugu regresyon

agaci (Regression tree).
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Hem siniflandirma hem de regresyon agaclari, nerede boliinecegini belirlemek i¢in kullanilan
prosediir gibi farkliliklarin yam sira benzerliklere de sahiptir. 1D3, C4.5, CART, CHAID,
MARS olmak iizere gesitli karar agaclar algoritmalar1 vardir (Verma, 2017).

Entropi
Rastgele bir degiskenle iliskili belirsizligin bir Olgiisiidiir. Entropi, belirsizlik veya
rastgelelikteki artisla artmakta ve belirsizlik veya rastgelelikteki azalmayla azalmaktadir.

Entropi degeri 0-1 arasinda degismektedir.

c

Entropi(D) = ) =1~ pilog, ()
i
Burada pi, H'deki rastgele bir tanimlama grubunun C siifina ait olmasi ve |C1,D|/|D| ile tahmin

edilmesinin sifir olmayan olasiligidir. Entropi yukarida belirtildigi gibi, taban 2'nin bir giinliik
islevi kullanilmaktadir. O ve 1 bitlerinde kodlanmustir (Kamber, 2011).

Bilgi Kazanci
ID3, Oznitelik se¢im Olgiisii olarak bilgi kazancimi kullanir. Claude Shannon, mesajlarin
degerini veya “bilgi igerigini” incelemis ve Bilgi Teorisinde bir 6l¢u olarak bilgi kazanimimni
vermistir. Bilgi Kazanci, gergek bilgi kazanimu ihtiyac ile yeni ihtiyag arasindaki farktir.

. - |D)] .
Kazanc(D, A) = Entropi(D) — Z mEntropl(Dj)

j=1

D: Belirli bir veri bolima
A: Ozellik
V: D'deki demetleri, v farkli degerlere sahip baz1 A 6zniteligine boldiigiimiizii varsayalim.
D, V bolimiine veya alt kiimelerine boliiniir, {D1,D2,..Dj}, Dj, D'de A'nin aj'sine sahip olan
demetleri igeriyorsa en yiiksek bilgi kazancina sahip 6znitelik segilmektedir (S. S. Al-Sarawi,

2012).

Kazan¢ Oram

Bilgi kazanim 6l¢iisii, birden fazla sonuca sahip testlerde tercih edilmektedir. Her bélim saf
oldugundan, boliimleme yoluyla bilgi kazanct maksimumdur. Ancak bdyle bir boélimleme
siniflandirma i¢in kullanilamamaktadir. C4.5 bu 6znitelik se¢im 6l¢iisiind kullanmaktadir. Bilgi

kazancinin bir uzantisi olan Kazang Orani olarak adlandirilmaktadir (Hasdyna, 2020).

15



Kazang¢ Orani, baz1 boliimlere gore elde edilen bir simiflandirmaya goére bilgiyi 6lgen bilgi
kazancindan farklidir. Kazang Orani, su sekilde tanimlanan bir "boliinmiis bilgi" degerini
kullanarak bir tiir bilgi kazanci uygular:

Bolimmiis Bilgi, = — i % log, (@)
2,101 %\ o]

Kazang Orani daha sonra su sekilde tanimlanmaktadir:

Kazang(A)
Bolinmis Bilgi, (D)

Bilgi Kazanci(A) =

Maksimum Kazan¢ Oranina sahip nitelik olan bir bolme niteligi secilmektedir. Boliinmiis bilgi
0 egilimindeyse kazang orani kararsiz hale gelmektedir. Segilen testin bilgi kazancinin en az
incelenen tiim testlerdeki ortalama kazang¢ kadar biiylik olmasi gerektigi gibi bir kosuldan

kacinmak igin bir kisitlama eklenmektedir (Jiawei Han, 2012).

Gini Indeks
Gini Indeksi, CART karar agaci algoritmasi tarafindan kullanilan bir nitelik secim dl¢iisiidiir.
Gini Indeksi, D safsizligi, bir veri boliimii veya egitim demetleri kiimesini su sekilde

olgmektedir:
m
Gini(D) =1 — Z:plz
i=1

Burada pi, D'deki bir demetin Ci sinifina ait olma olasiligidir ve |Ci,DJ/|D| ile tahmin
edilmektedir. Toplam, m sinif tizerinden hesaplanmistir. Safsizligi maksimum diizeye indiren
(veya minimum gini indeksine sahip olan) 6znitelik, b6lme 6zniteligi olarak segilmistir (Hong
Han, 2016).

Karar agaci algoritmasi, bol ve yonet kurallarini takip etmektedir. KA modellerinde 6znitelik,
siniflandirma agaclar1 olarak bilinen gesitli degerleri alabilmektedir; yapraklar farkli siniflari
belirtirken, dallar bu simf etiketleriyle sonuglanan 6zelliklerin kombinasyonunu
yansitmaktadir. Ote yandan KA, regresyon agaclari adi verilen siirekli degiskenleri
alabilmektedir. Verilerdeki kiiglik bir degisiklik, nihai tahminler Uzerinde dnemli bir etkiye
sahip olabilmektedir. Agacin artan karmasikligi nedeniyle biiyiikk veri kiimeleriyle iyi
performans gostememektedir. C4.5 ve EC4.5, iki iinlii ve en yaygin olarak kullanilan KA
algoritmalaridir (Nurrohman, 2020) (Rani, 2011).
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2.2.5. Random Forest

Rastgele orman siniflandiricisinda, her simiflandiricinin  girdisinden bagimsiz olarak
orneklenmis rastgele bir vektor tercih edilerek tiretildigi ve her agacin bir girdi vektorini
siniflandirmak igin popdlleritesi en yiksek olan sinifi i¢in bir birim oy kullandigi agag

siniflandiricilarinin bir kombinasyonundan meydana gelmistir (Pal, 2005).

Herhangi bir 6rnek, ormandaki tiim aga¢ tahmin edicilerinden en popiiler oylanan sinif alinarak
siniflandirilmistir. Karar agaci tasariminda, Oznitelik tercih 6lglsinin ve bir budama
yonteminin tercihi gerektirmistir. Karar agaci tiimevarimi igin kullanilan 6zniteliklerin
secimine yonelik bir¢ok yaklasim vardir ve cogu yaklasim 6znitelige dogrudan bir kalite 6l¢iisii
atar. Karar agaci tiimevariminda en ¢ok kullanilan 6znitelik se¢cim Slgiileri Bilgi Kazang Orani

kriteri ve Gini Indeksidir.

Rastgele orman siniflandiricisi, bir 6zniteligin siniflara gore ne kadar saf oldugunu 6lgen bir
Oznitelik tercih 6lgusi olarak Gini Dizini'ni secer. Her defasinda agag, ozelliklerin birlesimi
kullanilarak yeni egitim verileri tizerinde maksimum derinlige kadar biiytitiilmiistiir. Tamamen
bliylimiis agaglar budanmamistir. Bu, Quinlan tarafindan oOnerilen gibi diger karar agaci
yontemlerine gore rastgele orman siniflandiricisinin en biiyiik avantajlarindan biridir (Pal,
Random forest classifier for remote sensingclassification, 2005). Calismalar, 6znitelik se¢im
olgltlerinden ¢ok, budama yontem secimlerinin aga¢ tabanli algoritmalarin performanslarini
degistirdigini gostermistir (MINGERS, 1989).

2.2.6. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, 6grenme teorisinin dnemli bir bolimind olusturmaktadir. Bilim ve
miihendislikteki birgok uygulama i¢in, Ozellikle smiflandirma problemleri igin ¢ok
verimlidirler. Fisher, Rosenblatt ve Vapnik'in verilerini ayirmak i¢in simiflandirma
algoritmalar1 tarafindan motive edilen destek vektor makineleri, polinom gekirdekleriyle Boser,
Guyon ve Vapnik tarafindan ve genel ¢ekirdeklerle Cortes ve Vapnik tarafindan tanitilmistir.
O zamandan beri Destek Vektor Makineler, hakkinda cesitli pratik problemlere uygulamalar,
orijinal modelin birgok varyasyonu ve bazi teorik aragtirma galismalar1 yapilmistir (Qiang Wu,
2006).

Destek Vektor Makinesinin temel motivasyonu, egitim setindeki birkag¢ sinifi, aralarindaki
marj1 en st diizeye ¢ikaran bir yiizeyle ayirmaktir. Bagka bir deyisle, DVM bir modelin

genelleme yetenegini en iist diizeye ¢ikarmaya izin vermektedir.
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Bu, ampirik risk en aza indirgeme yontemleri tarafindan siklikla kullanilan felsefe olan egitim
verileri kiimesindeki ortalama karesel hatay1 en aza indirgemek yerine, bir modelin genelleme
hatasma bagli bir sinirin en aza indirilmesine izin veren Yapisal Risk En Aza Indirgeme

ilkesinin amacidir (Jair Cervantes, 2020).

2.2.7. Lojistik Regresyon
Bir sigmoid islevi kullanarak kategorik bagiml1 degiskenin sonucunu olasiliksal olarak tahmin
etmek icin kullanilan ikili bi¢im agisindan ikili ¢ikt: lireten tahmine dayali analitik igin

kullanilan denetimli bir ML modelidir.

X1, X2, X3 ......... Xn ile temsil edilen 'N' girdi bagimsiz degiskenleri oldugunu varsayildiginda
Y'nin Evet (1) olasilig1 ve 1-Y'nin Hayir (0) olasiligi oldugunu varsayalim (Devi, 2020).

Daha sonra nihai lojistik regresyon denklemi su sekilde verilmektedir:

Y

ciktisi, agin nasil baglandigna, agirlik degerine ve tesvik islevine bagli olarak degisecektir.

2.3. Smiflandiric1 Degerlendirme Olgiileri
Siniflandirict  performansin1  degerlendirmek icin ¢esitli Olciiler vardir. Tek bir o6l¢i,
siniflandirict  performansiyla ilgili tiim hikayeyi bize verememektedir. Simiflandiricinin

performansini degerlendirmek igin bazi 6zel dl¢ller kullanilmaktadir.

2.3.1. Dogruluk
Bir algoritmanin dogrulugu, algoritmanin goériinmeyen Ornekleri ne kadar dogru

siniflandirdiginin 6l¢iistidiir ve asagidaki formiille hesaplanabilmektedir:

Dogru siniflandurilmis 6rneklerin sayist

x 100
Toplam ornek sayist

2.3.2. Kansikhik matrisi
Dogruluk, performansi degerlendirmenin tek yolu degildir ve bazen simiflandiricinin
performansinin daha ayrintili bir resmini istenebilmektedir. Bunlardan biri de Karisiklik Matrisi

adl bir tablodur ve sekil 2.13°de gosterilmektedir.
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Sekil 2. 2 Karisiklik Matrisi

FP, FN, TP ve TN kavramlar su sekilde tanimlanabilir:

* Yanlis pozitifler (FP): Veri nesnesinin gergek sinifi False ve ¢ikti degeri True degeri

oldugunda tanimlanmaktadir.

* Yanlis negatifler (FN): Veri nesnesinin gercek sinifi True ve ¢iktt degeri False degeri

oldugunda tanimlanmaktadir.

* Gergek pozitifler (TP): Veri nesnesinin gercek sinifi True oldugunda ve tahmin de True degeri

oldugunda, toplam dogru ¢ikt1 sayisi ile tantmlanmaktadir.

» Gergek negatifler (TN): Veri nesnesinin gergek sinifi False oldugunda ve tahmin edilen de

False degeri oldugunda, dogru ¢iktilarin toplam sayisi ile tammmlanmaktadir (Ali, 2019).

Bir karigiklik matrisi, modelin ne kadar iyi ¢alistigi hakkinda faydali bilgiler vermektedir.
Bununla birlikte, 6geleri, daha fazla bilgi elde etmek igin birgok performans metrigini
hesaplamak icin kullanilabilmektedir. En popiilerler arasinda dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik ve

kesinlik bulunmaktadir.

Dogruluk, en sezgisel performans oOl¢iisiidiir ve dogru siniflandirilan nesnelerin sayisinin
degerlendirilen toplam nesne sayisina orani olarak tanimlanmaktadir.
ITN| + |TP|

Acc =
|[FN| + |FP| + |TN| + |TP]|
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Acc'nin tamamlayicisi, bir siniflandiriciyr yanlis tahmin yiizdesine gore degerlendiren hata
oranidir. Acc ve Err genel Olgililerdir ve dogrudan ¢ok sinifli siniflandirma problemlerine
uyarlabilmektedir.

|[FN| + |FP|
Err = =1-Acc
|FN| + |FP| + |[TN| + |TP|

Geri cagirma (R) ve ozgiilliik (Spe) Olglimleri, ikili problemdeki her simif igin bir
siniflandiricinin etkinligini degerlendirmektedir. Duyarlilik veya gercek pozitif oran olarak da
bilinen hatirlama, pozitif sinifa ait olan ve pozitif olarak dogru tahmin edilen Grneklerin
oranidir.
ITP|
" |FP[+|TN|
TN

Spe = 11 U
P€ =\FP[ + |TN|

Kesinlik (P), olumlu bir tahminin dogru olma olasiligini tahmin eden bir 6l¢tidiir. F-0lctstinden
kaynaklanan geri cagirma ile birlestirilmektedir. Sabit bir B, kesinlik ve geri cagirma arasindaki
degis tokusu kontrol etmektedir. Genelde 1 olarak ayarlanmaktadir.
TP
" |TP| + |FP]

(B> +1)xP xR
B2 X P XR

F — measure =

(Eduardo P. Costa, 2005)

Duyarhhk, dogru siniflandirilan olumlu 6rneklerin oranidir.
Dogru Pozitif
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Duyarlilik =

Ozgiilliik, dogru siniflandirilan olumsuz 6rneklerin oranidir.
Dogru Negatif
Dogru Negatif + Yanlis Pozitif

Ozgiillik =

Dogruluk, ozgiillik ve duyarlilik icin baktigimizda fazla olmasi iyi olmasi anlamina
gelmektedir, ancak hata oranina baktigimiz zaman diisiik olmasi iyi anlamina gelmektedir. Iyi

bir siiflandirici, daha yiiksek derecede hassas ve spesifik olmalidir (Parikh R, 2008 ).
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2.3.3. Alic1 isletim Egrisi (receiver operating characteristics: ROC)

ROC egrileri, duyarlilik ve 6zgiilliikten olusturulmus olmasina ragmen, karar esigine bagl
degildir. Bir ROC egrisinde, olasi her karar esigi dikkate alinmaktadir. Bir ROC egrisi, bir testin
yanlis pozitif oraninin (FPR) veya 1 - 6zgiilliigiiniin (yatay eksende cizilir) ve duyarliliginin
(dikey eksende ¢izilir) grafigidir.

Egri tizerindeki her nokta, farkli bir karar esiginde duyarliligi ve FPR'yi temsil eder. Cizilen
(FPR, duyarlilik) koordinatlar, ampirik bir ROC egrisi olusturmak i¢in ¢izgi boliimleriyle
baglantilidir. ROC analizi, bir tan1 testi, bir belirte¢ veya bir siniflandiriciy1 temsil eden siirekli

bir degiskenin ayirt edici performansini degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilir
(Obuchowski, 2000).

2.3.4. Diyabet Tahmini ile ilgili Literatiir Arastirmasi

Son yillarda hastalik olasiligini tahmin etmek i¢in veri madenciligi tekniginin kullanim giderek
artan bir siklikta kullanilmaktadir. Arastirmacilar tarafindan bir¢ok algoritma ve arag seti
olusturulmus ve incelenmistir. Bunlar, bu arastirma alaninin potansiyelini vurgulamistir.
Hastalik ve komplikasyonlar1 onlemek ya da geciktirmek oldukca 6nemli oldugundan dolay1
T2DM gelisme riski yiiksek olan hastalarin erken tespitine yonelik ¢ok sayida arastirma

mevcuttur. ilgili calismalardan bir kism1 Tablo 2.1°de dzetlenmistir.

Tablo 2.1. Diyabetle ilgili baz1 veri galigmalari

Yazar Yil Veri g Hasta | 4 eleme konusu inceleme teknigi
kaynagi sayisl
(Ozge . KNN, NB, Karar Agaci, DVM,
Nur UCI Makine Erken Evre Diyabet | Rastgele Orman, XGBoost,
Erdil 2021 | Ogrenme 520 L o .
rgun, Denosu Tahmini Yapay Sinir Aglari, Evrigimsel
2021) P Sinir Aglari
(Ahmed Ki . . | dval
Kareem UCI Makine Diyabetin Erken Asgrpada Rastgele Orman, Radya
S 2020 | Ogrenme 520 Kargilagtirmali Analizi ve | Taban Fonksiyon Agi, Cok
Oleiwi, . L
2020) Deposu Risk Tahmini Katmanli Algilayicilar
(Smiti Diyabetin
PIMA Indian smiflandirilmasin1  analiz | Destek vektor makinesi, Naive
Gupta, 2021 - 768
Diabetes etmek ve  performans | Bayes
2021)
karsilastirmast
. Ulusal Saglik -
(Maniruzz . . . . | NB, Karar Agaci, DVM,
aman, 2020 | Ve Beslenme | oo, | Diyabet hastahigm tahmini Rastgele Orman, AdaBoost,
2020) Inceleme ve risk faktorleri Loiistik Regresyon
Anketi ) gresy
Tromso 5
(Allaoui, defa kan Diyabet tahmininde A
2022) 2022 Ornegi veren 234 biyobelirtecler Lojistik regresyon
katilimcilar
Diyabet hastaligin Yapay Sinir Aglari, Rastgele
(Kibria 2022 PIMA Indian 768 tahmininde makine Orman, Destek vektor
HB, 2022) Diabetes ogrenme tekniklerinin makinesi, LR,
kullanilmasi Adaboost, X GBoost
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. . Rastgele Orman, Karar Agaci,
(Sumbal Frankfurt Ei?;ﬂg;dgggsggineig? NB, Adaboost, K en yakin
Malik, 2020 | hastanesi veri | -- L &r komsu, Lojistik Regresyon,
. tekniklerinin - =,
2020) seti Destek vektér makinesi,
karsilastirilmasi
BayesNet
Tip 2 diyabetin tahmininde
(Han Wau, 2018 PIMA Indian 768 veri madenciligi K-ortalama ve lojistik
2018) Veri Seti tekniklerine dayali yeni bir | regresyon
model incelemesi
Veri madenciligi teknikleri
(. . kullanarak diyabeti tahmin
Pradeep | .« g(? Ln':"nak'”e 50 | etmek igin kullanilan KNN, J48, Destek Vektor
Kandhasa srenimie algoritmalarin Makinesi, Rastgele Orman
Deposu
my, 2015) performansinin
kargilagtirmast

Wu ve arkadaslart T2DM'nin artan sikligi nedeniyle, tip 2 diyabetin tahmininde veri
madenciligi tekniklerine dayali yeni bir model 6nermislerdir. PIMA veri setini kullanmislardir.
K-ortalama ve lojistik regresyon algoritmalarini kullanarak yeni bir model onermislerdir.
Onerdikleri modelin diger arastirmacilarin deneysel sonuglarindan daha yiiksek tahmin

dogruluguna sahip oldugunu gostermislerdir (Han Wu, 2018).

Maniruzzaman ve digerleri, diyabeti siniflandirmak ve tahmin etmek igin bir makine 6grenimi
paradigmasi kullanmislardir. Diyabet siniflandirmasi i¢in doért makine 6grenme algoritmast,
yani Naive Bayes, karar agaci, AdaBoost ve rastgele orman kullanmiglardir. Ulusal Saglik ve
Beslenme Inceleme Anketinden elde edilen 20092012 yillarinda yiiriitiilen diyabet veri
setinden yararlanmiglar ve 6561 katilimcinin verisini kullanmiglardir. Lojistik regresyon,
diyabet hastalig1 i¢in risk faktorlerini p degeri ve olasilik oranina goére belirlemek icin
kullanilmis ve model, yas, egitim, viicut kitle endeksi, sistolik kan basinci, diyastolik kan
basinci, direkt kolesterol ve toplam kolesterol gibi 14 faktoriin 7'sinin diyabet i¢in risk faktorleri
oldugunu gostermistir. Makine O grenme tabanli sistemin genel dogrulugu %90,62'dir. Lojistik
Regresyon tabanl 6zellik secimi ve Rastgele Orman tabanli siiflandiricinin kombinasyonu
%94.,25 dogruluk ile 0,95 AUC vermis ve bu kombinasyonun diger makine &grenme

algoritmalarina gore daha iyi performans gosterdigi gormiistiir (Maniruzzaman, 2020).

Islam ve digerleri, diyabeti erken veya baslangi¢ asamasinda tahmin etmek i¢in rastgele orman,
lojistik regresyon ve Naive Bayes algoritmasi gibi veri madenciligi tekniklerini kullanmislardir.
Egitim amaciyla 10 kat ¢apraz dogrulama ve yiizde bélme teknikleri kullanmiglardir. Anketler
yoluyla dogrudan Banglades'teki bir hastaneden 529 kisiden diyabetik ve diyabetik olmayan

verileri toplamiglardir. Deneysel sonuglar, rastgele ormanin diger algoritmalara kiyasla daha iyi
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performans gosterdigini gostermektedir. Ancak, en gelismis karsilastirma eksiktir ve elde

edilen dogruluk acikg¢a bildirilmemistir (Islam, 2020).

Ergiin ve digerleri 520 hastaya ait verileri kullanarak, diyabetin erken tanisinda kullanmak
amactyla makine 6grenme tekniklerini karsilagtirmislardir. K-en Yakin Komsu, Destek Vektor
Makinesi, Naive Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman, XGBoost, Yapay Sinir Aglar1 ve
Evrisimsel Sinir Aglar1 algoritmalarini kullandiklar1 ¢alismada en iyi sonucu Evrigsimsel sinir
ag1 kullanilarak elde etmiglerdir. Modelin dogrulugu %99.04, kesinligi %100, hassasiyet orani
%98.63 ve f skoru %99.31 olarak Olgmiislerdir. Elde ettikleri sonuglar dogrultusunda
gelistirdikleri algoritmanin diyabetin erken tanisinda bir soru seti olarak kullanilabilecegini

gostermislerdir (Ozge Nur Ergiin, 2021).

Diyabetin erken tanisinda makine 6grenme yontemlerini karsilagtirarak en iyi siniflandirici
bulmay1r amaglayan benzer bir calismada ise, rastgele orman, c¢ok katmanli algilayici
algoritmas1 ve radyal taban fonksiyon agi kullanmiglardir. Veri seti olarak UCI Makine
Ogrenme Deposunu kullanan ¢alismada, degisken seciminde diyabete sebep olabilecek
semptomlardan yararlanmislardir. En yiiksek dogruluk oranina sahip siniflandirmanin %98.80

ile Radyal Taban Fonksiyon Ag1 olarak bulmuslardir (Ahmed Kareem Oleiwi, 2020).

Bagka bir ¢alismada ise, yapay sinir agi (YSA), rastgele orman, destek vektor makinesi (DVM),
lojistik regresyon (LR), AdaBoost, XGBoost bir ensemble siniflandirici ile birlikte diyabet
hastaligini teshis etmek i¢in kullanilmistir. En yiiksek ROC AUC degeri %95 ile XGBoost
bulmuslardir. (Kibria HB, 2022)

Malik ve digerleri, kadinlarda diyabeti ongdrmek i¢in makine 6grenimi tekniklerinin
kargilastirmali bir analizini yapmuslardir. Onerdikleri sistem, Almanya'daki bir hastanenin
diyabet veri seti lizerine ¢alisilmis ve makine 6grenme yontemleri olarak Naive Bayes, Rastgele
Orman, AdaBoost, K en yakin komsu, karar agaci, BayesNet, Lojistik regresyon, Destek Vektor
Makinesi uygulamislardir. Sonuclar, diger algoritmalara kiyasla K en yakin komsu, rastgele

orman ve karar agacinin tistiinligiinii géstermektedir (Sumbal Malik, 2020).

Kumari ve digerleri, yaygin olarak kullanilan {i¢ denetimli makine 6grenme algoritmasini bir
biitiin halinde kullanan yumusak bilgisayar tabanli bir diyabet tahmin sistemi sunmustur.
Degerlendirme amaciyla PIMA veri seti kullanmislardir. Rastgele orman, lojistik regresyon ve

Naive Bayes kullanmis ve performanslarini son teknoloji bireysel ve topluluk yaklagimlariyla
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karsilagtirmiglardir ve sistemleri %79 dogrulukla daha iyi performans gostermistir (Saloni

Kumari, 2021).

Gupta ve digerleri diyabet siniflandirmasi icin naive bayes ve destek vektdr makine
algoritmalarin1 desteklemislerdir. PIMA Indian Diabetes veri setini kullanmiglardir. Ayrica,
modelin dogrulugunu artirmak igin Oznitelik secimi tabanli bir yaklasim ve k-katli capraz
dogrulama kullanmiglardir. Deneysel sonuglar, destek vektér makinesinin Naive Bayes

modeline gore Ustiinliigiini gostermistir (Smriti Gupta, 2021).

Hussain ve Naaz, diyabet tahmini i¢in 2010-2019 yillar1 arasinda sunulan makine 6grenimi
modellerinin kapsaml1 bir incelemesini sunmuglardir. Geleneksel denetimli makine 6grenimi
modellerini, dogruluk ve verimlilik agisindan sinir ag1 tabanli algoritmalarla
karsilastirmislardir. Degerlendirme amaciyla Matthews korelasyon katsayisini kullanmislar ve

diger algoritmalara kiyasla Naive Bayes ve rastgele ormanin stiinliiglinii gézlemlemislerdir

(Arooj Hussain, 2021).

Baska bir meta-analiz c¢alismasinda ise, tip 2 diyabet hastaliginin makine O6grenme
algoritmalariyla genel tahmin yetenegini belirlemek amaglanmistir. 2010-2021 yillari
arasindaki 34 calismay1 incelemislerdir. Makine 6grenimi modellerinin 6zellikle karar agaci
ve yapay sinir ag1 modellerinde, T2DM'nin éngorilmesinde yiiksek dogruluk verdigi sonucu
gostermisglerdir (Micheal O. Olusanya, 2022).

Birkag¢ klinik calisma, saglikli beslenme ve fiziksel aktiviteye odaklanan yogun yasam tarzi
degisikliklerinin T2DM gelisimini 6nleyebilecegini gostermistir (Reduction in the Incidence of
Type 2 Diabetes with Lifestyle Intervention or Metformin, 2002) (Mackerras, 2003). Bu
yuzden, T2DM gelistirme risklerini azaltmak i¢in bu riske sahip bireyleri belirlemek 6nem arz
etmektedir. T2DM'nin etiyolojisi, genetik ve c¢evresel faktorler arasindaki karmasik ve
yeterince anlagilmayan etkilesimleri icerir. Calismalar viicut Kitle indeksi, ailede DM 6ykdst,
aclik kan sekeri ve glikozillenmis hemoglobinin (HbAlc), T2DM gelistirme riski daha yuksek
olan kisileri belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan klinik risk faktérleri oldugunu gdstermistir

(Meigs, 2009).

Risk skoru modelleriyle ilgili ¢esitli caligsmalarda ise, temel Kklinik bilgilere kan
biyobelirteclerinin eklenmesinin, 0Ozellikle glisemik sirecler, Grik asit ve lipidlerle ilgili

biyobelirtegler olmak iizere, tahmin yetenegini gelistirdigini gostermistir (Wilson PW, 2007).
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75 yas istii yash bir Cinli popiilasyonda yeni baslangi¢cli T2DM'nin bir gostergesi olarak
trigliseridin  yiiksek yogunluklu lipoprotein kolesterol (TG/HDL-C) oranina roliinii
degerlendirmeyi amaglayan bir ¢alismada, TG/HDL-C orani, yash eriskinlerde T2DM'yi

ongdrmede basit ama etkili bir gosterge oldugu bulunmustur (Hongzhou Liu, 2022).

Tip 2 diyabetli hastalarda c¢esitli biyokimyasal ve hematolojik parametreleri arastiran bir
calismanin sonuglarina gore kontrol grubuna gére T2DM grubunda SGPT, alkalin fosfataz, Ure,
serum kreatinin, toplam kolesterol, trigliserit ve LDL ortalama degerlerinde bir artig gostermis
ve T2DM grubunda HDL ortalama degeri kontrol grubuna goére dnemli olglide azalmustir.
Ortalama hemoglobin, RBC, MCV, MCHC ve MCH degerleri T2DM grubunda kontrol
grubuna gore anlamli derecede azalirken, kirmizi hiicre dagilim genisligi, kontrol grubuna

kiyasla T2DM grubunda 6nemli dlgiide arttig1 gériilmiistiir (Alshehri, 2017).

2.3.5. Makine Ogrenmesi ile Yapilan Literatiir Cahsmalar

Makine 6grenimi (ML), kaliplar1 ortaya c¢ikarmak ve davraniglari tahmin etmek icin veriye
dayali teknikleri kullanan bilgisayar biliminde yapay zekanin bir alt alanidir. Son yillarda,
hastalik teshisi ve tedavisinde dogru ve etkili oldugu kanitlanmis olan makine Ogrenimi
teknikleri tip ve saglik alaninda yaygin olarak uygulanmaktadir (Topol E. J., 2019). Makine
O0grenimi algoritmalarina dayali tahmine dayali modeller, diyabetli hastalarin belirlenmesinde
faydali olabilmekte ve diyabet risk faktorlerinde gozden kagabilecek gizli kaliplar1 kesfetmeye
yardimci olabilmektedir (Lai H H. H., 2019)

Klinik degerlendirmelerden yuksek kaliteli sonuclar elde etmek icin uygulanan makine
Ogrenimi yaklasimlarini ve karsilagtirmali performanslarini 6zetleyen bir galigmada, 3918
calisma incelenmis ve sonuglar, makine 6greniminin %86'lik yiiksek bir hassasiyeti korurken
%095'lik bir hassasiyete ulasabilecegini gostermistir (Abdelkader, 2021). Lojistik regresyon,
destek vektor makineleri, yapay sinir agi, k-en yakin komsular, karar agaci, rastgele orman ve
asirt gradyan artirma (XGBoost) gibi T2DM'in tahmini i¢in ¢ok sayida makine 6grenme
algoritmasi kullanilmistir (Nongyao Nai-arun, 2019).

2013-2019 yillar1 arasinda diyabeti tahmin etmek i¢in yapilan ¢alismalarda da, her bir makine
ogrenimi siniflandiricisinin kullanim sikligi hesaplanmis, Yapay Sinir Agi, Destek Vektor
Makinesi, Karar Agaci ve Naive Bayes, diyabet tahmini i¢in en ¢ok kullanilan siniflandiricilar
oldugu gosterilmistir. Ayni zamanda bu yillar arasinda ¢ok az kullanilan makine §grenimi

siniflandiricilarini da incelemislerdir ve bunlar REPTree, M5P, KStar, OneR, PART, ZeroR,
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SMO, BayesNettir. En yiiksek dogruluk, REPTree tarafindan elde edilen %74.48'dir (Larabi
Marie-Sainte, 2019).

Sneha et al. siniflandirma yontemlerinin dogrulugunu artirmak icin optimal 6znitelik se¢im
yontemini kullanmis ve Naive Bayes yonteminin en iyi dogrulugu verirken rastgele orman en

yiiksek 6zgilligii verdigini gostermistir (Sneha, 2019).

Yakin zamanda yapilan bir meta-analiz, makine 6grenimi modellerinin topluluk ortamlarinda
T2DM'lyi tahmin etmek i¢in iyi bir ayrim yetenegini dogrulamis ve yapay sinir aginin en iyi
performansi gosterdigini, ardindan lojistik regresyon, karar agaclari ve rastgele ormanlarin

geldigini gostermistir (Kushan De Silva, 2020).

Kandhasamy ve Balamurali, birden ¢ok smiflandirict DVM, J48, K-Nearest Neighbors ve
Random Forest kullanmiglardir. Smiflandirma, UCI deposundan alinan bir veri seti lizerinde
gergeklestirilmistir. Siniflandiricilarin sonuglart dogruluk, duyarhilik ve 6zgiilliikk degerlerine
dayali olarak karsilastirilmuistir. On isleme yapilmadan karar agaci J48 smiflandiricisinin
%73,82 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu, KNN (k=1) ve Random Forest
siniflandiricilarinin ise verileri 6n isleme tabi tuttuktan sonra %100 ile en yiiksek dogruluk

oranina sahip oldugunu bildirmislerdir (J. Pradeep Kandhasamy, 2015).

Ayrica Yuvaraj ve Sripreethaa, Random Forest, Decision Tree ve Naive Bayes dahil olmak
tizere ii¢ farkli ML algoritmasi kullanarak diyabet tahmini i¢in bir uygulama sunmustur. Pima
Indian Diabetes veri seti, 6n isleme tabi tutulduktan sonra kullamlmislardir. Rastgele orman
algoritmasinin %94 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu gostermislerdir (Yuvaraj,
2019).

Ayrica, Tafa ve ark. diyabeti tahmin etmek i¢in yeni bir entegre gelistirilmis DVM ve Naive
Bayes modeli onermistir. Onerilen birlesik algoritmalar, tahminin dogrulugunu %97.6'ya
ulasacak sekilde gelistirmistir. Bu degeri, sirasiyla %95.52 ve %94.52'ye ulasan DVM ve Naive
Bayes'in performansiyla karsilastirmiglardir (Zhilbert Tafa, 2015) .

2.3.6. Diyabette Kan Hucreleriyle Yapilan Cahsmalar
Diyabetli kisilerde siklikla hematolojik anormallikler vardir. Bunlar anemi ve diger kirmizi
hiicre problemlerini igerir. Beyaz kan hiicresi ve trombosit anormallikleri de diyabetli kisilerde

yaygindir. Cogu hiicre tipini etkileyen hematolojik anormallikler diyabetli kisilerde yaygindir.
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WBC degisiklikleri, diyabetin baslangicindan 6nce veya diyabetin baslangicinda iltihaplanma
veya immiinolojik sorunlar1 vurgulayabilmektedir. Notrofil arizasi, diyabetliler arasinda daha
fazla enfeksiyona ve enfeksiyonlarin tedavi edilmesindeki zorluklara katkida bulunmaktadir.
Trombosit anormallikleri, diyabette kardiyovaskiiler hastaliga katkida bulunmaktadir. Kan
sekeri kontroliiniin iyilestirilmesini, WBC ve trombosit fonksiyonunu iyilestirebilecegini

gormiislerdir (Adane T, 2021).

Schmidt ve arkadaslar1 Tip 2 diabetes mellitus ve kardiyovaskiiler hastaliklarin ortak dnciilleri
oldugunu ileri siirmiislerdir. Enflamasyon belirtecleri koroner kalp hastaligin1 dngordiigiinden
ve Tip 2 diyabetli hastalarda blyiitiildigiinde, insanlarda tip 2 diyabet gelistirip
gelistirmeyeceklerini tahmin edip etmediklerini arastiran bir ¢alismalarinda, 7 yil boyunca
hastalar1 takip etmislerdir. Vicut kitle indeksi ve bel-kal¢a orani i¢in yapilan ayarlamalar
iliskileri 6nemli Olgiide azaltmis olsa da, beyaz hiicre sayisinin en yiiksek dortte birindeki
bireylerin diyabet gelistirme olasiligi %50 daha yiiksek oldugu bulmuslardir (Schmidt MI,
1999).

En az 3 aylik siire boyunca insiilin tedavisi almasma ragmen uygun olmayan kan sekeri
yonetimi (HbAlc degeri > %7) olan 135 T2DM ve 121 saglikli kisi dahil eden bir ¢alismada,
bulgular WBC, NEU, LYM ve MONO sayilari DM grubunda daha yiiksek oldugunu
gostermistir (Muhammed Kizilgul, 2018).

Tip 2 diyabetli hastalarda tam kan sayimin1 diyabetik olmayan saglikli kontrollerle karsilastiran
bir incelemede, RDW degerinin diyabetik hastalarda saglikli bireylere gére anlamli derecede
yuksek oldugunu ve 06zellikle kontrolsiiz glisemide daha yiksek oldugunu gormiislerdir.
(Gkrania-Klotsas E, 2010 ).

T2DM olan ve olmayan bireylerde 30 y1l boyunca kan degiskenlerinin konsantrasyonlarindaki
tan1 oncesi ve sonrasi degisiklikleri tanimlamay1 ve tan1 oncesi kan degiskenlerinin Ongorucu
potansiyelini belirlemeyi amaglayan ¢alismada, 1986 ve 2016 arasinda bes zaman noktasinda
kan 6rnegi veren 234 katilimei arasindan 130 katilimer T2DM gelistirmemis ve kontrol olarak
kullanilmistir; 104 katilimei ise tiglincli zaman noktasindan sonra T2DM'yi gelistirmis ve vaka
olarak dahil edilmistir. Olgular ve kontroller lipidler, serbest T3, HbAlc, glukoz ve GGT'de
farkli boylamsal degisiklikler yasamistir.
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Sonuclara gore BMI, fiziksel aktivite, yiiksek kan basinct ve T2DM aile Oykiisi ile
kombinasyon halinde secilen kan degiskenleri (lipidler, HbAlc, GGT), T2DM teshisinden 1-7
yil 6nce miikemmel tahmin yetenegine ve teshisten 15 yil 6ncesine kadar kabul edilebilir

tahmin yetenegine sahip oldugu bulunmustur (Allaoui G, 2022).

Suudi Arabistan'da tip 2 diabetes mellituslu (T2DM) hastalarda ¢esitli biyokimyasal ve
hematolojik parametreleri arastirmak ve diyabetik olmayan deneklerle (kontrol grubu)
karsilagtirmay1 amaglayan benzer bir ¢alismada, sonuglar kontrol grubuna gére T2DM
grubunda SGPT, alkalin fosfataz, tre, serum kreatinin, toplam kolesterol, trigliserit ve LDL
ortalama degerlerinde bir artis gostermis oldugunu goézlemlemislerdir. Ortalama hemoglobin,
RBC, MCV, MCHC ve MCH degerleri T2DM grubunda kontrol grubuna goére anlamli derecede
azalmistir. Buna karsilik, kirmizi hiicre dagilim genisligi, kontrol grubuna kiyasla T2DM

grubunda 6nemli dlglide arttigi gézlemlemislerdir (Alshehri, 2017).

WBC sayisinin obez olmayan bireyler arasinda T2DM olayinin tahmini i¢in bir gésterge olarak
kullanilip kullanilamayacagini belirlemeyi amacglayan baska bir ¢alismada, 10 yil boyunca
g6zlemlenen bireylerin verileri sonucunda, daha yiiksek bir WBC sayisi, toplulukta yasayan
obez olmayan Koreli yetiskinler arasinda HOMA-IR dahil olmak iizere diger iliskili
degiskenlerden bagimsiz olan gelecekteki T2DM olayini tahmin ettigi gérmiislerdir. Klinik
uygulamada, yaygin olarak ol¢iilen WBC sayisi, T2DM'ye duyarli obez olmayan bireylerin
tahminini kolaylastirdigi sonucuna varmislardir (Park JM, 2021).

Sistematik rastgele drnekleme teknigi ile secilen 268 (134 tip 2 diyabet hastasi ve 134 kontrol)
calisma katilimcisi tizerinde yapilan karsilastirmali bir kesitsel mevcut ¢alismada ise, tip 2
diyabetli hastalarda toplam beyaz kan hiicresi sayisinin, mutlak nétrofil, lenfosit, eozinofil ve
bazofil sayimlarinin, kirmizi kan hiicresi dagilim genisliginin, trombosit sayisinin ve ortalama
trombosit hacminin kontrol grubuna kiyasla anlamli olarak daha yiiksek oldugunu bulmuslardir.
Ote yandan, tip 2 diyabetli hastalarda ortalama hemoglobin kontrol grubuna gére anlaml

derecede diisiik oldugunu gérmiislerdir (Mesay Arkew, 2021).
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3. GERECve YONTEM

3.1. Veritoplama

Bu calismada, Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Arastirma Etik kurulunun 2012-
KAEK-20 kodlu karari alimmis olup Tip 2 diyabete sahip bireylerin ve kontrol grubu
hastalarinin verileri toplanmistir. Uzman hekimler tarafindan Tip 2 Diyabet tanisinin konuldugu
hastalara ait ilk kan testi sonucu ve hi¢ diyabet tanis1 konulmamis kontrol hastalarina ait veriler
toplanmustir.  Veri seti Akdeniz, Marmara ve Ege cografi bdlgelerinde bulunan 6zel
hastanelerden toplanan, toplam 126 hastanin (66 diyabetik olmayan vaka ve 60 diyabetik vaka)
bilgilerinden olusmaktadir. Hastalara ait veriler toplanirken kisilerin ad, soyad, tc kimlik

numarasi gibi kisisel verileri alinmamaistir.

Tablo 3.1'de gosterildigi gibi degisken adlar1 ve veri tipleri ile birlikte 44 biyolojik degisken
vardir. Degiskenler dogada kategorik ve sayisaldir. Diyabet hastalarinin ilk tanisinin konuldugu
tarih olan tan1 tarihi, hasta verilerinin alindig tarih, hastanin yasi, cinsiyeti, dogum yeri, ikamet
ettigi sehir, kandaki 16kosit sayisin1 veren beyaz kan hiicre sayis1t WBC, seker hastaliginin
tanisini koymada siklikla kullanilan glikozillenmis hemoglobin HBA1C, kirmiz1 kan hiicresi
veya eritrosit olarak bilinen RBC, hemoglobin HGB, kirmiz1 kan hiicrelerinin hacminin,
dolagimdaki kamin hacmine oranmi ifade eden Hematokrit yani HCT, eritrosit olarak bilinen
kirmizi kan hiicrelerinin boyutu hakkinda bilinen MCV, ortalama eritrosit hemoglobini MCH,
ortalama korpiskuler hemoglobin konsantrasyonu MCHC, viicut damarlarinda kanin
pthtilagmasini saglayan hiicre pulcuklari PLT, kandaki trombositlerin biiyiikliigiiniin dagilimini
veren PDW, ortalama trombosit hacmi MPV, viicutta bir enfeksiyon olup olmadigini gosteren
PCT, bagisiklik sistemine saldiran bakterilere karsi savasan beyaz kan hiicreleri yani nétrofil
NEUT, kanin bilesiminde yer alan beyaz renkli hicreler yani lenfositler LYM, viral ve
bakteriyel enfeksiyonlara karsi direng gosteren ve koruyan Monositler MONO, eozinofil yani
bagisiklik sistemi konusunda insan viicudunda 6nemli bir rolli olan EO, bagisiklik sistemini ve
insan vicudunu koruyan bir beyaz kan hiicresi BASO, kandaki potasyum K degeri, kandaki
sodyum Na degeri, kalsiyum degeri CA, tiroit uyarict hormon TSH degeri, kolesterol bilgisi,
iyi kolesterol seviyesi HDL, kotl kolesterol seviyesi LDL, sistolik kan basinci, diastolik kan
basinci, glukoz acglik, trigliserid, Gre, Urik asit, CRP, B12 ve kreatinindir. Bu galismada

kullanilan veriler, kisisel saglik verilerinden elde edilen sonuglardir.

Bu ¢alismada kullanilan veri setinin temel amaci, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak

hastalara ait tam kan sayimi sonuglarindan tip 2 diyabet hastaliginin dnceden 6ngoriilmesi
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konusunun ele alinmasidir. Veri setinde saglanan se¢ilmis 6zelliklere dayanarak, olasi hastalari

ve hastalia olan egilimlerini tahmin etmek icin ¢alisma genisletilebilir.

Tablo 3. 1 Veri Setinde Kullamlan Ozellikler ve Tipleri

5. No Ozelik Ad Tipi

1 Tam Tarihi CateTime

2 Tarih DateTime

3 Yag Int

4 Cinsiyet vanthar(1]

5 Dofum Yeri WarChar(100}

s Yagadi) Sehir varchar{100)

7 HBALC Decima

E Kodestrol Decima

] HDL Kodestrod Decima
10 LDL Kolestrol Decima
11 Triglzerid Decima
12 Siztolik Kan Basino Decima
13 Dizstalik Kan Basing Decima
14 Glukoz Aghk Int
15 Ure Decima
15 Urik asit Decima
17 Kreatinin Decima
1B CRP Decimia
iz E12 Int
20 WEL Decima
21 RELC Decima
22 HGE Decima
23 HCT Decima
24 MCY Decima
25 MCH Decima
25 MCHC Decima
27 PLT Decima
2B PDW Decima
=} MPY Decima
30 FCT Decima
31 NEUT Decima
3z NEUT# Decima
33 LY Decima
34 L hi% Decima
35 MONC Decima
36 MONCH Decima
37 EO Decima
3B EO% Decima
s BASO Decima
a0 BASCH Decimia
a1 K Decima
42 NA Decima
43 Ca Decima
A4 T5H DECima

Tarih aralig1 olarak 01.01.2016 ve 01.05.2022 arasindaki son 6 seneye ait veriler segil mistir.
Hastalara ait veriler bir HBYS firmasi olan Medisoft programini kullanan hastanelerin veri
tabanlarindan toplanilmistir. Veri tabani islemleri igin iicretsiz bir yazilim olan MySQL
kullanilmusgtir. Stored prosedure yardimiyla veriler ¢ekilmistir. Stored procedure yaziminda
ICD (International Classification of Diseases) kodlarindan yararlanilmistir. T2DM tahmini igin
modeller olusturulup dagitilmadan 6nce virgiille ayrilmis degerler (CSV) dosya formatinda
hazirlanmigtir. Verilerin hazirlanacagi arayliz Pascal dilinde yazilarak, Delphi programi ile

gerceklestirilmistir. Sekil 3.1 verilerin hazirlandig1 arayiiz gosterilmistir. Database tarafinda
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oOlusturulan tabloya HKIMLIKID kolonu eklenmis olup, bir hastaya ait birden fazla kan testi

sonucu var ise ayni ID ile gosterilip,karsilastirma i¢in kolay erisimi saglanmaistir.
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Sekil 3. 1 Verilerin Toplandig1 Arayiiz

3.2. Makine 6grenimi arag seti

Deneysel ¢alisma, Gesitli istatistiksel ve makine 6grenimi performans degerlendirme 6lguimleri
icin programlama dili R ile birlikte bir IDE (Entegre Gelistirme Ortami) olarak R Studio
kullanilarak gergeklestirilmistir. R Studio, ¢izim, hatalar1 bulma ve ¢6zme ve c¢alisma alani
yonetimi ic¢in araclar da icerir (https://www.rstudio.com/products/rstudio/, 2022). T2DM
hastaliginin tahmini i¢in kesifsel veri analizi ve model olusturma siireci i¢in 6n kosullar makine
O0grenimi ve Uglincii taraf kitapliklari ige aktarildi. T2DM tahmini gibi gesitli saglik sorunlari
icin Yapay Zeka, Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme modellerinin gelistirilebildigi bu agik
kaynakli yazilimda akilli ve zengin bir paket kiitiiphanesi bulunmaktadir (Shahid Mohammad
Ganie, 2020).

3.3.  Veri kiimesi aciklamasi
DataFrame tarif() yontemi, veri kiimesinin parametrelerini tanimlamak i¢in kullanilir. Sayim,
ortalama, standart, min, maks ve DataFrame ile ilgili diger sayisal degerler Tablo 3.2'de

hesaplanmas1 gosterilmistir.
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Tablo 3. 2 Veri Kiimesinin Istatistiksel Ol¢iimleri

Parametre Toplam Min Medyan Ortalama Maks

WBC 126 4.310 8.035 8.409 17.750
RBC 126 3.000 5.020 4.976 7.280
YAS 126 19.00 40.0 41.1 63.0
HGB 126 7.40 14.29 14.12 17.70
HCT 126 27.70 42.60 42.14 54.67
MCV 126 61.22 86.05 84.73 106.70
MCH 126 17.08 28.90 28.42 48.00
MCHC 126 26.70 33.50 33.47 45.00
PLT 124 101.0 262.3 261.9 441.1
PDW 112 8.700 12.80 14.26 22.50
MPV 115 5.630 9.70 9.42 13.40
PCT 124 0.090 0.24 0.24 0.44
NEUT 126 0.000 4.30 5.05 15.95
NEUT. 126 35.69 57.45 60.48 90.60
LYM 126 0.000 2.295 2.57 37.90
LYM. 126 0.000 30.25 27.73 51.27
MONO 126 0.000 0.586 0.575 1.520
MONO. 126 1.800 7.070 7.331 17.10
EO 126 0.000 0.120 0.182 5.000
EO. 124 0.054 1.657 2.090 9.600
BASO 126 0.000 0.200 0.033 0.200
BASO. 126 0.100 0.400 0.557 2.500
KOLESTROL 52 31.0 181.0 202.7 358.0
HDLKOLESTROL 40 25.00 45.85 50.77 97.30
LDLKOLESTROL 41 39.00 109.0 118.9 260.00
GLUKOZACLIK 85 81 109 137 444
UREA 44 17.12 23.77 26.08 48.00
URIC ACID 47 3.300 5.300 5.576 9.500
HBALC 26 5.080 7.200 8.39%4 2.810
TRIGLISERID 70 48.0 175.5 235.7 936
SISTOLIKKANBASINCI 14 120 122.5 1238 130.0
DIASTOLIKKANBASINCI 14 70.0 75.0 77.5 90.0
KREATININ 38 0.50 0.77 0.78 1.05
K 44 3.60 4.40 4.47 5.20
NA 32 107 140 138 148
CRP 34 0.07 1.45 2.30 9.50
CA 20 8.60 9.40 9.41 10.10
B12 40 182 281 348 769
TSH 58 0.39 1.49 1.56 3.72
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Onerilen sistem
Onerilen gerceve Sekil 3.2'de gosterilmektedir. Veri toplamadan istenen deneysel sonuglara
kadar aragtirma stirecimizin genel ¢calisma mekanizmasini sunar. Kullanilan ¢er¢eve, T2DM'nin

daha iyi tahmin edilmesi i¢in makine 6grenimi araglarina ve tekniklerine dayanmaktadir.

it
Tip 2 Diyabet :5‘27:;- veri seti
Veri seti
Veri On isleme

Teknikleri :
Test veri seti [ dell
(%25) | i Dogrulama

Eksik degerlerin
doldurulmasi,
aykiri degerlerin,
bozuk ve tutarsiz
verilerin
kaldiniimasi

I Makine Og Algor Uygul I

Cesitli metriklerin
degerlendirilmesi

Veri kiimesi bolme ve
K-katlama ¢apraz dogrulama | Modelleri karsilagtirin ‘

| T2DM tahmini igin sonuglar J

Sekil 3. 2 Arastirma Siireci Onerilen Cerceve

3.4. Veri on isleme

Bu adimda, toplanan veriler Sql komutlariyla ¢ekilerek excele aktarilir. Ardindan virgiille
ayrilmis degerler (CSV) dosya formatina doniistiiriiliir. On isleme, istenen sonuglar1 elde etmek
ve ¢esitli makine 6grenme tekniklerinin siniflandirma kabiliyetini elde etmek ve ham verileri
degistirmek i¢in hayati bir rol oynar (Jazayeri A, 2020). Toplanan verilerde ¢ok fazla eksik
deger nedeniyle iire, tirik asit, kreatinin, CRP, B12, sistolik ve diastolik kan basinci, trigliserid,
HDL Kolestrol, LDL Kolestrol, Kolestrol, K, NA, CA, TSH, HBAIC, Glukoz Aghk
degiskenleri ¢ikarilmistir. Tam tarihi, dogum yeri ve yasadig sehir degiskenleri ise istatiksel
hesaplamalarda kullanilmayacagi i¢in ¢ikarilmistir. Geriye kalan degiskenlerin veri kalitesi
degerlendirmesini iyilestirmek igin ortalama, mod ve medyan gibi degerlendirme yontemiyle
eksik degerleri doldurulmustur. Kullanilmis olan 24 degiskene ait veriler bulgular Tablo 4.1°de

gosterilmistir.
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4. BULGULAR
Makine 6grenmesi i¢in hazirlanan ve 01.01.2016 ve 01.05.2022 tarihleri arasinda hastanelerden
toplanan kayitlarindan elde edilmis 126 kisinin verisine ait 24 ayr niteligin R Studio

istatistiksel analiz yazilim ile analizi yapilmistir.

Tablo 4.1 Kullanilan Veri Kiimesinin statistiksel Olgiimleri

Parametre Toplam Min Median Mean Max
Grup 126

Cinsiyet 126

WBC 126 4.310 8.035 8.409 17.750
RBC 126 3.000 5.020 4.976 7.280
YAS 126 19.00 40.0 411 63.0
HGB 126 7.40 14.29 14.12 17.70
HCT 126 27.70 42.60 42.14 54.67
MCV 126 61.22 86.05 84.73 106.70
MCH 126 17.08 28.90 28.42 48.00
MCHC 126 26.70 33.50 33.47 45.00
PLT 124 101.0 262.3 261.9 4411
PDW 112 8.700 12.80 14.26 22.50
MPV 115 5.630 9.70 9.42 13.40
PCT 124 0.090 0.24 0.24 0.44
NEUT 126 0.000 4.30 5.05 15.95
NEUT. 126 35.69 57.45 60.48 90.60
LYM 126 0.000 2.295 2.57 37.90
LYM. 126 0.000 30.25 27.73 51.27
MONO 126 0.000 0.586 0.575 1.520
MONO. 126 1.800 7.070 7.331 17.10
EO 126 0.000 0.120 0.182 5.000
EO. 124 0.054 1.657 2.090 9.600
BASO 126 0.000 0.200 0.033 0.200
BASO. 126 0.100 0.400 0.557 2.500

Her bir niteligin, 1) Diyabetli ve 2) Kontrol gruplarina gére Odds oram1 ve P degerleri
hesaplanmis Tablo 4.2’de 06zetlenmistir. Gruplar birbirinden bagimsizdir. Kategorik
degiskenler icin ki-kare testi yapilirken, niimerik degiskenler igin Mann Whitney U testi
uygulanmistir. Bu analizde diyabetli grubun kontrol grubuna gore etki eden degiskenler ve odds
oranlar1 soyledir; HGB(0,41), BASO (0,78), MCHC (0,69), MONO (0,31), NEUT (0,23), WBC
(0,12), RBC (0,13), EO (0,27), HCT (0,17). Analiz ¢alismalarinda anlamlilik degeri p<0.05

alinmstir.
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Tablo 4.2 Tek degiskenli analiz ¢aligmasi sonucu 6zet tablosu

Parametre Diyabetli Grup | Kontrol Grubu Odds Oram Giiven Arahg: p

WBC 8,55 8,27 0,99 (0,95-1,02) | 0,567
RBC 5,01 4,93 1,02 (1,01-1,03) | 0,458
YAS 37 44 1,02 (1,01-1,03) | <0,001
HGB 14,54 13,73 0,94 (0,90-0,99) | 0,021
HCT 42,63 41,70 0,99 (0,97-1)| 0,316
MCV 85,20 84,30 0,99 (0,98-1)| 0,476
MCH 29,15 27,75 0,97 (0,94-0,99) | 0,022
MCHC 34,14 32,85 0,91 (0,88-0,95) | <0,001
PLT 259,47 264,03 1,00 (0,99-1) | 0,765
PDW 14,37 14,16 0,99 (0,97-1,02) | 0,523
MPV 9,50 9,35 0,97 (0,91-1,04) | 0,539
PCT 0,24 0,24 1,11 (0,30-4,12) | 0,790
NEUT 5,38 4,74 0,97 (0,94-1,01) | 0,198
NEUT. 60,36 60,58 1,00 0,99-1) | 0,913
LYM 2,37 2,76 1,00 (0,98-1,03) | 0,326
LYM. 28,24 27,25 0,99 (0,99-1) | 0,641
MONO 0,61 0,54 0,71 (0,49-1,04) | 0,082
MONO. 7,43 7,23 0,99 (0,95-1,02) | 0,641
EO 0,24 0,12 0,86 (0,70-1,04) | <0,001
EO. 2,00 2,17 1,01 (0,96-1,07) | 0,537
BASO 0,04 0,02 0,99 (0,98-1) | <0,001
BASO. 0,58 0,53 0,94 (0,77-1,13) | 0,223

4.1. Lojistik Regresyon

Ayni veri setindeki 24 degiskenin gruplara gore sonucu nasil etkiledigini ortaya koymak
amaciyla yapilan ¢ok degiskenli analiz sonuglar1 asagidaki Tablo 4.3’de 6zetlenmistir. Giiven
araligi % 95 alinarak elde edilen anlamli sonuglar ise sdyledir; Yas (1,16 (1,08-1,27)), Cinsiyet
(2,26 (3,63 — 1,55)), WBC (4,84 (1,63 — 27,6)), RBC (0,54 (0,74 — 0,43)), HGB (2,46 (1,57 —
8,18)), HCT (0,33 (<,001- 2,28)), MCV (1,66 (0,18 — 16,4)), MCH (0,23 (<,001- 1,38)),
MCHC (0,002 (<,0001-0,7)), PLT (0,95 (0,89 -1,01)), PDW (0,80 (6,12 - 1,03)), MPV (3,69
(6,85-1,97)), PCT (0,99 (1,38 -0,92)), NEUT (1,27 (0,04 —0,94)), NEUT. (1,53 (1,22 - 2,10)),
LYM (1,33 (1,07 - 1,69)), LYM. (1,24 (0,08 - 1,52)), MONO (0,007 (<,0001- 0,2)), MONO.
(2,47 (1,10-3,78)), EO (0,001 (0,0001 -0,001)), EO. (5,43 (2,32 - 24,7)), BASO (0,003 (0,0004
—0,02)), BASO. (4,06 (0,32 — 8,34)).

35



Tablo 4.3 Cok degiskenli analiz ¢aligmasi sonucu 6zet tablosu

Degisken p Odds .. 95% <

Orani | Giiven Arahgi
Yas <,001 1,16 (1,08 -1,27)
Cinsiyet 0,387 2,26 (3,63-1,55)
WBC 0,018, 4,84 (1,63 -27,6)
RBC 0,806| 0,54 (0,74 -0,43)
HGB 0,011 2,46 (1,57 -8,18)
HCT 0,013| 0,33 (<,001-2,28)
MCV 0,650| 1,66 (0,18 -16,4)
MCH 0,661 0,23| (<,001-1,38)
MCHC <,001 5,44 (36-7,5)
PLT 0,166 0,95 (0,89 -1,01)
PDW 0,100, 0,80 (6,12 - 1,03)
MPV 0,232 3,69 (6,85-1,97)
PCT 0,182 0,99 (1,38-0,92)
NEUT 0,063 0,27 (0,04 -0,94)
NEUT. <,001 1,53 (1,22 -2,10)
LYM 0,041, 1,33 (1,07 - 1,69)
LYM. <,001 1,24 (0,08 - 1,52)
MONO 0,045| 0,007| (<,0001-0,2)
MONO. 0,042 2,47 (1,10-3,78)
EO 0,059, 0,37 (0,06 -1,97)
EO. 0,010| 5,43 (2,32-24,7)
BASO <,001 2,71 (2,0-4,0)
BASO. 0,297| 4,06 (0,32 -8,34)

Yaptigimiz istatistiksel analizler sonucunda Tip 2 diyabet hastaligini gdsteren en Onemli
degiskenler asagidaki Tablo 4.4’de 6zetlenmistir. Tek degiskenli analizde anlamli olmayan su
sayisal degiskenler tabloya alinmamistir: WBC, RBC, HCT, MCV, PLT, PDW, MPV, PCT,
NEUT.,LYM, LYM., MONO., EO. Analizlerde anlaml1 olan su degiskenler tabloya alinmustir:
Yas, HGB, MCHC, BASO, EO, MONO.

Tablo 4.4 Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli analizler 6zet tablosu

Tek Degiskenli Cok Degiskenli
Degisken | Diyabetli Grup Kontrol Grubu Odds Oram p Odds Oram p
YAS 37 44 1,02 | <0,001 1,16 | <,001
HGB 14,54 13,73 0,94 | 0,019 2,46 | 0,011
MONO 0,61 0,54 0,71 | 0,082 0,007 | 0,045
MCHC 34,14 32,85 0,91 | <0,001 544 | <,001
BASO 0,04 0,02 0,99 | <0,001 2,71 | <,001
EO 0,24 0,12 0,86 | <0,001 0,37 | 0,059
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Veriler ile yapilan tek ve ¢ok degiskenli analiz ¢alismasindan sonra gergeklestirilen
siniflandirma islemlerinin sonuglar1 yer almaktadir. Sonuglar degerlendirilirken Sekil 4.1.'de
gorulen performans olgutleri, 24 6znitelik iceren orijinal veri seti lizerinde lojistik regresyon,

rastgele orman ve karar agaci modelleri kullanilarak siniflandirildiginda elde edilen degerlerdir.

Dogruluk %
100
90 85.59 84.13
80 73.81
70
60
50
40
30
20
10

RandomForest Lojistik Regresyon KararAgaci
Sekil 4. 1 Makine Ogrenmeleri Accuracy Olgiimleri

Diyabetik veri seti izerinde Lojistik Regresyon smiflandirma teknigi uygulanmistir. Lojistik
Regresyon’un dogrulugu %85,59'dur. Olciim sonuglar1 Tablo 4.3'te gdsterilmektedir. Bu
modelin ROC AUC grafigi Sekil 4.2°te sunulmustur. Lojistik Regresyon algoritmasi %92.6
ROC AUC basariyla ve 88.1-97.1 guven aralig1 ile sinmiflandirmay1 gergeklestirmistir. Ayrica
birden fazla bagimsiz degiskenin (girdinin) arasinda dogrusal bir iliski (bagint1) olmasi
durumunu incelemek i¢cin multikollinearite testleri (VIF, Variance Inflation Factor) yapilmis ve
bazi degiskenlerin VIF degerinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bundan dolay1 degiskenlerin

birer birer kullanilmasinin yaniltici olabilecegi unutulmamalidir.

Tablo 4. 5 Lojistik Regresyon Siniflandirmasi Karmasiklik Matrisi

Lojistik Regresyon Gergek Smuf

Kontrol Grubu Diyabetli Grup

Tahmin Edilen Simif Kontrol Grubu 44 7

Diyabetli Grup 9 51
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ROC curve -- Logistic Regression
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Sekil 4.2 Lojistik Regresyon ROC AUC

4.2. Karar Agaci

R Programlama ortaminda veri setine saglikli ve diyabetleri ayirmak icin (rpart) karar agaci
uygulanmistir. Modelimize daha iyi bir performans kazandirmak i¢in karmasiklik tablosundan
yararlanilmistir. Bdylelikle agacin farkli diizeylerindeki tahmin hatalarindan minimumu
secilmistir. Sekil 4.3’de goriilen karar agaci aym veri setinde prediktif olarak kullanildiginda
%84,13 Dogruluk gdstermistir. Agacin en alt sol yapraginda Yast 50 nin altinda, HGB>= 14
olan ve EO>=0.02 olan 52 bireyin 44 i Diyabetli 8 ise sagliklidir. En alt sagdaki yaprakta ise
50 yas ve lizeri 28 bireyin 27si sagliklidir.

Tablo 4.6 Karar Agaci Smiflandirmast Karmagiklik Matrisi
Karar Agaci Gergek Smif

Kontrol Grubu Diyabetli Grup

Tahmin Edilen Simif Kontrol Grubu 51 5

Diyabetli Grup 15 55)
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Decision Tree
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Sekil 4.3 Diyabetlilerle sagliklilart ayirmak i¢in olusturulan Karar Agaci
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4.3. Rastgele Orman

Kullanilan karar agaci sayisi (ntree) en iyi performansi sebebiyle 30 segilmistir. Rastgele
ormanin dogrulugu 73,81'dur. Sonuglar Tablo 4.7'de gosterilmektedir. Bu modelin ROC AUC
grafigi Sekil 4.5 te sunulmustur.

Tablo 4.7 Random Forest Simflandirmas1 Karmasiklik Matrisi
Random Forest Gergek Smuf

Kontrol Grubu Diyabetli Grup

Tahmin Edilen Sinif Kontrol Grubu 42 18

Diyabetli Grup 15 51

ROC Egrisi -- Rastgele Orman
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Sekil 4.5 Rastgele Orman ROC AUC
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Cinsiyetlere gbre Yas gruplari
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Sekil 4.6 Cinsiyetlere Gore Yag Dagilim Grafigi

Cinsiyetlere gore yas dagilim grafigi Sekil 4.6’ de gosterilmistir. Kadimnlar turkuaz, erkekler ise

kirmizi renk ile belirtilmistir. Toplanan verilerimizde 0-20, 21-30, 31-40l1 yas araliginda

erkeklerin daha fazla, 51-60 araliginda ise kadinlarin daha fazla oldugu goriilmektedir.
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5. TARTISMA

Bu ¢aligmada Tirkiye'nin farkli bolgelerindeki 6zel hastanelerin veri tabanlarindan toplanan
verileri  kullanarak, T2DM’nin erken tanisinda makine Ogrenme tekniklerinin
karsilastirilmasina odaklanmaktadir ve PIMA veri setine kullanan ¢alismalara goére 6nemli

olglide benzersizdir.

Calismamiza katilan bireylerin cinsiyete gore yas dagilimn Sekil 4.6°de gosterilmistir.
Calismamizdaki diyabetli bireylerin %63°1 erkeklerden olusmaktadir. Tigga ve Garg’in farkli
makine 6grenme algoritmalar1 kullanarak Tip 2 diyabet riskini tahmin ettikleri ¢alismalarinda,
grubun %60.9’unu erkekler olusturmustur (Neha Prerna Tigga, 2020). Uluslararasi diyabet
vakfinin verilerine gore, 20-79 yas arasindaki kadinlardaki diyabet hastaliginin yayginligi,
erkeklerdeki yayginliktan biraz daha diisiik oldugu belirtilmistir (10.2% karst 10.8%). 2021
yilinda, diyabet hastaligi ile yasayan erkek sayisi, kadinlardan 17.7 milyon daha fazladir (IDF,
2021). Erkekler ve kadinlardaki diyabet hastaliginin yayginligi Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Caligmamiza katilan diyabetli hastalarda WBC degeri ortalamasi 8,5 10"3/mm3 bulunmustur.
Park JM ve arkadaslari tarafindan yapilan bir ¢alismada, 10 yil boyunca gozlemlenen obez ve
tip 2 diyabet hastasi olmayan bireylerde, takip siiresi boyunca T2DM gelistiren bireylerin 7,4
10"3/mm3 ve (sti WBC degerine sahip oldugu gorilmiistir (Park JM L. H., 2021).
Calismamiza dahil edilen T2DM hastalarinin WBC degerleri literatiirde yapilan ¢aligsmalarla
benzerlik gostermektedir. Yiiksek beyaz kan hiicresi sayisi ile tip 2 diyabet riski arasindaki
iliskiyi inceleyen sistematik bir inceleme, WBC degerinin tip 2 diyabet riski ile iliskili oldugunu
gostermistir (Effrossyni gkrania-klotsas, 2010). Calismamizda, WBC degiskenimizde gruplar
arasinda anlamli bir fark bulunamamuistir. Bunun sebeplerinden biri ¢alismamizin kiigtik bir veri
seti olmasi olabilir. Ikinci olarak, kontrol grubundaki hastalarda bakteriyel enfeksiyon ya da

kardiyovaskiiler hastaliklar WBC degerinde yiikseklige sebep olmus olabilir.

Calismamizda T2DM hastalarina kiyasla kontrol grubunun bazofil (BASO) ve monosit
(MONO) degeri daha diisiiktiir ve anlamli bir fark oldugu gortilmiistiir. Etiyopya’da yiiriitiilen
bir ¢alismada da, tip 2 diyabetik yetiskin hastalarin hematolojik parametreleri kullanilmis ve
bazofil degerinin T2DM hastalarinda daha yiiksek oldugu goriilerek anlamli bir fark oldugu
bildirilmistir (Mesay Arkewl, 2021). Baska bir ¢alismada ise, tip 2 diyabetli bireylerin monosit
sayisinin kontrol grubuna kiyasla anlamli derecede yiiksek oldugu ve bu artigin insiilin direnci

ile iliskili oldugu bulunmustur (Katherine Esposito, Palo, & Ciotola, 2003). Son olarak, baska
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bir ¢alismada, tip 2 diyabetli bireylerin monosit sayisinin saglikli kontrol grubuna kiyasla
anlamli derecede yiiksek oldugu ve bu artisin diyabetik nefropati ile iliskili oldugu bulunmustur
(Wanghong Xu, 2014).

Caligmamizda T2DM hastalarina kiyasla kontrol grubunun ortalama eritrosit hemoglobin
konsantrasyonu (MCHC) degerlerinin daha diisik ve anlamli bir fark oldugu gordik.
Literatirde MCHC sayisinda anlamli derecede farklilik gosteren birgok calisma yapilmustir.
Ancak, bu ¢alismalarin sonuglart birbirinden farklilik gdsterebilir ve arastirmacilar arasinda
farkl1 goriisler olabilir. Ornegin, bir calismada MCHC degerlerinin tip 2 diyabetli bireylerde
kontrol grubuna kiyasla anlamli derecede yiiksek oldugu bulunmustur. Bununla birlikte, bagka
bir ¢alismada ise MCHC degerlerinin tip 2 diyabetli bireylerde kontrol grubuna kiyasla anlaml
derecede diisiik oldugu saptanmustir (Ebesunun, 2016 ). Diger ¢alismalarda ise, MCHC
degerlerinde anlamli bir farklilik gézlenmemistir (Burcu DIKEC GOKCE, 2019).

Degiskenlerin Tip 2 diyabet hastaligina etkisini anlamak i¢in tek degiskenli ve ¢cok degiskenli
istatistiksel analiz ¢aligmalarini yaptik. Tek degiskenli analiz ¢alismamizin sonunda her bir
degiskenin, Tip 2 diyabetli grup ve Kontrol grubuna gore odds orani ve P degerleri hesaplanarak
Tablo 4.2°de 0zetledik. Bu analiz sonucuna gore tip 2 diyabet hastaligina etki eden degiskenler
soyledir; Yas, HGB, MCH, MCHC, BASO, EO, MONO.

Ayni veri seti ile 24 degiskenin Tip 2 diyabet hastaligin1 nasil etkiledigini ortaya koymak
amaciyla yaptigimiz ¢ok degiskenli (lojistik regresyon) analiz sonuglarimi Tablo 4.3’de, en
onemli degiskenleri ise Tablo 4.4’te Ozetledik. Calistigimiz veri setimizde Tip 2 diyabet
hastaligin1 tahmin etmekte anlamli degiskenlerden tam kan sayimi sonuglar1 arasinda WBC,
HGB, HCT, NEUT., LYM., MONO, EO, BASO, MCHC bulduk. Benzer sekilde Tiirkiye’de
baska bir ¢calismada 16kosit, lenfosit ve notrofil sayilar1 diyabetik hastalarda anlamli bir sekilde
yuksektir (Muhammed Kizilgul E. S., 2018). Mesay ve arkadaslar1 da tip 2 diyabetli hastalarda,
eozinofil sayimlarinin kontrol grubuna kiyasla anlamli olarak daha yliksek oldugunu bulmustur

(Mesay Arkewl, 2021).

Yaptigimiz ¢alisma sonucunda toplanan veriler Gzerinde makine 6grenmesi yontemleri test
edilmistir. Gergeklestirdigimiz caligmada Karar Agaci algoritmasi diger makine 6grenmesi

algoritmalarindan daha fazla bir dogruluk ile siniflandirmay gergeklestirmistir.
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Algoritmalarin istatistiksel Karsilastirmalari
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Sekil 5.1 Algoritmalarin Istatistiksel Karsilastirmasi

Tablo 5.1 Makine Ogrenmeleri Performans Olgiimleri Karsilastirmasi

Algoritma Duyarhilik %  Ozgilluk %  F1-Skoru AUC  Dogruluk %
1 Rastgele Orman 73.68 73.91 71.79 736 7381
2 Lojistik Regresyon 85.00 86.27 86.42 92.6 8559
3 Karar Agaci 91.67 77.27 83.41 8450 84.13

Yukaridaki analizimiz, gesitli makine 6grenimi modelleri ve performans agisindan tahmin
dogrulugu hakkinda fikir vermektedir. Cesitli siiflandirmalarin dogrulugunun karsilagtiriimasi
Tablo 5.1°de gosterilmektedir. Uygulanan algoritmalar arasinda en yiiksek dogruluk % 85.59
ile Lojistik Regresyona aittir. Bu sonug en iyi dogruluk oran1 % 67.15 olan Saravananathan ve
arkadaslarimin buldugu sonuglara gore daha iyi goziitkmektedir (Velmurugan, 2016). Ayrica en
yiiksek duyarlilik sonucu %91.67 ile karar agaci, %61.25 olarak en yiiksek sonucu elde eden
Sneha ve arkadaslarina gore ¢ok daha iyi bir sonug elde edilmistir (N. Sneha, 2019).

5.1. Kisithliklar

Veri toplama asamasinda Sql veritabanindan prosediir yardimiyla c¢ekilen verilerde,
hastanelerin bilgilerini kayit altina aldigi tanim tablolarinda, hastane segimine birakilan
laboratuvar tetkik ve parametre isimlerinin belirli bir standarda sahip olmayist veri toplama

asamasini yavaslatmistir.
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Detayli olarak incelenen verilerde ise ICD kodlarina gore Tip 2 diyabet tanisi konulmusg ancak
hastalarin hastane ziyaret ettigi verilerde herhangi bir tedavinin baslamadig ve farkli ICD
kodlarimin girildigi goriilmiistiir. Bu sebeplerden 6tiirii kullanicinin yanlis ICD tanisi girmesi

ile veri kalitesini azaltti1 sdylenebilmektedir.

Calismamizda kontrol grubuna ait veriler almirken ICD kodlarindan yararlanilarak higbir
diyabet tanisinin konulmamis ve ayni hastaneye bir¢ok defa gelmis hastalara ait tam kan sayimi
sonuglart alinmis olmasma ragmen, bu hastalarin ait diger hastaliklar1 tam kan sayimi

degerlerimizde farkliliklara neden olabilir.

Calismamizin ana kisitlilig1 bir bireyin tip 2 diyabet tanisinin ilk olarak 6zel hastane disindaki
devlet hastanelerinde veya baska bir hastanedeki uzman hekimlerce konulmus olmasi ve
ardindan hastanin tedavisinin devami niteliginde 6zel hastaneyi ziyaret edisi ile hastaligin ilk
tanisina ait tam kan sayimi sonucu verisine erisimimiz olmamasi nedeniyle daha az hasta

verisine ulagsmamiza sebep olmustur.

Diger bir kisitlilik Tiirkiye’de bakanliga bagli ve génderim zorunlulugu olan Medula ve USS
veri paketlerinde zorunlu alanlar disinda se¢ime bagli olan alanlarin hastaneler tarafindan
doldurulmasi daha c¢ok veriye ulasilmasi agisindan engel teskil etmektedir. Bunlara drnek
olarak e-Nabiz’a gonderimi zorunlu olmayan 215 sistem kodlu Diyabet veri seti paketi
icerisinde ilk tan1 tarihi, boy ve kilo bilgileri gibi bilgiler sistemde zorunlu tutulmus olmasindan

kaynakli hastaneler tarafindan veri girisi yapilmis olup daha ¢ok veri erisimine sebep olabilirdi.
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6. SONUC VE ONERILER

Diyabet heterojen bir hastalik grubudur. Kandaki kronik glikoz yiikselmesi ile karakterizedir.
Amerikan diyabet derneginin ana slogami “Diyabeti Onlemek, iyilestirmek ve diyabetten
etkilenen tiim insanlarin yasamlarimi iyilestirmek™ dir (Basevi V, 2011). Tum dunyada
insanlarin yasamlarin1 desteklemek icin siniflandirma tekniklerini gelistirerek prediktif
analizlerle diyabetin komplikasyonlarin1 erken asamada tespit etmeye ve Onlemeye

calisilmaktaktadir.

Calismamizin en 6nemli 6zelligi Tip 2 diyabet hastaligmin heniiz farkinda olmayan ve bu
sebeple herhangi bir saglik hizmetine basvurmamus, baska bir nedenle tam kan sayimi testi
yapilan bireylerin kan testi sonucuna gore Tip 2 diyabet hastaliginin erken donemde tanisinin
konulmasina yardimer olmasidir. Bu amagla veri toplama asamasinda HBA1C ve aglik kan
sekeri gibi degiskenlerimize ait verilerimiz olsa da yapilan analizlerimizde bu degiskenlere yer
vermedik. Yaptigimiz analizler dogrultusunda HGB, MCHC, BASO ve EO degerlerinde
onemli sonuglar elde edilmistir. Kullanmilan verilerin hazir bir veri setinden alinmamus,

Tiirkiye’deki farkli hastanelerden toplanmis olmasi calismamiza 6zgiinliik katmistir.

Karar Agaci algoritmasi ve en yiiksek degeri veren Lojistik Regresyon sirasiyla %77,27 ve
%86,27'lik 6zgullik ile diyabetik verilerin analizi igin en iyisidir. Lojistik Regresyon, Rastgele
orman ve Karar agaci teknikleri mevcut yontemden sirastyla %85,59 , %73,81 ve %84,13
dogruluk vermektedir. Karar agaci algoritmasi bireylerin tip 2 diyabet hastaligina sahip
olmasini en iyi tespit eden algoritma olmustur. Bu degerin tespit edilmesinde kullanilan
degerlendirme olgiitii ‘Duyarlilik’ degeridir. Lojistik Regresyon algoritmasi bu degeri % 85,00
olarak bulmusken, Rastgele Orman % 73,68 olarak bulmus ve Karar agaci ise % 91,67 degeri

ile en 1yi sonucu elde etmistir.

Bu ¢alismada yeni bir yontem Onerilmemis olsa da, gergek bir veri seti zerindeki makine
O0grenmesi yontemlerinin performanst Ol¢tilmiistiir. Gergeklestirilen ¢alisma, bir deneyimin

aktarilmasidir.

e (Calismamizin en O6nemli kisithligir daha biiylik bir veri setinin olmamasidir. Bunun
nedeni veri toplanma asamasinda istenilen kriterlere uygun hasta verisi bulmanin
zorlugu idi. Ayrica standart veri kiimesindeki eksik veri drnekleri de ¢ikarildi; bu durum
da veri setinin kuculmesine neden oldu. Standart veri kiimesindeki eksik degerleri

cikarildi; bu, veri kiimesinin boyutu kii¢iildiikge sonuglari etkileyebilir.
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Kan testleri parametreleri ile yapilan az sayida g¢alisma mevcuttur. Calismamiz
gelecekteki ¢alismalara bir temel olusturabilir, daha biiyiik veri setleri ile farkli makine

O0grenmesi algoritmalari uygulanarak sonuglar karsilagtirilabilir.
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