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OZET
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Diyabet, uzun donemde insan viicudunda pek ¢ok hasara sebep olmaktadir.
Diinyada 463 milyon insanin diyabet hastalifina sahip oldugu tahmin edilmektedir.
Diyabetli hastalarin %50,1°1 hastaliindan habersiz bir sekilde yasamina devam
etmektedir. Diyabet hastalarin1 tamamen 1iyilestirebilen bir tedavinin olmadigi ve
hastaligindan habersiz ¢ok sayida insanin var oldugu diisiiniildiglinde erken teshisin
biiylik bir 6neme sahip oldugu sdylenebilir. Bu ¢alismada hastalik teshisi i¢in veri
madenciligi tekniklerinden birisi olan siniflandirma algoritmalarindan faydalanilmistir.
Veri setini en iyi temsil edebilecek degiskenlerin belirlenmesi amaciyla 6znitelik se¢imi
yapilmistir. Secilen Oznitelikler ile simiflandirma algoritmalarinin basarilart WEKA
programinda test edilmistir. En iy1 sonug veren algoritmalardan Naive Bayes, yapay sinir
aglar1 ve karar agaci algoritmalar birlikte kullanilarak karma bir yontem oOnerilmistir.
Siniflandirma algoritmalarinin ¢ogunlugun tahmin sonucu dikkate alinarak olusturulan
karma yontemin smiflandirma basarisinin - algoritmalarin  bireysel smiflandirma
basarilarindan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Visual Studio programinda C#
programlama dili ile veri girisi yapilmasmi kolaylastiracak gorsel bir arayiiz
tasarlanmistir. Olusturulan arayiiz ile kullanic1 hekimlerin 6grenmek istedikleri sonuglari

karmasikliklar olmadan gorebilmeleri saglanmustir.

Anahtar Sézciikler: Diyabet, Siniflandirma algoritmalari, Hastalik teshisi, Oznitelik

secimi, WEKA
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ABSTRACT

SUGGESTION OF MIXED CLASSIFICATION ALGORITHM IN DIAGNOSIS OF
DIABETES WITH DATA MINING AND DEVELOPING A DECISION SUPPORT
SYSTEM

Ezgi AKTAS POTUR

Department of Industrial Engineering
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, April 2021
Supervisor: Prof. Dr. Nihal ERGINEL

Diabetes has been causing many damages in the human body in the long term. It is
predicted that 463 million people in the world have diabetes. 50,1% of the patients with
diabetes continue their lives unaware of their disease. Considering that there is no
treatment that can completely cure diabetic patients and there are many people unaware
of the disease, it can be said that early diagnosis is quite important. In this study
classification algorithms which is one of the data mining techniques were used for the
diagnosis of disease. Feature selection was made in order to select the variables that were
best representative the data set. The success rates of classification algorithms with the
selected features were tested in the WEKA. A mixed method was proposed by using
Naive Bayes, artificial neural network and decision tree together, which are among the
algorithms that give the best results. It was observed that the classification success of the
mixed method, which was created by considering the estimation results of the majority
of the classification algorithms, was higher than the individual classification success of
the algorithms. A visual interface was designed in Visual Studio to facilitate data entry
with C# programming language. With the interface created, the user physicians were

enabled to see the results they wanted to learn without any complexity.

Keywords: Diabetes, Classification algorithms, Disease diagnosis, Feature selection,

WEKA.
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1. GIRIS

Diyabet, pankreas adli salgi organinin yeteri kadar insiilin iiretemedigi ya da
iretilen insiilinin uygun bir sekilde kullanilamadigr durumda ortaya ¢ikan kronik bir
hastaliktir. Insiilin, yiyeceklerden gelen glikozun enerji iiretmek icin kan akis1 yoluyla
viicuttaki hiicrelere ge¢mesini saglayan anahtar gorevli bir hormondur. Insiilin
tiretilemediginde veya etkili sekilde kullanilamadiginda kan sekeri ylikselmektedir.
Hiperglisemi olarak bilinen bu durum uzun donemde viicutta ¢esitli organ ve dokulara
zarar vermektedir [1]. Damarlarda meydana gelen sertlesmeler ciddi kalp, bobrek ve goz

hastaliklarini beraberinde getirmektedir.

Diyabet hastaligina bagl dliimler diinyada ilk 4 6liim sebebi arasindadir. Her yil
1,6 milyon 6liim dogrudan diyabetle iligkilidir [2]. Uluslararas1 Diyabet Federasyonu’nun
aciklamalarina gore 463 milyon insanin diyabet hastaligina sahip oldugu tahmin
edilmektedir (%95 giiven araligi: 369 milyon- 601 milyon). Diyabetli her iki insandan
biri (hastalarin %350,1°1) hastaliginin farkinda degildir. Yaklasik yarim milyon insanin
diyabetle yasadig1 goz oniine alindiginda, bu hastalikla basa ¢ikilabilmesi i¢in acilen yeni
stratejiler gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yeterli olabilecek uygulamalar ile
harekete gecilmedigi takdirde 2030 yilinda 578 milyon, 2045 yilinda ise 700 milyon
diyabetli insanin olacagi tahmin edilmektedir [3]. Diyabet hastaliginin Tip I, Tip II ve
Gestasyonel diyabet seklinde farkl: tipleri vardir. Tip I diyabet viicudun ¢ok az insiilin
iiretebildigi ya da hi¢ tiretemedigi durumlar ifade etmektedir. Tiim diyabet vakalarinin
%9011 olusturan Tip II diyabet, viicut hiicrelerinin iiretilen insiiline direngli oldugu ve
tiretilen insiilinin viicut hiicreleri tarafindan iyi kullanilamadig1 durumlarda olusmaktadir.

Gestasyonel diyabet ise gebelikte olusan yiiksek kan sekeri ile iliskilidir [1, 3].

Veri madenciligi yontemleri, veri setlerinden ortiik, daha 6nce bilinmeyen ve
potansiyel olarak yararli bilgilerin ¢ikarilmast i¢in yapilan ¢aligmalar1 icermektedir.
Yararl bilgilerin ortaya ¢ikarilmasinda istatistiksel modeller, matematiksel algoritma ve
makine 6grenme yontemleri gibi veri analiz araclar kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi
ile cesitli amaglar icin kullanilacak bilgiler veri tabanlarindaki ham verilerden anlasilir
bicimde elde edilebilmektedir. Siniflandirma, verilerin daha Onceden belirlenmis
siniflardan hangisine ait oldugunun tespit edilmesinde kullanilan bir makine 6grenmesi
teknigidir [4, 5]. Giiniimilizde pek ¢ok alanda uygulamalar1 bulunan veri madenciligi

yontemlerinin en ¢ok kullanildig1 alanlardan birisi de tiptir. Siniflandirma algoritmalari



tipta bazi hastaliklarin teshis edilmesinde kullanilabilmektedir. Giiniimiizde veri
madenciligi hayati bir role sahiptir ve tibbi teshis i¢in temel bir metodoloji haline
gelmistir.  Gegmisten giliniimlize smiflandirma  yontemleri  kullanilarak  diyabet
hastaliginin tespit edilmesine yonelik c¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Bununla birlikte
diyabetin dogru bir sekilde tespit edilebilmesi i¢in yeni yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir
[6, 7]. Gegmiste yapilan g¢alismalarin ¢ogunlugu en iyi siniflandirma yonteminin

belirlenmesine yoneliktir.

Bu tez calismasinda Tip II diyabet hastalarinin hastaliklariin tespit edilebilmesi
icin birden fazla simiflandirma algoritmas: birlikte kullanilmis ve Oznitelik sec¢imi
yapilarak Oznitelik se¢iminin siniflandirma basaris1 {izerindeki etkisi incelenmistir.
Oznitelik se¢im ydntemi olarak kullanilan PROC VARCLUS yéntemi ile degiskenler
kiimelere ayrilmistir. Olusturulan kiimelerden varyasyonu en ¢ok aciklayan degiskenler
temsilci olarak secilmistir. Uygulanan simiflandirma algoritmalarindan  ¢esitli
degerlendirme ol¢iitlerine gore en iyi sonu¢ veren ili¢ yontem belirlenmistir ve bu
yontemlerin birlikte degerlendirilmesiyle olusturulan karma ydntemin sonuglarinin
hesaplanmasinda ¢ogunlugun oyu dikkate alinmistir. Caligmada daha az sayida 6znitelik
kullanilmas1 ve siniflandirma algoritmalarinin birlikte degerlendirilmesi ile siniflandirma
basarisinin arttirilmas: amaglanmustir. Oznitelik seg¢iminin kullanilan simiflandirma
algoritmalarinin performanslart lizerindeki etkileri incelenmis ve calisma kapsaminda
karma yontemden elde edilen sonuclarin kullanilan algoritmalardan ayr1 ayr1 elde edilen

sonugclar ile karsilastirilmast yapilmaistir.

Calismanin izleyen béliimiinde literatiir incelemesine yer verilmistir. Ugiincii
boliimiinde veri madenciligi tekniklerinden siniflandirma algoritmalarina yer verilmistir
ve Oznitelik se¢im yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Dordiincti boliimde diyabet
hastaligi, tipleri ve ortaya ¢ikabilecek komplikasyonlardan bahsedilmistir. Besinci
boliimiinde diyabet hastaliginin teshisi i¢in yeni bir veri seti ile smiflandirma
algoritmalar birlikte kullanilarak gelistirilen karma yonteme ve karar destek sistemine
yer verilmistir. Altinct bdliimiinde c¢alismadan elde edilen sonuglar aktarilmis, bu
sonuglar ile ilgili degerlendirmeler yapilmis ve gelecek c¢alismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



2. LITERATUR iINCELEMESI

Son zamanlarda kullanimi giderek yayginlasan yontemlerden birisi olan veri
madenciligi ile ilgili bircok alanda 6nemli ¢aligmalar yapilmistir ve yeni yontemlerin
gelistirilmesiyle birlikte farkli ¢aligmalar yapilmaya devam etmektedir. Veri madenciligi
tekniklerinden siniflandirma algoritmalarinda, daha verimli sonuglar elde edilebilmesi
i¢cin 6znitelik se¢cimi yontemlerinden yararlanilmaktadir. Bu kapsamda uygulanabilecek
yontemlerden birisi kiimeleme tabanli 6znitelik secimidir. Literatiirde ¢esitli hastaliklarin
ve diyabet hastaliginin teshis edilmesi konusunda Oznitelik se¢imi yontemlerinin ve

siiflandirma algoritmalariin kullanildig: ¢ok sayida bilimsel ¢alisma bulunmaktadir.

Ismi, Panchoo ve Murinto (2016) [8] tarafindan yapilan c¢alismada UCI web
sitesinde bulunan 7352 6rnek ve 561 6znitelik i¢eren akilli telefon ile aktivite tanima veri
seti ile 1080 6rnek ve 857 6znitelik iceren ulusal ekonomik aktivitelerin siniflandirilmasi
veri setleri kullanilmistir. Siniflandirma islemi 6ncesinde benzer 6zniteliklerin bir arada
olmas1 amaciyla k-ortalamalar yontemi ile 6znitelikler kiimelenmistir. Yiiksek hesaplama
zamanlarinin ve is yiikiiniin azaltilmas1 amaciyla ayni kiimede bulunan 6znitelikler, kiime
merkez degerleri ile temsil edilmistir. Farkli k degerleri segilerek Naive Bayes
siiflandirma algoritmasi ile siiflandirma yapilmistir. Akilli telefon ile aktivite tanima
veri setinde segilen k degerleri icerisinde en yliksek dogru siniflandirma orani 70 6znitelik
kullanildig1 durumda %83.35 olarak elde edilmistir. Diger veri seti i¢in en yiiksek dogru

siiflandirma oran1 60 6znitelik i¢cin %88.33 olarak hesaplanmustir.

Patricio vd. (2018) [9] tarafindan yapilan ¢alismada 116 kisiye ait yas, viicut kitle
indeksi ve cesitli klinik 6zellikler incelenerek hastalarda gogiis kanserinin varligi i¢in bir
tahmin modeli olusturulmasi, tan1 kolayliginin arttirilmasi amaglanmistir. Calismada
destek vektdor makineleri, lojistik regresyon ve rastgele orman algoritmalar
kullanilmistir. Resistin, glikoz, yas ve viicut kitle indeksi degiskenleri ile yapilan
siniflandirmada kullanilan degerlendirme 6lg¢iitleri i¢in en basarili sonuglar destek vektor

makineleri ile yapilan siniflandirmada elde edilmistir.

Sobar ve Wijaya (2016) [10] tarafindan yapilan ¢alismada rahim agzi kanserinin
erken teshis edilebilmesi i¢in 22’°si hastaliga sahip olan ve 50°si saglikli olan 72 kisinin
bilgilerini igeren bir veri seti kullanilmistir. Katilimcilara anket yoneltilmis ve verdikleri
cevaplar kaydedilmistir. 19 adet 6znitelik kullanilarak yapilan siniflandirmada Naive

Bayes ve lojistik regresyon simiflandirma yontemleri kullanilmistir. Yontemler
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karsilagtirildiginda Naive Bayes yontemi ile daha basarili bir siniflandirma yapildig:

goriilmiistiir.

Mumtaz vd. (2017) [11] tarafindan major depresif bozuklugun teshisi i¢in yapilan
calismada 34’1 hasta, 30’u saglikli olmak {izere 64 kisinin EEG kayitlar1 kullanilarak
hastaligin teshis edilmesi amag¢lanmistir. Calismada kullanilan EEG kayitlar1 hastalarin 5
dakika gozlerinin kapali, 5 dakika goézlerinin acik oldugu durumlar1 igermektedir.
Beyinde gerceklesen elektriksel aktiviteler kafa derisine yerlestirilen 19 elektrot ile
Ol¢iilmiistiir. Farkli frekanslardaki beyin dalgalart kullanilarak yapilan siniflandirmalarda
lojistik regresyon, Naive Bayes ve destek vektor makineleri yontemlerinin siniflandirma
basarilar1 degerlendirilmistir. Degerlendirme oOlg¢iitleri i¢cin algoritmalar arasinda bir
karsilastirma yapildiginda destek vektdor makinelerinin en yiliksek smiflandirma

basarisina sahip oldugu goriilmiistiir.

Azam vd. (2020) [12] tarafindan yapilan ¢aligmada UCI web sitesinden alinan 303
ornegi iceren Cleveland kalp hastaligi veri seti kullanilmistir. Caligmada Naive Bayes,
karar agaci, lojistik regresyon ve rastgele orman siniflandiricilart kullanilmistir. Daha az
sayida bir grup degisken kullanilarak tahmin yapilabilmesi i¢in boyut azaltma
tekniklerinden temel bilesenler analizinden yararlanilmistir. 2 adet temel bilesen
olusturulmustur. Caligma kapsamindaki 14 o6znitelik ile yapilan simiflandirmadan elde
edilen sonuglar temel bilesenler kullanilarak elde edilen sonugclar ile karsilagtirilmistir.
Degerlendirme Olgiitleri tiim sonuglar icin dikkate alindiginda en iyi kombinasyonun
temel bilesenler kullanilmadan rastgele orman algoritmasi ile yapilan siniflandirmada

elde edildigi goriilmiistiir.

Das, Naik ve Behera (2018) [6] tarafindan yapilan ¢alismada diyabet hastaliginin
erken teshisi i¢in siniflandirma yontemlerinden J48 karar agaci yontemi ve Naive Bayes
yontemi karsilastirilmigtir. Veri toplama araci olarak cinsiyet, kan sekeri seviyesi, plazma
glikoz konsantrasyonu gibi bilgileri iceren 7 soruluk bir form hazirlanmistir. Her sorunun
bir 6zniteligi temsil ettigi formda kullanilan sorular 200 kisiye yoOneltilmistir. Naive
Bayes yonteminin daha yiiksek dogru smiflandirma oranina sahip oldugu ve J48

yontemine gore daha verimli bir performans gosterdigi goriilmiistiir.

Alassaf vd. (2018) [13] tarafindan yapilan ¢calismada yapay sinir agi, Naive Bayes,

destek vektor makineleri, k-en yakin komsu algoritmas: olmak {izere dort farkli



smiflandirici degerlendirilmistir. 399 6rnek ve glikoz, yas, MPV, HCT, HGB, RBC, EOS,
MCH, kreatinin, keton gibi 48 0zniteligi iceren veri seti King Fahd Universite
Hastanesinden alinmistir. En iyi dogru simiflandirma orani HCT, MPV ve glikoz
Ozellikleri kullanilarak elde edilmis ve dogru siiflandirma orani, kesinlik, duyarlilik ve
F olgiiti degerlendirme kriterleri i¢in en yiiksek siniflandirma basarisina sahip yontem

yapay sinir ag1 olmustur.

Nimmala (2019) [14] tarafindan yapilan calismada 50 kisiye ait ger¢ek hayat
verileri kullanilarak yas, obezite ve kolesterol seviyesinin diyabet lizerindeki etkileri
analiz edilmistir. Dogru siniflandirma orani, ortalama mutlak hata, géreceli mutlak hata
ve kok goreceli kare hata degerlendirme kriterleri JRip, Naive Bayes, J48 karar agaci ve
rastgele orman siniflandiricilart i¢in degerlendirilmistir. Arastirma sonuclarina gore
diyabetli hastalarda obezite ve kolesterol diizeyleri oldukea farklilik gostermektedir. En
diistik goreceli mutlak hata ve kok goreceli hata degerleri rastgele orman siniflandiricisi
ile elde edilmistir. En diisiik ortalama mutlak hataya ve en yiiksek dogru siniflandirma

oranina sahip Naive Bayes algoritmasi ile % 76 dogru siniflandirma oranina ulagilmistir.

Daghistani ve Alshammari (2020) [15] tarafindan yapilan ¢alismada demografik
ozellikler, yas, viicut kitle indeksi, kan basinc1 ve MCH, MCV, MCHC, RBC, HGB, HCT
gibi laboratuvar testleri iceren 18 Oznitelik kullanilarak diyabet hastaliginin tahmin
edilmesi icin karar agact ve lojistik regresyon algoritmalarinin performanslari
karsilastirmislardir. Karar agaci algoritmasi ile dogru siniflandirma orani %88, F Olciitii
0.876, kesinlik 0.883 ve duyarlilik 0.88 olarak hesaplanmistir. Tiim degerlendirme
oOl¢iitleri igin karar agaci algoritmasi ile lojistik regresyon algoritmasina gore daha iyi

sonuglar elde edilmistir.

Selvakumar vd. (2017) [16] tarafindan yapilan ¢alismada 7 fark: degisken iceren
100 kisinin verilerinin bulundugu bir diyabet veri seti olusturulmustur. Diyabet
hastaliginin tahmin edilmesi icin ¢ok katmanl algilayici (yapay sinir ag1), ikili lojistik
regresyon ve k en yakin komsu smiflandiricilarinin dogru smiflandirma oranlari
karsilastirilmistir. En yiiksek dogru smiflandirma oranint %80 ile k en yakin komsu
yontemi verirken izleyen siniflandiricilar %71 ile cok katmanli algilayici ve %69 ile ikili

lojistik regresyon olmustur.



Diyabet hastaliginin teshisi i¢in yapilan ¢ogu ¢alismada Pima yerlileri diyabet veri

setinin kullanildig1 goriilmiistiir.

Iyer, Jeyalatha ve Sumbaly’nin (2015) [17] ¢alismasinda Pima yerlileri diyabet veri
seti kullanilarak yapilan calismada J48 karar agaci ve Naive Bayes algoritmalarinin
performanslarint  karsilagtirllmigtir.  WEKA  yaziliminda bulunan filtre tabanlh
CfsSubsetEval (korelasyon tabanli 6znitelik segimi) yontemi kullanilmustir. Oznitelikler,
Oznitelik alt kiimeleri kullanilarak korelasyona dayali sezgisel bir degerlendirme
fonksiyonuna gore siralanmis ve uygun 6znitelikler se¢ilmistir. Naive Bayes algoritmasi
icin veri seti %70 egitim /%30 test verisi olarak ayrilarak hesaplanirken karar agaci
algoritmasi sonuclar %70 egitim /%30 test ve 10 kat capraz dogrulama olarak iki farkli
sekilde hesaplanmistir. Hesaplanan sonuglar karsilastirildiginda Naive Bayes yontemini

en diisiik hata oranina sahip oldugu goriilmiistir.

Kurt ve Ensari (2017) [18] tarafindan yapilan ¢aligsmada UCI web sitesindeki Pima
yerlileri veri seti kullanilarak diyabet hastaliginin teshisi i¢in yapay sinir agi, lineer,
polinomsal ve radyal tabanli destek vektor makineleri siniflandirma yontemlerinin
basarilar1 degerlendirilmistir. Lineer destek vektdr makineleri %77.47 basari orani ile

dogru teshis orani en yiiksek olan yontem olmustur.

Kumari ve Chitra (2013) [19] tarafindan Pima yerlileri diyabet veri seti kullanilarak
yapilan caligmada destek vektor makinelerinin diyabet hastaliginin teshisindeki basarisi
degerlendirilmistir. Calismada 460 kisiye ait veri ve numerik yapida 8 Oznitelik
kullanilmistir. Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonun kullanildig: ¢caligmada destek vektor
makinelerinin dogru smiflandirma orani, duyarlilik ve 6zgiilliik parametreleri sirasiyla

%78.20, %80 ve %76.50 olarak bulunmustur.

Kaur ve Chhabra (2014) [20] tarafindan yapilan ¢alismada Pima yerlileri diyabet
veri seti kullanilarak J48 Karar agaci algoritmasi lizerinde modifiye yapilmistir.
Uygulama programlama arayiizii olarak WEKA kullanilmistir. Verilerin bulundugu Arff
formatindaki dosya MATLAB’a aktarilmistir. Cok sayida 6zellige erisim saglanmasi ile
MATLAB programlama dilinde diizenlenen modifiye yontemden elde edilen deneysel
sonuclarin %99.870 dogru simiflandirma orani ile %73.828 dogru siiflandirma oranina
sahip mevcut J48 algoritmasina gore onemli Olclide gelisme gosterdigi ve sirasiyla

%76.302, %73.391, %68.099 dogru smiflandirma oranma sahip Naive Bayes, cok



katmanli algilayici, rastgele aga¢ gibi siniflandiricilara gore daha yiiksek bir basari

oranini yakaladig1 goriilmiistiir.

Bozkurt vd. (2014) [21] tarafindan yapilan calismada Pima yerlileri diyabet veri
seti 6 farkli yapay sinir agi, yapay bagisiklik sistemi ve Gini algoritmast kullanilarak
olusturulan karar agaci siniflandiricilarinin basarilarinin hesaplanmasi i¢in kullanilmistir.
Degerlendirmeye alinan toplamda 8 siniflandiricidan en yiiksek dogruluk ve 6zgiilliik
degerlerine sahip siiflandiric1 %76.00 dogruluk ve %88.75 6zgiilliikk degeri ile dagitilmis
zaman gecikmeli aglar olurken en yiiksek duyarlilik degerine sahip siniflandirict %63.33

duyarlilik degeri ile olasilikli yapay sinir ag1 olmustur.

Garg vd. (2018) [22] tarafindan Pima yerlileri diyabet veri seti kullanilarak yapilan
arastirmada karar tablolari, Naive Bayes, Bayes aglari, J48 karar agaci, destek vektor
makineleri ve rastgele orman karar agaci siniflandiricilarinin siniflandirma basarilari
karsilastirilmistir. 10-kat capraz dogrulama yapildiginda destek vektér makineleri
%77.34 dogru smiflandirma orant ve %?22.65 hatali smiflandirma oram ile 1iyi
smiflandirict olurken egitim ve test verisi boliindiigiinde en yiiksek dogru siniflandirma

orant %81.99 ile karar tablolar1 olmustur.

Radha ve Srinivasan (2014) [23] tarafindan yapilan c¢alismada UCI makine
O0grenmesi veri tabanindan elde edilen Pima yerlileri diyabet veri seti ile Hindistan Tibbi
Aragtirma Konseyi’'nden elde edilen veriler kullanilmistir. C4.5, destek vektor
makineleri, k en yakin komsu, yapay sinir ag1 ve ikili lojistik regresyon siniflandiricilar
kullanilmistir. En yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip yontem %86 ile C4.5 karar
agaci olmustur. Hesaplama siiresi dikkate alindiginda %75 dogru siniflandirma oranina
sahip ikili lojistik regresyon yonteminin en diisiik hesaplama siiresine sahip oldugu

goriilmiistiir.

Akyol ve Sen (2018) [24] tarafindan Pima yerlileri veri seti kullanilarak diyabetli
ve saglikli hastalarin ayriminin yapilmasi i¢in etkili zniteliklerin se¢imi ve siniflandirma
olmak iizere iki asamadan olusan bir calisma yapilmistir. Oznitelik se¢imi icin Recursive
Feature Elimination (RFE), Stability Selection (SS) ve Iterative Relief (IR) yontemleri
uygulanmigtir. Siniflandirma i¢in Adaboost, Gradient Boosted agacglar ve rastgele orman

algoritmalar1 kullanilmistir. Stability Selection (SS) 6znitelik se¢im yontemi kullanilarak



uygulanan Adaboost 6grenme algoritmasinin %73,88 dogru siniflandirma oranina sahip

oldugu ve diger iki yonteme gore daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir.

Kumar ve Umatejaswi’nin (2017) [25] diyabet hastaliginin teshisi ile ilgili yaptigi
calismada 650 kisiye ait veri seti k-ortalamalar kiimeleme yoOntemiyle gestasyonel
diyabet, tip-1 ve tip-2 diyabet olarak 3 kiimeye ayrilmistir. Kiimelenen veri seti
olusturulan siniflandirma modellerine girdi olarak verilerek hastalarin risk seviyelerinin
hafif orta ve siddetli olarak siniflandirilmasinda kullanilmistir. Veri 6n isleme kisminda
veri setinin tutarsiz verilerden arindirilmasi igin filtreleme yapilmis ve bunun sonucunda
620 hastaya ait veri girdi olarak kullanilmistir. Siniflandirma igsleminde rastgele agac,
Naive Bayes, C4.5 karar agaci ve dogrusal lojistik regresyon siniflandirma algoritmalari
kullanilmistir. Algoritmalarin hata oranlarima ve dogru smiflandirma oranlarina
bakildiginda en basarili sonug %0 hata orani ve %100 dogru siniflandirma orani ile C4.5

karar agact algoritmasindan alinmistir.

Bashir vd. (2014) [26] tarafindan yapilan c¢alismada BioStat ve UCI web
sitelerindeki diyabet veri setleri kullanilmistir. ID3, C4.5, CART olmak {izere ii¢ farkli
karar agaci1 temel alinarak majority voting, adaboost, Bayesian Boosting, stacking ve
bagging teknikleri uygulanmistir. Dogru smiflandirma orani, duyarlilik, 6zgiilliik ve
ol¢iiti degerlendirme Olgiitlerine goére bagging yontemi sirasiyla %91.56, 9%95.63,
%68.33, %79.71 sonuglarin1 vermistir. Bagging yontemi ile yapilan siniflandirmada
dogru siniflandirma orani diger yontemlere gore daha yiiksek bulunmustur. Fakat
yontemler arasinda duyarlilik, 6zgiilliik ve f 6l¢iitii degerlerinin birbirine olduk¢a yakin

oldugu goriilmiistiir.

Zhu vd. (2015) [27] tarafindan c¢oklu smiflandirict kullanilmasina dayali yapilan
calismada Pima yerlileri ve Endonezya veri seti kullanilarak Tip 2 diyabet hastaliginin
teshisi i¢in agirlik oylama sistemine dayanan bir mantik gelistirilmistir. Degerlendirmede
dogru smiflandirilan 6rneklerin yami sira ROC egrileri de incelenmistir.  Coklu
siniflandirict olusturulurken destek vektor makineleri, C4.5 karar agaci, Naive Bayes,
lojistik regresyon ve sinir aglari kullanilmigtir. Deneysel sonuglar 6nerilen yontemin Tip
2 diyabet hastaliginin tespiti acisindan daha iyi performans gosterdigini ortaya

cikarmustir.



Dewangan ve Agrawal (2015) [28] tarafindan Pima yerlileri diyabet veri seti
kullanilarak yapilan ¢aligmada C4.5 karar agaci, bayes aglari, rastgele orman ve ¢ok
katmanli algilayict smiflandiricilart kullanilmistir. Veri setindeki 8 farkli 6zniteligin
Oonem derecesine gore siralanmasi ile gereksiz 6znitelikler ortadan kaldirilmistir. Farkl
egitim-test yiizdelerinin simiflandirma basarisini etkiledigi goriilmiistiir. Ornegin C4.5
algoritmasi i¢in egitim test verisi %75-%25 olarak ayrildiginda %77.08 dogru
siniflandirma oranini verirken %85-%15 olarak ayrildiginda %76.72 ve %90-%10 olarak
ayrildiginda %75.32 dogru siniflandirma oranini vermistir. C4.5 ve rastgele orman
algoritmalar1 birlikte kullanildiginda dogru siniflandirma orami %79.31 olurken ¢ok
katmanli algilayict ve bayes aglari birlikte kullanildiginda %81.89 dogru smiflandirma
oranma ulagilmistir. Ikili kombinasyonlarin bireysel sonuglardan daha yiiksek basari
oranlarina sahip oldugu ve en basarili kombinasyonun %81.89 dogru siniflandirma orani,
%64.10 duyarlilik ve %90.9 6zgiilliikk degerleri ile ¢ok katmanli algilayict ve bayes aglari

kombinasyonu oldugu goriilmiistiir.

Devi vd. (2020) [29] tarafindan yapilan calismada Pima yerlileri veri setindeki
veriler diyabetli ve diyabetli olmayan olarak siniflandirilmistir. Verilerin gruplanmasi
icin agirlik merkezi se¢imi ve kiime atamasi asamalarindan olusan en uzak ilk kiimeleme
algoritmas1 (farthests first clusterig) ve gruplanan verilerin siniflandirilmasi igin
kullanilan sirali minimum optimizasyon algoritmasinin entegre edilmesi ile diyabet
hastaliginin teshisi igin biitiinlesik bir yaklasim Onerilmistir. Biitlinlesik yaklasimin
sonuclarina gore dogru siniflandirma oran1 %99.4, bagil karesel hata karekokii (RRSE)
100.156, hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) 0.074, ortalama mutlak hata
(MAE) 0.005 ve bagil mutlak hata (RAE) 44.209 olarak elde edilmistir. Gruplama
sonucunda hesaplama stiresinin kisaldigi ve siiflandirma isleminin yiiksek dogrulukla

gerceklestirildigi gorilmiistir.

Kannadasan vd. (2019) [7] tarafindan Pima yerlileri veri setindeki verilerin
siniflandirilmasi i¢in derin sinir ag1 siniflandirma yontemi uygulanmistir. Calismada
y1g1l1 oto kodlayicilar kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmis ve softmax katman kullanilarak
veri kiimesi siniflandirilmistir. Tip 2 Diyabet verilerinin siniflandirilmasi i¢in y1gili oto-
kodlayici tabanli derin O6grenme yaklasimina gore veriler %86.26 dogrulukla
siiflandirilmistir. Kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve f dl¢iitii metrikleri sirastyla 90.66,

87.92, 83.41 ve 89.27 olarak hesaplanmistir.



Veri madenciligi teknikleri kullanilarak diyabet tahminine ek olarak, hemogram
parametreleri ve kan lipitlerinin diyabetik hastalar {izerindeki etkilerinin kontrol
gruplariyla karsilastirilarak analiz edildigi farkli ¢alismalar yapilmistir. Bu kapsamdaki
caligmalar incelendiginde HGB, RBC, MCH, MCV, MCHC, PDW parametreleri
acisindan diyabetik grup ile kontrol grubu arasinda istatistiksel olarak anlamli fark oldugu

goriilmiistiir (p <0.05) [30, 31].

Literatiirdeki diyabet hastaliginin teshisi i¢in yapilan ¢alismalarin cogunda Pima
yerlileri veri setinin kullanildig1 ve c¢alismalarin ¢ogunlugunun en yiiksek dogru
siiflandirma oranini veren yontemin se¢imi ile ilgili oldugu gortilmistiir. Pima yerlileri
veri seti hamilelik ile ilgili bilgiler icerdiginden ve hamilelikte kan degerlerinde
degisiklikler goriilebileceginden diyabet hastaliginin teshis edilmesi i¢in yeni ve gercek
bir veri seti ile ¢aligilmistir. PROC VARCLUS yontemi ile siniflandirma tizerinde en ¢ok
etkili olan Ozniteliklerin se¢imi yapilmistir. Veri seti iizerinde siiflandirma basarisi
yiiksek olan birden fazla algoritmanin oylama yontemi ile birlikte degerlendirilmesi
sonucunda bireysel yontemlerden daha yiiksek siniflandirma basarisina sahip karma bir
yontem olusturulmustur. Ayrica diyabet hastaliginin teshisi i¢in yapilan ¢ogu ¢alismadan
farkli olarak olusturulan karma yontem ile gerceklestirilen siniflandirmaya ait duyarlilik,
kesinlik ve dogru siniflandirma orani degerlendirme olgiitleri i¢in giliven araliklar

hesaplanmuistir.
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3. VERI MADENCILIGI

Giiniimiizde pek ¢cok kaynak tarafindan her giin biiylik miktarlarda veri tiretilmekte
ve depolanmaktadir. Veri kaynaklari veri tabanlarini, veri ambarlarini, bilgi havuzlarini
veya sisteme dinamik olarak aktarilan verileri icerebilmektedir. Uretilen verilerin analiz
edilmesi ve degerli bilgilerin kesfedilmesi i¢in giliclii ve ¢cok yonlii araglarin gerekliligi
veri madenciliginin dogusunda etkili olmustur. Veri madenciligi, 1980’li yillardan
itibaren giiclii bilgisayarlar, veri toplama ekipmanlar1 ve artan depolama ortami
kaynaklar1 ile hizli bir sekilde ilerleme gostermistir. Veri madenciligi faydali sonuglar
elde edilebilmesi amaciyla baglangigta bilinmeyen iliskilerin ve Oriintiilerin
kesfedilebilmesi i¢in biiylik miktarda verinin se¢ilmesi, arastirilmasi ve modellenmesi

stirecidir [32, 33].

3.1. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siireci izleyen adimlardan olusmaktadir [33]:

1.Veri temizleme: Giiriiltli ve tutarsiz verilerin giderildigi asamadar.

2. Veri entegrasyonu: Birden fazla veri kaynagmin birlestirilebildigi durumlarda

uygulanan agamadir.

3. Veri secimi: Yapilacak analiz ile ilgili verilerin veri tabanindan se¢iminin yapildig

agamadir.

4. Veri azaltma ve doniistiirme. Boyut azaltma i¢in 6zelliklerin (6zniteliklerin) secildigi,

verilerin 6zet veya birlestirme islemleri ile veri madenciligi i¢in uygun formlara

dontstiiriildiigi asamadir.

5. Veri madenciligi: Veri oriintiilerinin ortaya ¢ikarilabilmesi i¢in modelleme ve akill

metotlarin uygulandigi temel bir siirectir.

6. Model Degerlendirme: Bilgiyi temsil eden modelin degerlendirilmesi ve Oriintiilerin

tanimlanmasidir.

7. Bilgi Sunumu.: Islenen verinin gérsellestirme ve bilgi sunum teknikleri ile kullanicilara

sunuldugu asamadir.
I'den 4'e kadar olan adimlar, verilerin hazirlandig: farkli veri 6n isleme bigimleridir.
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3.2.  Smflandirma Algoritmalar:

Smiflandirma, smif etiketi bilinmeyen veri nesnelerinin smiflarinin tahmin
edilebilmesi i¢in sinif etiketi bilinen nesnelerin analizine dayali, kavramlari tanimlayan
ve ay1iran bir model bulma stirecidir. Verilerin ait olduklar1 sinifi gdsteren degerlere etiket
denmekte, egitim verisinin analizi ile olusturulan modelin basarimi test verisi ile
belirlenmektedir. Model basarimi, dogru smiflandirilmis test kiimesi 6rneklerinin orani

ile hesaplanmaktadir [33].

3.2.1. Naive Bayes simiflandirma algoritmasi

Temeli Thomas Bayes’in Bayes teoremine dayanan Naive Bayes algoritmasi, sonug
degiskeninin kategorilere gore siiflara ayrildigi durumlarda kosullu sinif olasiliklarinin
tahmin edilerek ilgilenilen bir durumun hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Naive Bayes algoritmasinda Oznitelikler birbirinden bagimsiz kabul

edilmektedir. Kosullu bagimsizlik varsayimi su sekilde ifade edilmektedir [34]:
PXIY =y) =[liz; PXilY = y) 3.1)

Burada Y smf etiketini ve X n adet Ozniteligin olusturdugu kiimeyi
(X={X1, X3, ..., X} ) gostermektedir. Naive Bayes siniflandiricisi ile verilerinin sinif
etiketlerinin tahmin edilmesinde her smif i¢in hesaplanan kosullu olasilik degeri (3.2)
denklemi ile ifade edilmistir.

PO, P(Xi[Y)

(v = ZMES

(3.2)

Her Y icin P(X) sabit oldugundan (3.2) denkleminde pay terimini en biiyiikleyen
sinifin secilmesi yeterlidir. X; 6zniteliginin aldig1 kategorik bir deger i¢in hesaplanan
kosullu olasilik P(X; = x;|Y = y) y smufi iginde belirli bir x; 6znitelik degerini alan
egitim Orneklerinin orani ile hesaplanmaktadir. X; 6zniteliginin aldig: siirekli bir deger
icin belirli bir olasilik dagilimi varsayilabilmektedir. Egitim verileri kullanilarak
dagilimin parametreleri tahmin edilmektedir. Siirekli Ozniteliklerin kosullu simif
olasiliklarinin tahmininde c¢ogunlukla Gauss (normal) dagilimi kullanilmaktadir.
Dagilimin aritmetik ortalama ve varyans olmak iizere iki parametresi vardir. Her y;j sinifi

i¢cin X; Ozniteliginin kosullu sinif olasiligi denklem (3.3)’te verilmistir.
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3.2.2. K-en yakin komsu algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi yeni bir test verisinin egitim setindeki drneklerle
karsilastirilmasi ve aralarindaki benzerliklere gore bir sinifa atanmasina dayanan 6rnek
tabanli bir 6grenme algoritmasidir. Veri seti n adet 6znitelik ile tanimlandiginda her bir
ornek, n boyutlu uzayda bir noktay1 temsil etmektedir. Sinif etiketi bilinmeyen yeni bir
ornek geldiginde yeni 6rnege en yakin k adet komsunun belirlemesi i¢in n boyutlu egitim
ornek uzayi taranmaktadir. Yeni 6rnek, belirlenen k en yakin komsusunun ¢ogunlugunun
ait oldugu sinifa atanmaktadir [33]. K en yakin komsu algoritmasinda komsu sayisini
gosteren k’nin aldig1 degere bagl olarak 6rnegin sinifi belirlenmektedir. Siniflandirma
yapilirken k=1 olarak belirlendiginde yeni gelen 6rnek en yakin komsusunun bulundugu
smifa atanmaktadir. Yakmlik ifadesi Oklid mesafesi gibi bir mesafe cinsinden
tanimlanmaktadir. Oklid uzakligi simiflandirma algoritmalarinda siklikla kullanilan
uzakliklardandir. Bunun diginda Minkowski, Manhattan, Chebyschev gibi farkli uzaklik
Olciileri de kullanilabilmektedir. A= (x1, X2,...,Xn) V&€ B= (Y1, Y2,...,yn) olmak lizere A ve

B noktalar1 arasindaki Minkowski uzakligi su sekilde ifade edilmektedir [35]:

Minkowski = (X%, |x; — y;|P) » (3.4)

(3.4) numarali denklemde p’nin aldig1 degerlere gore farkli uzaklik olciitleri elde
edilebilmektedir. Uzaklik hesaplamasinda p=2 oldugunda Oklid uzaklig1, p=1 oldugunda
Manhattan uzaklig1 ve n— oo olugunda ise Chebyschev uzakligi elde edilmektedir. A ve
B noktalar1 arasindaki Oklid, Minkowski ve Chebyschev uzakliklar1 su sekilde ifade
edilmektedir [35]:

Oklid = VX, (x; — ¥)? (3.5)

Manhattan = Y- |x; — v (3.6)

1

Chebyschev = lim (X7, |x; — y;|P)P = maxiL |x; —y;| (3.7)
p—)OO

13



3.2.3. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinin taklit edilmesiyle ve biyolojik sinir
sisteminin simiilasyon c¢alismalariyla insan beyninin isleyisinin matematiksel olarak
modellemesini igeren bir 6grenme yontemidir. Insan beyninin temel elemanlarindan birisi
noron adi verilen sinir hiicreleridir. Sinir hiicreleri hiicre govdesi, aksonlar ve
dendritlerden olusmaktadir. Noronlar uyarildiginda sinir hiicresi tarafindan islenen
bilginin bir nérondan digerine iletilmesi i¢in aksonlar kullanilmaktadir. Bir nérondan
baska bir néronun aksonlarina baglanti saglanmasi i¢in dendrit ad1 verilen hiicre govdesi
uzantilar1 kullanilmaktadir. Sinyaller dendritler ile alindiktan sonra sinaps olarak
adlandirilan iki néron arasinda bulunan temas noktasina ulasincaya dek akson tlizerinden
ilerlemektedir [34]. Yapay sinir aglar1 insan beynine benzer sekilde birbirine bagl yapay
sinir hiicresi ve baglantilardan olugmaktadir. Yapay sinir agina ait bilgi yapay sinir
aglarimi birbirine baglayan baglantilar {izerindeki agirliklarda bulunmaktadir. Disaridan
alman bilgiler birlestirme fonksiyonu olarak da bilinen bir toplama fonksiyonu ile
toplandiktan sonra aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu,
toplama (birlestirme) fonksiyonu ile hesaplanan net girdi sinir hiicresine girdikten sonra

girdinin islenmesini ve bir ¢ikt1 iiretilmesini saglamaktadir [36].

Birbirine paralel katmanlardan olusan yapay sinir agina girdi katmanindan iletilen
bilgi, agirhik degerleri kullanilarak ara katmanlarda islendikten sonra cikti elde
edilmektedir. Kullanilacak uygun agirhiklarin hesaplanmasi agin egitilmesiyle
gerceklesmektedir. Veri seti egitim ve test seti olarak ayrildiktan sonra egitim agamasinin
baslangicinda agirliklar rastgele atanmaktadir. Aga gelen her 6rnek ile agirliklar 6grenme
kuralina gore degistirilmekte ve dogru degerler bulunmaya calisilmaktadir. Egitim
ornekleri i¢in dogru ciktilar elde edildikten sonra test setindeki ornekler icin dogru
yanitlar alindiginda ag egitilmis olarak degerlendirilmektedir. Ag egitilirken “A” sembolil
ile gosterilen 6grenme katsayist ve “o” sembolii ile gosterilen momentum katsayilari
yapay sinir aginin 6grenme performansini etkilemektedir. Agirliklarin degisim miktarlar
ogrenme katsayisi ile olusturulmaktadir. Momentum katsayist ise agirlik degisiminin
belirlenen bir oraninin sonraki degisim miktarina eklenmesini ifade etmektedir [36, 37].
Yapay sinir aglar1 tek katmanli ve ¢ok katmanli olabilmektedir. Yapay sinir aglarinin

temelindeki ilk calismalar problem uzaymin dogru/diizlem vasitasi ile simiflara

ayrilabildigi tek katmanli algilayicilardan olusmaktadir. Tek katmanli algilayicilar sadece
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giris ve ¢ikis katmanlarindan olusmaktadir. Tek katmanl algilayicilarda ag egitilirken
agirlik degisimi girdi degerlerinin 6grenme katsayisi (A) sabiti ile carpilmasi ve agirliklara
eklenip cikarilmasi ile gerceklesmektedir [36]. Tek katmali algilayicilarda dogrusal
olmayan problemler i¢in O8renme saglanmamaktadir. Bu problemin ortadan
kaldirilabilmesi icin ¢ok katmanlhi algilayicilar kullanilmaktadir. Cok katmanh
algilayicilarda disaridan gelen bilgilerin toplandig: giris katmani, girdi katmanindan gelen
bilgilerin islendigi gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Dogrusal olmayan
problemler ¢cok katmanli algilayici ile ¢oziilebilmektedir. Cok katmanli algilayiciya ait

gorsel Sekil 3.1°de verilmistir [33].

Girig Katmam Gizli Katman Ciloy Eatmam

Sekil 3.1. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli yapay sinir aglari
olarak ayrilmaktadirlar. Yapay sinir aglarinda dogrusal(lineer), sigmoid, hiperbolik
tanjant, adim fonksiyonu gibi ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Bu
aktivasyon fonksiyonlari, gizli katman ve ¢ikis katmaninin dogrusal olmayan c¢ikti

degerleri liretmesine izin vermektedir [34].

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, dogrusal problemlerin ¢oziilmesi amaciyla
secilebilmektedir. Birlestirme fonksiyonundan elde edilen sonug¢ bir katsayiyla
carpildiginda ¢ikis degeri hesaplanabilmektedir. Sigmoid fonksiyonu dogrusal olmayan

yapist, stirekli ve tiirevlenebilir olma 6zellikleri ile yapay sinir ag1 ¢alismalarinda en ¢cok
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kullanilan fonksiyon olmustur. Girdi degerlerinden O ile 1 arasinda sonuglar alinmaktadir.
Sigmoid fonksiyonu ile benzerlik gosteren hiperbolik tanjant fonksiyonunda ¢ikis
degerleri —1 ile +1 arasinda elde edilmektedir. Adim fonksiyonunda ise bilgiler 0 veya

0’dan kiictik ise 0; 1 veya 1’den biiyiik ise 1 ¢iktis1 elde edilmektedir [37].

Uinear function Sigmold funcion

Sekil 3.2. Aktivasyon fonksiyonlar

Sinir hiicresine gelen agirliklar ile girdi degerlerinin ¢arpimlarinin toplamu ile sinir

hiicresine ait net girdi (3.8)’de gosterilen toplama fonksiyonu ile hesaplanmaktadir [37].

Burada O1 girdi degerini, wij i-j diiglimleri arasindaki agirliklari, Ij toplama

fonksiyonunu, 0j esik degerini (bias) temsil etmektedir.

(3.9)°’da dogrusal (lineer), adim(step), sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant

aktivasyon fonksiyonlarina yer verilmistir [33, 37]:

Dogrusal Fonksiyon: F(Ij) =Axl;
legerl; > 9]-

Advm(Step)Fonksiyonu: F(1;) = {0 eser] < 0
j ="

(3.9)

Sigmoid Fonksiyon: F(1,) = T
e
eli +e”

eli — el

I

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: F(I].) =
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3.2.4. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri istatistiksel temele dayanan hem dogrusal olarak
ayrilabilen verilerin hem de dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmasi igin
kullanilabilen bir yontemdir. Iki sinifa ait verilerin ayrilabilmesi igin en uygun diizlem ya
da hiper diizlemin bulunmasi amaglanmaktadir [33, 38]. Dogrusal olarak ayrilabilen
veriler bir diizlem ile ayrilirken dogrusal olarak ayrilamayan veriler bulunduklar
boyuttan yliksek boyutlu uzaya tasinarak hiper diizlem ile siniflara ayrilabilmektedir [38].

Sekil 3.3’te iki sinifa dogrusal olarak ayrilabilen bir veri setine ait gorsel verilmistir.

Sekil 3.3. Dogrusal olarak iki sinifa ayrilabilen veriler

Veri setini 2 siifa ayirabilmek i¢in sonsuz sayida dogru ¢izilebilmektedir. Destek
vektor makineleri ile siniflandirmada ama¢ N boyutlu uzayda siniflandirma hatasini
minimum yapacak maksimum marjinli hiper diizlemin belirlenmesidir [33, 38]. Bu amaca
ulagilabilmesi i¢in ayirict hiper diizlem ile farkli iki siiftan en yakin iki Grnegin
arasindaki uzakligin maksimum olmasi gerekmektedir. Ayirici hiper diizleme en yakin
olan farkli iki sinifa ait 6rnekler destek vektorlerini olusturmaktadir. Ayirict hiper diizlem
iki 6rnege esit uzaklikta bulunmaktadir. Optimum ayirict hiper diizlemin belirlenebilmesi
icin farkli siniflara ait en yakin iki 6rnek arasindaki sinir1 olusturan, ayirici hiper diizleme
paralel iki hiper diizlem kullanilmas1 gerekmektedir. Destek vektorleri sinir1 olusturan

hiper diizlemler iizerinde bulunmaktadir. Paralel iki hiper diizlem arasindaki mesafe
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marjin olarak adlandirilmaktadir [33]. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerin bulundugu

bir siniflandirmada marjin ve sinirlara ait gorsel Sekil 3.4’te verilmistir.

~_ Smrlar
vl A‘\?,rm hiper diizlem
‘ o Qo0 N
¢+ ©O . . Ne %OCC))
o ¢ ucikMarii "N 4
’ ‘; ‘ - + \\? \\Q
0’ N | * o ¥ <
& I : & S
e N
Sekil 3.4. Ayirict hiper diizlem ve sinirlar
Hiper diizleme ait formiil su sekildedir:
<w.x>+b=0 (3.10)

Burada w (agirlik vektorii) hiper diizlemin normalini, b yanliligi, x hiper diizlem
lizerinde secilen rastgele bir noktay1 gdstermektedir. < w.x > i¢ ¢arpimi1 wtx seklinde

yazildiginda hiper diizleme ait formiil (3.11)’deki gibi olmaktadir.

wix+b=0 (3.11)

1

e . .2
i formiilii ile, marjin uzunlugu —

Destek vektorlerinin ayirici diizleme uzakligi ol

formiilii ile hesaplanmaktadir. Hesaplamalarda kullanilan Iwl, w’nin 6klid normudur.
Veri setinde bulunan n adet 6znitelik i¢in girdi vektorii x1  (i=1, 2,...,n) ve smf etiketi y;
€{-1,1} ile ifade edildiginde veri setindeki Orneklerin en biiyiik marjine sahip hiper

diizlemin ile ayrilabilmesi i¢in saglanmasi gereken esitsizlikler su sekildedir [38]:
wix; +b=>1 y; = +1 igin (3.12)
wix; +b <1 yi = —1 igin (3.13)

(3.12) ve (3.13) esitsizlikleri birlestirildiginde (3.14)’teki esitsizlik elde
edilmektedir.

yiwtx; + b) = 1 (3.14)
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Maksimum marjinli ayirici hiper diizlemin bulunabilmesi i¢in ﬁ ifadesinde

paydanin kiigiik olmas1 istenmektedir. Bu durumda (3.15)’teki optimizasyon probleminin

¢Oziilmesi gerekmektedir.

Enk 1 [lw]|?
n > w||
yiwtx; +b) =1 V; k.a. (3.15)

Ikinci dereceden esitsizlik kisith dogrusal olmayan optimizasyon probleminin
¢oziimil icin Lagrange carpanlarindan yararlanilmaktadir. Olusturulan primal model
(3.16)’da verilmistir.

1
Ly =sw'w =¥  aiyi(wx; + b) + Xi; (3.16)

Denklemde goriilen @; = 0 olmak tizere problemin ¢oziimiinde kullanilan «;
degerleri Lagrange c¢arpanlarini olusturmaktadir. Fonksiyonun w ve b’ye gore kismi

tiirevleri alinarak elde edilen Karush-Kuhn-Tucker kosullar su sekildedir:

2ay; =0 (3.17)

W= YiX; (3.18)

Optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in olusturulan dual model (3.19)’da

verilmistir.

11'1=1 a;y; = 0 a; >0 Vi k.a. (319)
Siniflandirma isleminin yapilmasi i¢in kullanilabilecek fonksiyon su sekildedir:

fx) = Qawyix;.x) +b (3.20)

Gercek hayat problemlerinde ¢ogu zaman verilerin tamaminin dogrusal olarak
ayrilabilmesi miimkiin olmamaktadir. Bu problemlerin ¢oziilebilmesi i¢in dogrusal
olmayan haritalama tekniginden faydalanilmaktadir. Bu teknikte veri seti daha yiiksek
boyutlu bir 6zellik uzaymna tasinmaktadir. Burada maksimum marjinli ayirict hiper

diizlemin cizilebilmesi i¢in dogrusal bir ayrim yapilabilmektedir. Fakat veri setinin
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bulundugu asil girdi uzayina iz diistimii dogrusal olmamaktadir [39]. Sekil 3.5’te dogrusal

olarak ayrilamayan bir veri setine ait 6rnek verilmistir.

T D{:}
© O 09
(o i
C o
0 i

Sekil 3.5. Dogrusal olarak ayrilamayan bir veri setinin siniflandirilmasi

Destek vektor makineleri ile dogrusal olmayan bir veri setinin siniflandirmasinin
yapilabilmesi i¢in x’in daha yliksek boyutlu bir 6zellik vektorii olan ®’ya doniigiimii
yapilmaktadir. Bu islem i¢in ®(x) fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu durumda fonksiyon
tizerinde dontisiim yapildiginda elde edilen fonksiyon su sekildedir [38]:

f) = (T a;yi®(x). d(x)) + b (3.21)

®(x) fonksiyonu ile hesaplama zorlularmin ortadan kaldirilabilmesi igin
dD(xjt).QD(xj) i¢ carpimi yerine cekirdek fonksiyonlari kullanilabilmektedir. En ¢ok
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari (3.22)’de yer almaktadir [33].

Polinomial Fonksiyon: K(xi,xj) = (xl.ij + 1)t

Sigmoid Fonksiyon: K(xi,xj) = tanh (kxitxj -90)
(3.22)

2
a2

Radyal Tabanli Fonksiyon: K(xi,xj) =e 202
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3.2.5. Rastgele agac¢ algoritmasi

Bir karar agaci girdisi olmayan kok diigiimii, 6znitelikler ile ilgili testleri gosteren
i¢ diigtimler ve sinif etiketini gosteren yaprak diigiimlerden olusmaktadir. Test sonuglari
dallar lizerinde bulunmaktadir. Agaclardaki her bir i¢ diiglim Ozniteliklerden birisine
karsilik gelmektedir. I¢ diigiimlerde 6znitelik degerlerine uygulanan testler sonucunda
ornek uzay iki veya daha ¢ok parcaya ayrilmaktadir. Karar agaci algoritmalarindan
rastgele agac algoritmasi siniflandirma kullanilabilen denetimli bir 6grenme
algoritmasidir [33, 40]. Standart bir karar agacinda her diigiim i¢in tiim degiskenler
arasinda miimkiin olan en iyi boliinme hesaplanirken rastgele aga¢ yonteminde her
diigimde tiim Ozniteliklerin rastgele secilen bir alt kiimesi dikkate alinmakta ve bu alt
kiimedeki 6znitelikler kullanilarak en iyi bolinme hesaplanmaktadir. Bu yontem hem
siiflandirma hem de regresyon problemleri iizerinde uygulanabilmektedir [41]. Rastgele

aga¢ yontemine gore olusturulan agag¢ yapisi Sekil 3.6’da verilmistir.

Secilmis bir rastgele alt
kiilme arasmdaki en ivi
bilinmevi gercellestiren

dznitelik
A B
\
/ N
A veridiginde, secilen bir B veridiginde, secillen hir
rastgele alt kilme arasmdaki en rastgele alt kiime arasmdaki en
ivi hilinmevi gercellestiren ivi bilinmevi gerceklestiren
dzmitelik dznitelik

c/ \\]} ™,

v Ny

S
v N

Sekil 3.6. Rastgele agag yapisi

Breiman tarafindan Onerilen rastgele aga¢ yonteminde budama yapilmadan
maksimum boyutlu aga¢ {iiretilmesi i¢in smiflandirma ve regresyon agact (CART)
metodolojisi kullanilmaktadir [42]. Bu metodolojide boliinmenin gerceklesecegi
Ozniteliklerin belirlenmesi i¢in Gini endeksi kullanilmaktadir. Gini endeksi su sekilde

ifade edilmektedir [33]:
Gini(D) =1-Y", p? (3.23)

21



Verilen denklemde D egitim veri setini, |D| D’deki 6rnek sayisini, C; (i=1,...,m) m
ayri1 sinifi tanimlayan sinif etiketini, Cip D’deki C; sinifina ait 6rneklerin kiimesini, |C iD |
Cip ‘deki 6rnek sayisini1 gostermektedir. Ci sinifina ait 6rneklerin egitim 6rneklerine orani

ile p; (3.24)’teki gibi hesaplanmaktadir.

_ |¢ipl

Her 6znitelik i¢in, olas1 ikili boliinmelerin her biri dikkate alinmaktadir. B 6zniteligi
icin ikili boliinme Di ve D> olarak gergeklesirse bu 6znitelik i¢in Gini endeksi agsagidaki
gibi hesaplanmaktadir:

Ginid = % Gini(D,) + % Gini(D,) (3.25)

Kategorik degerli bir 6znitelik i¢in minimum Gini endeksini veren alt kiime, bélme
alt kiimesi olarak se¢ilmektedir. Siirekli degere sahip 6zniteliklerde her bir sirali komsu
deger c¢ifti i¢in orta nokta olast bolme noktasi olarak degerlendirilmektedir. Belirli bir
stirekli degerli 6znitelik i¢in minimum Gini endeksini gdsteren nokta, o 6zniteligin bolme
noktasi olarak alinmaktadir. Kesikli veya siirekli degerli bir B 6zniteligindeki ikili
boliinmeden kaynaklanacak safsizliktaki (heterojenlik) azalmaya ait denklem (3.26)’daki
gibidir [33]:

AGini(B) = Gini(D) — Ginigz(D) (3.26)

Minimum Gini endeksine sahip olan Oznitelik, bdlme oOzniteligi olarak
secilmektedir. Bu 6znitelik ve bolme alt kiimesi (kesikli degerli 6znitelik i¢in) veya bolme

noktasi (stirekli degerli 6znitelik i¢in) birlikte bolme kriterini olusturmaktadir [33].

3.2.6. Oznitelik / bagimsiz degiskenlerin secimi

Oznitelik se¢imi, daha verimli ve anlasilabilir sonuglar elde edilmesi igin kullanilan
bir veri boyutu azaltma teknigidir. Yanit degiskenin tahmin edilmesinde kullanilacak
bagimsiz degiskenler Oznitelikleri olusturmaktadir. Veri setinin yapisina gore bazi
oznitelikler sonug lizerinde etkisiz olabilir veya diger 6zniteliklerden daha az etkiye sahip
olabilir. Siniflandirma algoritmalarinda daha kolay yorumlama yapmak ve tahmin
basarisini arttirmak i¢in 6znitelik se¢imi yontemlerinden yararlanilabilmektedir. Temel

Bilesenler Analizi (TBA) ve Aciklayic1 Faktor Analizi (AFA) yontemleri 6znitelik secimi
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icin bilinen ve yaygin kullanilan yontemlerdendir. PROC VARCLUS Y 6ntemi, TBA ve
AFA gibi geleneksel ¢ok degiskenli yontemlere alternatif olarak kullanilabilecek bir
degisken azaltma teknigidir. Bu yontemde Oznitelikler kiimelere ayrilmakta ve kiime
bilesenleri tarafindan agiklanan toplam varyansin yiiksek olmasi amaglanmaktadir.
Regresyon analizinde de toplam varyasyonu en yiiksek yapan ve en biiyiik etkiye sahip
bagimsiz degiskenlerin se¢imi amaglanmaktadir. Bir karsilastirma yapilacak olursa
PROC VARCLUS yoéntemi, Oznitelikleri kiimeleme yaklagimini benimseyen bir
denetimsiz 6grenme teknigidir. Regresyon ise modelin tiiretilmesi i¢in bir sonucun
kullanildig1 denetimli bir 6grenme teknigidir. Cogu veri madenciligi teknigi denetimli
ogrenme tekniklerinden olugsa da veri setinde gereksiz Oznitelik olmasi durumunda
Oznitelik sayisinin azaltilmasinda denetimsiz 6grenme teknikleri kullanigh olmaktadir

[43].

3.2.7. Temel bilesenler analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA), cok sayida birbiriyle iliskili bagimsiz degiskeni
ve gereksiz degiskenleri de bulunduran bir grup veride gézlemlenen degiskenlerdeki
varyansin ¢ogunu, temel bilesenler adi verilen daha az sayida degisken ile aciklamaya

yardimci olan bir degisken azaltma metodudur [44].

Temel bilesenler cebirsel olarak n tane rassal degiskenin (Xi, Xz, X3,...,Xn)
dogrusal kombinasyonu ile olusturulmaktadir. Geometriksel agidan bu dogrusal
kombinasyonlar orijinal sistemin eksenlerinin dondiiriilmesi ile degiskenligi en cok
aciklayan ve kovaryans yapisini1 daha basit tanimlayan yeni eksenler elde edilmesini ifade
etmektedir. Temel bilesenler rassal degiskenlerin )" sembolii ile gosterilen varyans
kovaryans matrisinden elde edilmektedir [45]. Varyans kovaryans matrisinin 6zdeger ve
ozvektor ciftleri (A1, 1), (A2, €2), (A3, €3),..., (An, €n) Olarak gosterilirse ve M >A2.. > Ay >0

olmak iizere, 1. Temel bilesen (Y;) ve i. Temel bilesen (Y;) su sekilde hesaplanmaktadir:
Yi = eiX = ejqxy teppx,+t+egpx, i =12,..,n (3.27)
Y, = ejX = epxy+epx, +tepx, 1 =1,2,..,n (3.28)

Bu durumda Varyans ve kovaryans su sekilde ifade edilmektedir [45]:

Var(Y;) = A; i=1,2,...,n (3.29)
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Cov(Y;, Yy) =0 1#k (3.30)
Burada Var(Y;) varyansi, Cov(Y;, Y;) kovaryansi gostermektedir.

Birinci temel bilesen, degiskenligi en ¢ok agiklayan orijinal degiskenlerin agirlikli
dogrusal kombinasyonudur. ikinci temel bilesen, ilk temel bilesen ile iliskisiz olan ve
olasi tiim iliskisiz dogrusal kombinasyonlar arasindaki en fazla degiskenligi aciklayan
agirliklt  dogrusal kombinasyondur. TBA ile olusturulan yeni degiskenlerin
yorumlanmasinin zorlugu bu yontemin bir dezavantaji1 olarak kabul edilebilir. Ancak bu
degiskenler dondiiriilerek ayn1 miktarda varyansi agiklayan, anlagilmasi ve yorumlamasi

daha kolay olan degiskenler elde edilebilmektedir [44].

3.2.8. Aciklayici faktor analizi

Agciklayic1 faktor analizi (AFA) TBA ile yakindan iligkili bir degisken azaltma
teknigidir. Birgok yonden TBA ile benzerlik gosterse de kavramsal olarak bu iki yontem
arasinda onemli farkliliklar bulunmaktadir. AFA daha ¢ok degiskenlerin oldugu veri
setindeki gizli faktorleri ve faktor yapilarini belirlemeye odaklanmistir [44]. Ortak faktor
modeline dayanan AFA’da veri kiimesi i¢indeki her degisken bir veya birden fazla ortak
faktoriin ve bir 6zgiin faktoriin dogrusal kombinasyonudur. Ortak Faktorler degiskenlerin
oldugu veri grubundaki birden fazla degiskeni etkileyen ve degiskenler arasindaki
korelasyonlar1 agikladig:r kabul edilen gozlemlenemeyen gizli degiskenlerdir. Ozgiin
faktorler ise veri grubundaki sadece bir degiskeni etkileyen ve degiskenler arasindaki
korelasyonu agiklamayan faktorlerdir. AFA’nin amaci ortak faktdrler ile her bir dl¢tilen
degisken arasindaki baglantiy1 tahmin ederek ortaya cikarilan az sayida gizli faktor ile
degiskenler arasindaki korelasyonu anlamaktir. TBA’da ise toplam varyans gz Oniine
alinmakadir. Matematiksel olarak temel bilesenler veri grubundaki orijinal degiskenin
dogrusal kombinasyonlar1 olarak tanimlanabildiginden hem ortak varyansi hem de 6zgiin
varyansi igerebilmektedirler. Aymi sayida temel bilesen ile faktor secildiginde farkli
yontemlerle elde edilen farkli tiplerdeki faktor ve temel bilesen genel olarak benzer
sonuglar vermektedir. Ancak daha kolay hesaplanabilir olusu ve daha az bellek kullanim1

gerektirmesi TBA’y1 avantajli hale getirmektedir [46, 47].
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3.2.9. PROC VARCLUS yontemi
PROC VARCLUS Yontemi sadece siirekli degiskenler kullanilarak uygulanabilen

ve iterasyona dayanan bir kiimeleme yontemidir. Bu yontem ile olusturulacak kiime
sayisint daha 6nceden belirlemek miimkiin olabilecegi gibi algoritmanin durdurma kriteri
saglandiginda olusan kiime sayisim1 kullanmak da degerlendirilebilir bir segenektir.

Asagidaki kriterlerden biri saglandiginda algoritma kiimelere bolmeyi sonlandirmaktadir

[48]:

e Maksimum kiime sayis1 belirlenmis ise kiime sayisi belirlenen sayidan
biiylik ya da esit oldugunda,

e Varyans aciklanma orani durdurma kriteri olarak belirlenen bir oram
sagladiginda veya ikinci 6zdeger belirlenen bir esik degerinden diisiik

oldugunda algoritma sonlanir.

PROC VARCLUS Yontemi’nin varsayilan uygulamasinda her kiimede ikinci 6z
degerin 1’den kii¢iik olmas1 durdurma kriteri olarak kabul edilmektedir. Ancak ¢oziilmek
istenen probleme gore bu durum iizerinde degisiklik yapilabilmektedir. SAS adlh
istatistiksel analiz yaziliminda PROC VARCLUS yo6nteminin uygulandigi bir degisken
kiimeleme algoritmast bulunmaktadir. Bu algoritma kullanilarak degiskenler
kiimelenmektedir. Kiime bilesenleri ile veya kiimeyi temsil edecek temsilci degigkenler
secilmigse bu degiskenler ile veri setindeki degiskenligin ¢ogunlugu aciklanabilmektedir.
Temsilci degiskenler daha sonra tahmin edici modellerde veya farkli modellerde
kullanilabilmektedir [48, 49]. Algoritma baslangicinda tiim degiskenler tek bir kiimenin
i¢indedir.

PROC VARCLUS Yontemi ile degisken kiimeleme algoritmasinin iteratif adimlar
asagidaki gibidir [48, 49]:

e Her kiimedeki degiskenler i¢in temel bilesenler hesaplanir. Tiim kiimelerde
2.0zdeger 1’den kiigiikse algoritmayr sonlandirilir. (Baslangicta tek bir
kiime vardir.)

e ikinci 6zdegeri en biiyiik olan (ve 1°den biiyiik olan) kiime gegerli kiime
olarak belirlenir ve 2 yeni kiimeye asagidaki adimlar izlenerek boliiniir:

» Gegerli kiimedeki temel bilesenler Harris ve Kaiser’in dondiirme

yontemine gore dondiiriiliir.
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» Gegerli kiimede birinci dondiiriilmiis temel bilesen ile kare
korelasyonu (R?) ikinci temel bilesenle kare korelasyonundan (R?)
yuksek olan mevcut kiimedeki degiskenlerden olusan bir kiime
tanimlanir.

» Orijinal kiimede kalan diger degiskenler i¢in bir kiime olugturulur.
Bu degiskenler ile 2. Temel bilesen arasinda yiiksek derecede
korelasyon vardir.

> ki yeni kiimenin temel bilesenlerini hesaplanir.

e Veri kiimesindeki herhangi bir degiskenin farkli bir kiimeye atanip
atanmayacagi test edilir. izleyen maddeler her degisken i¢in uygulanir:

» Her kiimede degiskenler ile birinci temel bilesenler arasindaki kare
korelasyon (R?) hesaplanir.

> Degisken kare korelasyonunun (R?) en biiyiik oldugu kiimeye

yerlestirilir.

TBA ile PROC VARCLUS aralarinda birtakim benzerlikler ve farkliliklar
bulunmaktadir. TBA’da veri setindeki tiim degiskenler analize dahil edilmektedir ve
temel bilesenler bu degiskenlerin dogrusal kombinasyonu ile olusturulmaktadir. PROC
VARCLUS yo6nteminde ise tiim degiskenlerin oldugu veri seti kiimelere ayrilmaktadir.
Her kiimede ilk temel bilesen kullanilarak kiime bilesenleri olusturulmaktadir. Yontemin
varsayilan uygulamasinda ve genel kullanimda ilk temel bilesenler kiime bilesenlerini
olustursa da agirlik merkezi bilesenleri de kiime bileseni olarak secilebilmektedir.
Oznitelik se¢iminde degiskenligi en ¢ok agiklayan degiskenler kiime temsilcileri olarak
secilebilmektedir. PROC VARCLUS ile degisken kiimeleme yapilmasinin
dezavantajlarindan birisi kategorik yapidaki degiskenlerin analize dahil edilememesidir.
Yontemin uygulanabilmesi i¢in degiskenlerin sadece siirekli ve numerik deger almasi
gerekmektedir. PROC VARCLUS yonteminin istatistiksel bir yazilimda uygulanan bir
algoritma olarak baglamasi, ¢ok degiskenli yontemler hakkindaki standart ders
kitaplarinda veya bilimsel dergilerde uzunca agiklanan algoritma olmamasinin yontemin
uygulanmasina kars1 6nyargi olusturdugu sdylenebilir. Aslinda geleneksel yontemlere
gore birgok avantaji bulunan bu yontemin uygun problemlerde kullanilmasi ile basarili

sonuglar elde edilebilir [44].
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AFA’da kullanilan faktérler ve TBA’da kullanilan temel bilesenler orijinal
degisken sayisindan daha az sayida fakat orijinal degiskenlerin bilgileri kullanilarak elde
edilen yeni degiskenleri olusturmaktadir. Bu iki yontemde c¢alismanin devaminda
yapilacak analizlerde yeni olusturulan degiskenler kullanilmakta iken PROC VARCLUS
yonteminde 6znitelik se¢imi sonrasinda kullanilan degiskenler orijinal degiskenlerden

olusmaktadir.

PROC VARCLUS yo6ntemi ile degisken kiimelemenin avantajlarindan birisi de bu
yontemin yiizlerce degiskene sahip bir veri setinde hizli bir sekilde ve kolaylikla
uygulanabilmesidir. PROC VARCLUS yontemi ile kolay yorumlanabilir kararli
modeller etkin bir sekilde olusturulabilmektedir. Kullanilan algoritma ile modelleme
sireci de dikkate deger oOl¢iide hizlandirilabilmektedir. Bu yontem ile olusturulan
istatistiksel tablolarin yorumlanmasi uzmanlik gerektirmediginden analizi yapan kisi
tarafindan alternatif kiime temsilcileri kolayca ortaya c¢ikarilabilmekte ve Onemsiz
bulunan girdi degiskenleri modelden atilabilmektedir. TBA gibi diger degisken azaltma

yontemlerinde bu sekilde yorumlanabilir kiimeler olusturulamamaktadir [43, 48, 49, 50].
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4. DIYABET

Diyabet, kandaki glikoz seviyesi yiikseldiginde pankreastan yeterli miktarda
insiilin hormonu salgilanamamas1 sonucu ortaya ¢ikan ve yasam boyu devam eden bir
hastaliktir. Enerji ihtiyacinin karsilanmasi i¢in karbonhidrat iceren ¢ogu besin glikoza
doniistiiriilmektedir. Midenin arka yilizeyinde bulunan pankreas organi kaslarin ve diger
dokularin kandaki glikozu enerji olarak kullanabilmelerini saglayan insiilin hormonunu
iiretmektedir. Bu hormon, besinler yoluyla kana gecen glikozun yakit olarak kullanilmak
lizere hiicrelere girmesini saglamaktadir. Insiilin, protein ve yag metabolizmasi igin de
gereklidir. Glikozun ihtiyactan daha fazla olmasi durumunda fazla olan miktar

karacigerde yag olarak depolanmaktadir [3, 51].

Diyabetli olmayan bir insanin aglik kan sekerinin en fazla 120 mg/dl, tokluk kan
sekerinin ise en fazla 140 mg/dl olmasi beklenmektedir. A¢lik ve tokluk kan sekerlerinin
bu degerlerden yiiksek olmasi diyabet hastaliginin gostergesidir. Diyabetin tespit
edilebilmesi i¢in aglik kan sekeri 6l¢limii veya oral glikoz tolerans testi yapilabilmektedir.
Aclik kan sekerinin 100-125 mg/dl araliginda olmasi gizli seker olarak da bilinen pre-
diyabetin, 126 mg/dl veya daha fazla olmasi diyabetin varligina isaret etmektedir. Oral
glikoz tolerans testine kisiye belirli bir diizeyde glikoz ¢ozeltisi verildikten sonra belirli
araliklarla kandaki glikoz diizeyi takip edilmektedir. 2 saat sonra kan sekeri Sl¢limii

yapildiginda degerin 200 mg/dl ve lizerinde ¢ikmasi diyabetin gostergesidir [51].

4.1.Diyabet Tipleri
Diyabet hastaliginin Tip I diyabet, Tip II diyabet, gebelikte goriilen gestasyonel

diyabet ve monogenetik diyabet olarak adlandirilan farkl: ¢esitleri bulunmaktadir.

4.1.1. Tip I diyabet

Tip 1 diyabet, viicudun bagisiklik sisteminin insiilin iireten beta hiicrelerine
saldirdig1 bir otoimmiin reaksiyondan kaynaklanmaktadir. Sonug olarak viicutta yeterli
miktarda insiilin hormonu iiretilemediginden insiilin eksikligi goriilmektedir. Tip 1
diyabeti olan kisiler, kan sekeri seviyelerini korumak i¢in giinliik insiilin takviyesine
gereksinim duymaktadir. Tip 1 diyabet cocuklar ve genclerde daha sik goriilse de her

yasta goriilebilmektedir. Sebebi tam olarak anlasilamamais olsa da, genetik yatkinlig1 olan
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bir bireyde viral enfeksiyon gibi ¢evresel bir tetikleyici otoimmiin reaksiyonu
baslatmaktadir. Tip I diyabette goriilen belirtiler asir1 susuzluk, bulanik gérme, idrara
cikmada siklik, yorgunluk, halsizlik, siirekli ac¢lik hissi ve ani kilo kaybi seklinde
olmaktadir. Tip 1 diyabet teshisi, belirtilerin bazilarinin veya tiimiiniin varliginda ytiksek
kan sekerinin tespiti ile konmaktadir fakat Tip 1-Tip II ve 6zellikle monogenetik tipler

arasinda ayrim yapilmasinda zorlanildig1 durumlarda ek testler gerekebilmektedir [3].

4.1.2. Tip II diyabet

Tip II diyabet, en sik goriilen diyabet tipidir. Diinya tizerinde teshis edilen diyabet
vakalarinin %90’1n1 olusturmaktadir. Viicut hiicrelerinin insiiline tam olarak yanit
verememesi sonucunda insiilin direnci olusmakta ve insiilin iiretimi yetersiz kalmaktadir.
Ailede diyabet Oykiisii bulunmasi, asirt kilo, sagliksiz beslenme, yiiksek tansiyon, artan
yas, fiziksel hareketsizlik gibi faktorler Tip II diyabetle iliskili risk faktorleridir. Tip II
diyabet siklikla yasli yetiskinlerde goriilse de artan obezite prevelansi, fiziksel
hareketsizlik ve uygun olmayan beslenme nedeniyle ¢ocuklarda ve geng yetiskinlerde
goriilme sikligr giderek artmaktadir. Tip II diyabet, Tip I diyabet ile benzer belirtilerle
ortaya cikabilse de belirtiler daha hafif olmakta veya tamamen belirtisiz de
olabilmektedir. Tip II diyabetin baslangi¢ zamaninin belirlenmesi daha zordur. Uzun bir
stire belirlenemediginde komplikasyonlar goriilebilmektedir. Tip II diyabetin yas ve
genetik faktorlerin yani sira asir1 kilo ve obezite ile de arasinda giiclii bir iliski oldugu
bilinmektedir. Kandaki glikoz seviyelerinin, kan basincinin ve kan lipit seviyelerinin
kontrolii hayati 6nem tasimaktadir. Metabolik faaliyetlerin diizenli olarak takip edilmesi
ile goriilebilecek komplikasyonlarin gelisimi izlenebilmektedir. Diizenli kontroller,
yasam tarzinin etkili bir sekilde yonetilmesi ve gerekirse ilag tedavisi uygulanmasi ile Tip

IT diyabet hastalar1 uzun ve saglikli bir yasam siirdiirebilmektedir [3, 51].

4.1.3. Gestasyonel diyabet

Hamilelik doneminde tespit edilen gestasyonel diyabet hamileligin herhangi bir
doneminde ortaya c¢ikabilmektedir. Bu diyabet tiiriinde hamilelik doneminde pankreasin
yeterli diizeyde insiilin salgilayamamasi sonucunda kan sekeri yiiksekligi goriilmektedir.

Gestasyonel diyabet prevalansi yasa bagl olarak artmaktadir. 45 yas ve lizeri hamilelerde
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risk en fazladir. Gestasyonel diyabeti olan kadinlarda yiiksek tansiyon, biiyilk dogum
agirhikli  bebekler ve engelli dogum gibi hamilelikle ilgili komplikasyonlar
yasanmaktadir. Hamilelik sirasinda diyabet Oykiisii olan kadinlarin yaklasik yarisinda

dogum sonrasindaki 5-10 yil i¢inde Tip II diyabet goriilmektedir [3, 52].

4.1.4. Monogenetik diyabet

Monogenetik diyabet Tip I ve Tip II diyabette goriilen ¢oklu genler ve gevresel
faktorlerin katkilarindan ziyade tek bir genden kaynaklanmaktadir. Bebeklik, ¢ocukluk
ve 25 yas alt1 geng yetiskinlerde goriilen bu diyabet tliriinde bozuk olan gen belirlenerek
tan1 konulmaktadir [53]. Tiim diyabet vakalarinin %1,5- %2 ‘sini olusturdugu soylense de
gercekte bu oranin daha yiiksek oldugu diisiiniilmektedir. Cilinkii monogenetik diyabet
tirii Tip I ve Tip II diyabet ile karigtirllmakta ve yanlis teshis edilebilmektedir. Bazi
durumlarda tedavi belirli bir genetik bozukluga gore uygulandigindan diyabetin

monogenetik formlarinin kesin teshisi 6nemlidir [3].

4.2.Diyabetin Komplikasyonlari

Diyabetli insanlarda diyabetin yani sira ciddi saglik problemleri gelisebilmektedir.
Kan sekeri seviyesinin siirekli yliksek olmasi kalbi, kan damarlarini, gézleri, bobrekleri,
sinirleri ve disleri etkileyen ciddi hastaliklara sebep olmaktadir. Yiiksek kan sekeri olan
kisilerde enfeksiyon gelisme ihtimali de daha ytiksektir. Yiksek gelirli iilkelerin cogunda
kardiyovaskiiler hastalik, korliik, bobrek yetmezligi ve alt ekstremite ampiitasyonunun

onde gelen nedeni diyabettir [54].
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5. DIYABET HASTALIGI TESHiISINDE KUMELEME VE SINIFLANDIRMA
ALGORITMALARININ KULLANILDIGI BiR KARAR DESTEK
SISTEMININ GELiSTIiRILMESI

Bu calismada Adana’da hizmet veren bir saghik kurulusunda diyabeti olan ve
diyabeti olmayan hastalardan dosya taramasi yoluyla alinan bilgilerden olusan veri seti
kullanilmistir.  Veri seti smiflandirma islemleri oncesinde hazirlik asamasindan
gecirilmistir. Veri setinin  kullanioma uygun hale getirilebilmesi i¢in 6n isleme
tekniklerinden yararlanilmistir. Veri madenciligi siirecinin  gerceklestirilmesinde

asagidaki adimlar izlenmistir:

o Veri temizleme: Calismada kullanilmasima karar verilen veri setinde veri
setinde bulunan eksik ve hatali verilerin ortadan kaldirilabilmesi i¢in veri
temizleme islemi gergeklestirilmistir.

o Veri doniistiirme ve boyut azaltma: Veri setindeki 6znitelikler standardize
edilmistir. Z skoru standardizasyonu uygulanmistir. Boyut azaltma i¢in
PROC VARCLUS degisken kiimeleme tekniginden faydalanilmis ve elde
edilen kiimelerden kiime temsilcileri se¢ilmistir.

o Veri Madenciligi Tekniklerinin Uygulanmas:: Calismada kullanilmasina
karar verilen Naive Bayes, Yapay sinir ag1 (cok katmanl algilayici), destek
vektor makineleri, k en yakin komsu ve karar agaci smiflandirma
algoritmalar1 uygulanmigtir.

o Model degerlendirme: Belirlenen degerlendirme kriterlerine gore
simiflandirma algoritmalarindan elde edilen siniflandirma bagarilari
degerlendirilmistir.

e Karma bir swmiflandirict onerisi: Siniflandirma algoritmalar1 birlikte
kullanilarak ¢ogunlugun tahmin sonucuna gore karma bir simiflandirici
Onerilmistir.

o Karar destek sistemi gelistirilmesi: Calismada kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 ve gelistirilen karma yonteme ait tahmin sonuglaria kullanict
araylizli vasitasiyla hekimler tarafindan kolaylikla ulasilabilmesi i¢in bir

karar destek sistemi gelistirilmistir.
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5.1. Degisken Kiimeleme Teknigi ile Oznitelik Secimi Yapilmasi

Oznitelik secimi ile degisken sayisinin azaltilmasi icin SAS adli istatiksel veri
analiz yazilimindan yararlanilmistir. Oznitelik segim ydntemi olarak, ileri diizey bir
uzmanlik gerektirmeden, kolay yorumlanabilir tablolarin olusturulmasina olanak
sagladigindan ve memnun edici sonuglar verdiginden PROC VARCLUS yontemi
kullanilmistir. PROC VARCLUS yontemi ile kiimelenen degiskenler arasinda dahil
oldugu kiimedeki varyansi en ¢ok agiklayan degiskenler hastalik teshisi i¢in kiime
temsilcileri olarak secilmistir. Veri setinde 52°si diyabeti olan, 56’s1 diyabeti olmayan
olmak tizere 108 hastaya ait 17 degisken bulunmaktadir. Bu degiskenler ve degiskenlere

ait kisa aciklamalar Tablo 5.1°de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Calismada kullanilan degiskenler ve agiklamalar:

Degisken Adi Aciklama
Hasta Cinsiyeti 0: Kadin, 1: Erkek
Yas Caligmaya dahil edilen kiginin yas1
Glikoz Kan Sekeri
Kolesterol Kan plazmasinda bir yag tiirii
LDL Kolesterol Kolesterol taginmasinda gorevli diisiik yogunluklu lipoprotein
HDL Kolesterol Kolesterol tasinmasinda gérevli yiikksek yogunluklu lipoprotein
.l Kanda bulunan ve viicudun enerji ihtiyacinda kullanilan bir yag
Trigliserit -
turu
RBC Kirmizi kan hiicresi
HGB Hemoglobin, kirmizi kan hiicresi proteini
HCT Kirmizi kan hiicrelerinin kandaki orani
MCV Ortalama hiicre hacmi
MCH Kirmizi kan hiicresinde ortalama hemoglobin miktari

Kirmizi kan hiicresinde

MCHC ortalama hemoglobin konsantrasyonu

PDW Trombosit dagilim genisligi

EOS% Eozinofil yiizdesi

EOS# Eozinofil sayis1

Hastalik Durumu 0: Diyabet hastalig1 yok 1: Diyabet hastaligi var

Cinsiyet degiskeni ve hastalik durumu degiskeni kategorik yapidadir. Cinsiyet
degiskeni i¢in 0: Kadm, 1: Erkek cinsiyetleri temsil etmektedir. Tahmin edilmeye
calisilan hastalik durumu degiskeni iki siniflidir. 0: “Diyabet hastaligi yok™, 1:” Diyabet
hastalig1 var” anlamina gelmektedir. Kategorik degiskenler i¢in siitun bilgisi kismindan
veri tipi ve model tipi secenekleri degiskenlerin tiiriine uygun olacak sekilde yeniden
diizenlenmistir. Sekil 5.1°de hasta cinsiyetine ait siitun bilgisi gosterilmistir. Kategorik
yapidaki cinsiyet degiskenine uygun model tipi se¢ilmistir. Ayni diizenleme kategorik

yapida olan hastalik durumu degiskeni i¢in de yapilmistir.
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Column Name |Hasta Cinsiyet;

[] Lock

Data Type Mumernic ¥
Modeling Type | Nominal ot
Format | Best = |Width| 15|

[ ] Use thousands separator ()

lCuJurnn Prnp_ertiu 'I

Sekil 5.1. Hasta cinsiyeti degiskeninin stitun bilgisi

Kalan 15 degisken siirekli yapidadir. Sekil 5.2°’de glikoz degiskenine ait siitun
bilgisi gosterilmistir. Glikoz degiskeninin aldigi degerler stirekli yapida oldugundan
model tipi siirekli olarak belirlenmistir.  Kategorik degiskenler haricindeki tiim

degiskenlerin siitun bilgileri benzer sekilde olusturulmustur.

Column Name .G:iko:
[ Lock

Data Type Numeric v

Modeling Type | Continuous %

Fomat Best v | Width [ 15]

[_] Use thousands separator (,)

1Column Properties ']

Sekil 5.2. Glikoz degiskeninin siitun bilgisi

Sekil 5.3’te algoritmada kullanilacak degiskenlerin seciminin yapildigr sayfa

gosterilmistir.
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Select Columns Cast Selected Columns into Roles

=17 Columns Y, Columns| 4 Yas

o PP

A Yas A Kolesterol
A Glikoz A LDL Kolestrol
A Kolestercl ——— -

A LDL Kolestrol ,;Es'g J

A HDL Kolestrol Freq |

A Trigliserid '7"8;77 9

4 RBC b

A HGB

A HCT

A ey

A MCH

A MCHC

4 Pow

A E0S%

A £0s=

th HastalikDurumu

Sekil 5.3. Algoritmada kullanilacak degiskenler

Action

[ oK

[ Cancel |
[ Remove
[ Recall |
[_Heip ]

Sadece siirekli yapidaki degiskenler icin uygun oldugundan bu degiskenler

secilerek algoritma calistirilmistir. 15 degisken, degisken kiimeleme algoritmasi ile 5

kiimeye ayrilmigtir. Her bir kiimenin iiyeleri, kiime bilesenleri ile kiime {iyeleri arasinda

hesaplanan korelasyon katsayilarinin kareleri Tablo 5.2’de gosterilmistir.

Tablo 5.2. Degiskenler icin hesaplanan R? degerleri

Cluster Members RSquare with Own  RSquare with Next 1-RSquare Ratio
Cluster(R?,,,,) Closest (RZ. 051
1 HCT 0,903 0,095 0,108
1 RBC 0,85 0,136 0,173
1 HGB 0,816 0,091 0,202
1 Yas 0,185 0,026 0,836
2 MCH 0,932 0,035 0,07
2 MCV 0,871 0,023 0,132
2 MCHC 0,09 0,01 0,919
3 Trigliserit 0,601 0,117 0,452
3 Glikoz 0,513 0,036 0,506
3 HDL Kolesterol 0,417 0,049 0,614
3 PDW 0,397 0,101 0,67
4 EOS% 0,948 0,012 0,053
4 EOS# 0,948 0,015 0,053
5 LDL Kolesterol 0,893 0,015 0,109
5 Kolesterol 0,893 0,077 0,116

1-R?, bir kiimenin ait oldugu kiime ile en yakin oldugu kiimenin arasindaki goreceli

yakinligin 6l¢iisiidiir [49]. Formiilii (5.1)’de verilmistir.

1-R? = a- ngn)/(l - erlearest
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Verilen denklemde R?,, degiskenin bulundugu kiimedeki kiime bileseni ile
arasindaki korelasyon katsayisinin karesini, R2,,,.s ise degiskenin tiim kiime
bilesenleri ile arasindaki korelasyon katsayisinin karesinin ikinci en biiyilik degerini ifade
etmektedir. Her kiime {iyesinin kendi ait oldugu kiimenin kiime bileseni ile korelasyonu
diger kiime bilesenleriyle korelasyonundan miimkiin oldugunca daha yiiksek olmasi
istendiginden R?Z,, degerinin yiiksek olmasi beklenmektedir. R2Z,,,.s; degerinin ise
diisiik olmasi istenmektedir. Bu degerin diisiik olmasi kiimelere ayirmanin basarili bir
sekilde yapildigim gostermektedir [48]. 1-R2,,, degerinin diisiik, 1-R2,4,es: degerinin
yiiksek bir deger olmasi istendiginden (5.1) esitliginin sag tarafinin diisiik bir deger

olmasi beklenmektedir.

Tablo 5.2°de 3. siitunda her degiskenin bulundugu kiimedeki kiime bileseni ile
arasindaki korelasyon katsayisinmn karesi (R2,,,,) hesaplanmistir. Degiskenlerin  RZ,,,
degerleri yiiksekten diisiige dogru olacak sekilde siralanmustir. En yiiksek RZ,,,, degerine
sahip degisken bulundugu kiimedeki varyansi en ¢ok aciklayan degiskendir. 4. siitunda
ise sonraki en yakin R? degerleri bulunmaktadir. R2,,,.s; degerleri her bir degisken ile
diger kiime bilesenleri arasindaki R? degerlerinin hesaplanmasi ve 2. en yiiksek olan
degerin segilmesi ile elde edilmistir. 5.siitunda 1-R? oran1 hesaplanmistir. Bu ¢alismada
her bir kiimedeki en diisiik 1-R? oranmna sahip degiskenin kendi kiime bileseni ile
arasindaki R2,,,,degeri 0,90 ve iizerindeyse tek bir temsilci, daha diisiikse en diisiik 1-R?
oranina sahip 2 temsilci se¢ilmistir. Oznitelik se¢iminin siiflandirma basarisini arttirdigi

goriilmiistiir. Siniflandirma algoritmalarinda kullanilmak iizere segilen degiskenlerin

oldugu satirlar Tablo 5.2°de koyu renkle isaretlenmistir.

Tiim kiimelerdeki toplam iiye sayis1 m, bir kiimedeki liye sayisi n adet oldugunda
kiimenin agiklanan varyansi, varyans agiklama orani, toplam varyans agiklama orani su

sekilde hesaplanmaktadir:

Variation Explained = Y, R? ) (5.2)
Y R?
Proportion of Variation Explained = == ”’V;” (5.3)
ym Rr?
Total Proportion of Variation Explained = == ”’:Vn” 5.4

Tablo 5.2°deki kiime elemanlarinin  RZ,,, degerlerinin toplanmasiyla her bir

kiimedeki agiklanan varyans hesaplanmigtir. A¢iklanan varyanslar Tablo 5.3’te 4.silitunda
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gosterilmigtir. Tablo 5.3’te her bir kiimedeki a¢iklanan varyansin kiimedeki {iye sayisina
boliinmesiyle varyans agiklama orani hesaplanmistir. Varyans agiklama orani 5.siitunda
gosterilmistir. Her bir kiime i¢in agiklanan varyansin toplam {iye sayisina boliinmesi ile
kiimelerin toplam varyans agiklama oranlar1 hesaplanmistir. Bu oranlar Tablo 5.3’te
6.stitunda gosterilmistir. Kiimeler, toplam varyans agiklanma orani biiyiikten kiiciige
dogru olacak sekilde siralanmigtir. Bir 6rnekle agiklanacak olursa 1 numarali kiime 4
degiskenden olusmaktadir. HCT, RBC, HGB, yas degiskenlerinin R2,,,,, degerleri toplami
2.754 olarak bulunmustur. Bu deger 4’e boliindiigiinde kiimenin varyans agiklama orani
olan 0.689 degeri elde edilmistir. Toplam varyans agiklama oram ise RZ,, degerleri
toplamimin 15’e boliinmesiyle 0.184 olarak hesaplanmistir.  Diger kiimelere ait

hesaplamalar da benzer sekilde yapilmistir.

Tablo 5.3. A¢iklanan varyanslar

Cluster Members Cluster Variation Proportion of Total Proportion of
Variation Explained  Variation Variation Explained

Explained
1 4 4 2,754 0,689 0,184 K
3 4 4 1,928 0,482 0,129 N
4 2 2 1,896 0,948 0,126 N
2 3 3 1,893 0,631 0,126 N
5 2 2 1,786 0,893 0,119

Standart bilesenler her kiimedeki birinci temel bilesen dikkate alinarak
hesaplanmistir. Her de§isken yalnizca bir kiimeye atandigindan her satirda sadece bir tane
degerin sifirdan farkli oldugu goriilmektedir. Tablo 5.4’te belirtilen katsayilar

kiimelerdeki ilk temel bilesenlerin 6zvektorlerini olusturmaktadir.
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Tablo 5.4. Standartlastirilmis bilesenler

Standardized Components

Variable Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Coefficients Coefficients Coefficients Coefficients Coefficients
Yas -0,259363 0 0 0 0
Glikoz 0 0 0.5156834 0 0
Kolesterol 0 0 0 0 0,7071068
LDL Kolesterol 0 0 0 0 0,7071068
HDL Kolesterol 0 0 -0,4649050 0 0
Trigliserid 0 0 0,5584352 0 0
RBC 0,5555934 0 0 0 0
HGB 0,5443779 0 0 0 0
HCT 0,5724505 0 0 0 0
MCV 0 0.6783309 0 0 0
MCH 0 0.7016636 0 0 0
MCHC 0 0.2180259 0 0 0
PDW 0 0 0,4539653 0 0
EOS% 0 0 0 0,7071068 0
EOS# 0 0 0 0,7071068 0

Kategorik yapida olmasi sebebiyle degisken kiimeleme algoritmasinda yer almayan
cinsiyet degiskeni icin yapilan arastirma sonucunda 2018 Yili Saglhk Istatistikleri
Yilligi’'nda agiklanan oranlara gore Tiirkiye’de diyabet hastaligima sahip kadinlarin
oraninin erkeklerden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica bu degiskenin hastalik
teshisi i¢in kullanilan siniflandirma algoritmalarinda dogru siniflandirma oranini artirdigi
tespit edilmistir. Oznitelik se¢imi sonras1 siiflandirma algoritmalarinda kullanilmasina
karar verilen degiskenler, degiskenlerin tiirleri ve model tipi bilgileri Tablo 5.5°te

gosterilmistir.

Stirekli degiskenlere ek olarak kategorik yapidaki cinsiyet degiskeni ve
siniflandirict olarak kabul edilen hastalik durumu degiskeni de WEKA’da siniflandirma

algoritmalarinda kullanilmak tizere Tablo 5.5’e eklenmistir.
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Tablo 5.5. Oznitelik secimi ile secilen degiskenlere ait bilgiler

Degisken Ad1 Model Tipi/Veri Tipi Degisken Tiirii (Girdi-cikti)
Hasta Cinsiyeti Kesikli / Kategorik Girdi
Glikoz Siirekli /Niimerik Girdi
Kolesterol Siirekli /Niimerik Girdi
LDL Kolesterol Siirekli /Niimerik Girdi
Trigliserit Siirekli /Niimerik Girdi
HCT Siirekli /Niimerik Girdi
MCH Siirekli /Niimerik Girdi
EOS% Siirekli /Niimerik Girdi
Hastalik Durumu Kesikli / Kategorik Cikt1

5.2. WEKA Veri Madenciligi Yazihminin Kullanilmasi

Calismada WEKA veri madenciligi yazilimindan yararlanilmistir. WEKA yazilimi
java programlama dilini kullanan, 6grenme algoritmalar1 uygulamalarini igeren agik
kaynakli bir yazilimdir. Waikato Universitesi’nde 1992 yilinda bir proje olarak
baslamistir. Kullanicilarin kaynak kodlarina iicretsiz erisim saglayabilmesi projelerin
yiirtitiilmesini ve WEKA’nin gelisimini hizlandirmistir. Giiniimiizde veri madenciligi
arastirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Dosya, URL ve veri tabanlar1 gibi ¢esitli
kaynaklardan programa veri yliklemek miimkiindiir. Arff, CSV, C4.5 gibi formatlar
WEKA’da desteklenen dosya formatlar1 arasindadir [55]. En ¢ok kullanilan formatlar
Arff ve CSV formatlaridir. Bu c¢alismada Xls formatindaki veriler Arff formatina
cevrilmistir. WEKA’da programin kurulumuyla birlikte hazir olarak gelen pek ¢ok
O0grenme algoritmasi bulunmaktadir. Hastalik teshisi i¢in kullanilabilecek siniflandirma
algoritmalarini i¢erdiginden ve algoritmalardan alinan sonuglarin gorsellestirilmesine de

olanak sagladigindan bu yazilim tercih edilmistir.

Xls formatindaki verilerin virgiil ile ayrilmasi icin dosya baslangigcta CSV dosyasi
olarak kaydedilmistir. Daha sonra veriler Arff formatina uygun olacak sekilde yeniden
diizenlenerek Arff uzantisi ile kaydedilmistir. Arff formatinda baslik ve veri olmak iizere
2 ayr1 kisim bulunmaktadir. Ik kisim baslik kismudir. Baslik kisminda “@relation” ve
“@attribute” ifadeleri bulunmaktadir. Ilk satirda “@relation” ifadesi ile iliski tanimi
yapilmaktadir. liski tanimi veri hakkinda bilgiler icermektedir. Eger tanimlanan iliskiyi

aciklayan kelimelerin arasinda bosluk birakiliyorsa kelimelerin tirnak i¢inde yazilmasi
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gerekmektedir. Diyabet hastaliginin teshisi i¢in bir ¢alisma yapildigindan iliski diyabet
olarak tanimlanmistir. Excel dosyasindaki her bir siitun ismi degigkenlerin isimlerini
olusturmaktadir. Degiskenler “@attribute” ifadesi ile tanmimlanmaktadir. Degiskenlerin
excel dosyasinda bulunduklari siitunlarin siralarina gore tanimlanmalar1 gerekmektedir.
Ayrica degiskenin yapisina gore tipinin de belirtilmesi gerekmektedir. Sayisal degerler
icin ‘numeric’, reel sayilar i¢in “real”, metin bilgileri i¢in “string” veri tipi se¢imi
yapilmaktadir. Veri kisminda “@data” ifadesinin altina ise her bir degiskenin her bir
ornekte aldig1 degerler virgiil ile ayrilarak yazilmaktadir. Bu ¢alismada sayisal degerler
ile c¢alisildigindan degisken tipleri “numeric” olarak segilmistir. Arff dosyasinda
“(@relation” ifadesi ile oncelikle iligki belirtilmistir. Diyabet hastaliginin teshisi igin bir
calisma yapildigindan iliski diyabet olarak tanimlanmistir. Siniflandirma
algoritmalarinda kullanilmasina karar verilen degiskenler “@attribute” ifadesi ile her bir
degisken ayr1 satirda olacak sekilde yazilmistir. Degisken tipleri degisken adinin yaninda
bir bosluk birakilarak kaydedilmistir. “@data” ifadesinin altina hastalara ait her bir
hastanin verisi bir satirda olacak sekilde ve degiskenlerin aldig1 degerler tanimlanma
sirasina uygun olacak sekilde virgiil ile ayrilarak yazilmistir. Diyabet veri setinin Arff

formatina gore diizenlenmis hali Sekil 5.4’te gosterilmistir.

Dosya Duzenle Ara  Goranim Kodlama Diller  Ayarlar  Araglar  Makrelar  Gahgtr  Eklentiler  Pencereler
P B e e | & O M o | e o | (8 B2 =2 IE| ) BE ) s o= | = = %]

= diyabet-venset arff £ |

@relactacon divaber

Sekil 5.4. Diyabet veri seti igin diizenlenen Arff dosyasi

Bu c¢alismada WEKA programinin 3.9.3 versiyonu kullanilmigtir.  Program
calistirlldiginda acilan arayiizde ¢esitli uygulamalar bulunmaktadir. Hastalik teshisi i¢gin
smiflandirma algoritmalarinin  bulundugu “Explorer” uygulamas: kullanilmigtir.

WEKA’da simiflandirma algoritmalart ile analiz yapilmadan once 6n isleme siirecinde
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standardizasyon islemi uygulanmustir. Oznitelikler ortalamasi 0, varyansi 1 olacak sekilde
yeniden olgeklendirilmistir. On isleme sekmesi altinda Arff formatinda hazirlanan
diyabet dosyas1 acilmistir. Dosya agildiktan sonra 6znitelik se¢imi sonrasi siniflandirma
algoritmalarinda kullanilmasina karar verilen Tablo 5.5’te belirtilen degiskenlerin diginda
kalan degiskenler “Remove” butonu ile kaldirilmistir.  Bu islem Sekil 5.5°te

gosterilmistir.

Attributes

L Al Al MNone L Invert L Pattern J

No | | Name |
-
Glikoz

Kolesterol

LDLKolesterol

HDLKolesterol

Trigliserid

RBC

HGB

10 L] HCT

11 ] mcv

12 [ MCH

12 ] MCHC

14 ] PDW

15 ] EOSyiizde

18 ) EOSkKare

17 [ | HastahikDurumu ]

BEOROC0

L Remove |

Sekil 5.5. Se¢ilen degiskenlerin diizenlenmesi

Degiskenlerin listelendigi sekmede her degisken i¢in standart sapma, ortalama, en
kiigiik, en biiyiik degerler goriilebilmektedir. Gorsellestirme secenegi ile degiskenlerin
aldig1 degerlerin araliklarmma gore diyabet hastaligin dagiliminin oldugu grafik
goriilebilmektedir. Sekil 5.6°’da HCT degiskenine ait bilgiler ve dagilim grafigi
gosterilmistir. Mavi renk diyabet hastalig1 olmayan kisileri, kirmizi renk diyabet hastalig

olan kisileri temsil etmektedir.

Statistic | value |
Minimum -2.823

Maximum 2145

Mean 0

StdDev 1

Class: HastaljkDurumu (Nom) ¥ || visualize 1l |

Sekil 5.6. HCT degiskenine ait bilgiler ve dagilim grafigi
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Classify sekmesi ile agilan sayfada calisilan veri seti egitim ve test veri seti olarak
ikiye ayrilmistir. Veri setindeki verilerin %66°s1 egitim verisi, %34’i test verisi olarak

secilmistir.

5.3. Degerlendirme Olciitleri

Diyabet hastaliginin tespitinde smiflandirma algoritmalarinin  simiflandirma
basarilarinin hesaplanmasinda kullanilacak degerlendirme oOlgiitleri i¢in karmasiklik
matrisinden yararlanilmistir. Degerlendirme Olgiitlerinin hesaplanmasi i¢in olusturulan
karmasiklik matrisi Sekil 5.7°de verilmistir. Karmasiklik matrisi, tahmin edilen smif ve

gercek sinif ile ilgili bilgiler icermektedir.

Tahmin edilen simif
0 1
(Diyabet hastahig yok) (Diyabet hastalig var)
0
Gergek Negatif Yanls Pozitif
(Diyabet hastaligi
(GN) (YP}
yok)
Gercek sinif
1
Yanls Megatif Gergek Pozitif
(Diyabet hastalig
[YN) (GP)
var)

Sekil 5.7. Karmasikitk matrisi

Gerg¢ek Pozitif (GP): Siniflandirma islemi sonucunda diyabet hastaliginin oldugu

tahmin edilen bir kisinin ger¢ekte de diyabet hastaliginin var oldugu durumlardir.

Gercek Negatif (GN): Smiflandirma islemi sonucunda diyabet hastaliginin
olmadig1 tahmin edilen bir kisinin gercekte de diyabet hastaligina sahip olmadig:

durumlardir.

Yanhs Pozitif (YP): Siniflandirma islemi sonucunda diyabet hastaliginin oldugu

tahmin edilen bir kisinin gercekte diyabet hastaligina sahip olmadig1 durumlardir.
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Yanhs Negatif (YN): Simiflandirma islemi sonucunda diyabet hastaliginin

olmadig1 tahmin edilen bir kisinin aslinda diyabet hastaligina sahip oldugu durumlardir.

Karmagiklik matrisinden asagidaki degerlendirme Olgiitlerinin hesaplanmasi

miumkindiir;

Dogru siniflandirma orani: Gergek negatif ve gergek pozitif 6rneklerin toplaminin
tim oOrneklerin toplamina oranidir. Dogru siniflandirma oraninin formiilii (5.5)’te

verilmigtir.

GP+GN

Dogru Siniflandirma Orant = ——————
GP+YP+GN+YN

(5.5)

Kesinlik: Pozitif olarak tahmin edilen ve gergekte pozitif olan vakalarin oranini
gostermektedir [56]. Bu deger diyabet hastaliginin oldugu tahmin edilen 6rneklerin ne
kadarinin dogru oldugunun bir Slciistidiir. Yani diyabet hastasi olarak tahmin edilen
kisilerin ne kadarinin gercekten diyabet hastaligina sahip oldugunun Ol¢iisiidiir.

Kesinligin formiilii (5.6)’da gosterilmistir.

GP
GP+YP

Kesinlik =

(5.6)

Duyarlilik: Pozitif olarak dogru tahmin edilen ger¢ek vakalarin oranidir [56].
Gergek pozitif sayisinin gergekten diyabet hastalifina sahip olan kisi sayisina orani ile

hesaplanmistir. Duyarliligin formiilii (5.7)’de verilmistir.

GP
GP+YN

Duyarlilik = 5.7

F olgiitii: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Formiilii

(5.8)’de gosterilmistir [56].

2xKesinlikxDuyarlilik

F élciiti = (5.8)

Kesinlik+Duyarlilik

Kappa Istatistigi: Karmasiklik matrisinden hesaplanabilecek 6lgiitlerden birisi de
Kappa istatistigidir. Tesadiifi ve sans faktoriinii de hesaba katan, beklenen ve gozlenen
dogruluk degerlerin karsilastirilmasi esasina dayanan bir giivenilirlik 6l¢iisiidiir. Tesadiifi
bir siniflandiricinin beklenen dogruluk degeri hesaba katilarak yapilan siniflandirmanin
gercege ne kadar yakin smiflandirldign ile ilgili bir degerlendirme yapilmasini

saglamaktadir. Kappa istatistigi (5.9)’da gosterilen formiil ile hesaplanmaktadir [57].
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GD—-BD
1-BD

Kappa istatistigi = 5.9

Burada GD go6zlenen dogrulugu, BD beklenen dogrulugu ifade etmektedir.

Denklem (5.9)’daki formiilden O ile 1 arasina bir deger elde edilmektedir. Elde
edilen degerin yorumlanmasi hususunda kesin kabul gérmiis standart bir yontem olmasa
da genel olarak 0,00 ile 0,60 araliginda hesaplanirsa orta, orta alt1 ve diisiik; 0,61 ile 0,80
araliginda  hesaplanirsa ~ onemli;  0,81-1,00 araliginda  miikemmel  olarak

degerlendirilmektedir [58].

S5.4.Smiflandirma Algoritmalarinin Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Bu calisma kapsaminda WEKA programinda Bayes sekmesi altinda bulunan
siiflandirma yontemlerinden en iyi sonu¢ veren Naive Bayes algoritmasi; fonksiyonlar
sekmesi altindaki siniflandirma yontemlerinden destek vektor makinesi ve ¢ok katmanli
algilayici (yapay sinir agi) algoritmasi; lazy sekmesi altindaki k en yakin komsu (KNN)
algoritmasi; agaglar sekmesi altinda bulunan rastgele orman, J48 ve rastgele agag
siiflandiricilarindan en iyi sonug veren rastgele agac algoritmasi ele alinmistir. Ele
alinan algoritmalarin degerlendirilmesinde dogru siniflandirma orani, kesinlik, duyarlilik,

F olgiitii ve Kappa istatistigi degerleri kullanilmistir.

WEKA programinda 6grenme algoritmalarindan alinan siniflandirma sonugclari

asagidaki gibidir:
» Naive Bayes Algoritmast

Naive Bayes algoritmasi ile yapilan smiflandirmaya goére hesaplanan sonuglar

Tablo 5.6’da verilmistir.

Tablo 5.6. Naive Bayes algoritmasina gore suniflandirma sonuglari

Degerlendirme Olgiitii Sonug
Dogru Siniflandirma Orani (%) %91,892
Kesinlik (Precision) 0,857
Duyarlilik (Recall) 1

F Olgiitii (F measure) 0,923
Kappa Istatistigi 0,838
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» Cok katmanl algilayici (YSA)

Cok katmanli algilayict algoritmasina gore olusturulan gizli katmanli yapay sinir
ag1 Sekil 5.8’de gosterilmistir. Yesil renkler giris katmanlarini, kirmizi renkler gizli

katmanlari, sar1 renkler ise ¢ikis katmanlarini gostermektedir.

Sekil 5.8. Gizli katmanli yapay sinir agi

Segilen degerlendirme Olgiitleri i¢in ¢ok katmanli algilayici algoritmasina gore

hesaplanan sonuglar Tablo 5.7°de verilmistir.

Tablo 5.7. Cok katmanli algilayici algoritmasina gore siniflandirma sonuglart

Degerlendirme Olgiitii Sonug
Dogru Smiflandirma Orani (%) %91,892
Kesinlik (Precision) 0,895
Duyarlilik (Recall) 0,944

F Olgiitii (F measure) 0,919
Kappa Istatistigi 0,838

» Destek Vektor Makineleri (Sirali Minimum Optimizasyon)

WEKA programinda Sirali minimum optimizasyon algoritmasi (SMO) olarak
adlandirilan destek vektdr makinelerine ile yapilan siniflandirmaya gore hesaplanan

sonuglar Tablo 5.8’de verilmistir.
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Tablo 5.8. Destek vektor makineleri algoritmasina gore siniflandirma sonuglari

Degerlendirme Olgiitii Sonuc
Dogru Siniflandirma Orant (%) %81,081
Kesinlik (Precision) 0,824
Duyarlilik (Recall) 0,778

F Olgiitii (F measure) 0,800
Kappa Istatistigi 0,621

» K-En Yakin Komsu (KNN)

Degerlendirme olgiitleri icin WEKA’da K-en yakin komsu algoritmasina gore
hesaplanan sonuglar Tablo 5.9°da verilmistir. Hesaplamalarda c¢esitli k degerleri
denenmistir. En yiiksek dogru siniflandirma orani k=1 alindiginda elde edildiginden

hesaplamalarda en yakin bir komsu kullanilmistir.

Tablo 5.9. K-En yakin komsu algoritmasina gére simiflandirma sonuglari

Degerlendirme Olgiitii Sonug
Dogru Smiflandirma Orani (%) %81,081
Kesinlik (Precision) 0,867
Duyarlilik (Recall) 0,722

F Olgiitii (F measure) 0,788
Kappa Istatistigi 0,620

» Rastgele Agag¢ (Karar Agact)

WEKA programinda RandomTree olarak adlandirilan rastgele agac karar agaci

O0grenme algoritmasina gore olusturulan karar agaci Sekil 5.9°da gosterilmistir.
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RandomT ree

Trigliserit = —0O.1%
Gliko= = —0.27
| MCH < —O.S9
I | FEolesternol < —O.T71L = 1
I | Folesterol »>= —0O.71 = 0O
MCH == —0O.5% = [u]

|
|
|
|
| |
| GFliko=z = —0.27
I 1 LDLEolestrol =< —O.S9
I I | Fliko= =< 0O.05 = 0O
I I | Fliko=z >= 0.05 = 1
I | LDLEolestrol = —O.5% 1 1
Trigliserit »>— —0O.139
| MCH = O0.24

I 1 LDLEolestrol << 1.22 @ 1
I | LDLEolestrol = 1.22 = 0O
| MCH >= 0O.24

I 1 GFliko= < —0.53F @ 0O

| 1 Fliko= »>= —0.53 = 1

Sekil 5.9. Rastgele aga¢ algoritmasina gore olusturulan agag

Degerlendirme olgiitleri i¢in rastgele agac algoritmasina gore hesaplanan sonuglar

Tablo 5.10°da verilmistir.

Tablo 5.10. Rastgele aga¢ (RandomTree) karar agact algoritmasina gére simiflandirma sonuglart

Degerlendirme Olgiitii Sonug¢
Dogru Simiflandirma Orant (%) %83,784
Kesinlik (Precision) 0,773
Duyarlilik (Recall) 0,944

F Olgiitii (F measure) 0,850
Kappa Istatistigi 0,677

Smiflandirma islemi i¢in kullanilan algoritmalarin tamami Tablo 5.11°de
gosterilmistir. Degerlendirme Ol¢iitlerine gére en iyt sonu¢ veren 3 simiflandirma

algoritmasi koyu renk ile isaretlenmistir.

Tablo 5.11. Siniflandirma iglemi icin kullanilan algoritmalar

Siiflandirma Dogru Kesinlik Duyarhhk F Olgiitii Kappa
Yontemi Siiflandirma (Precision) (Recall) (FMeasure) lstatistigi
Orani (%)
Naive Bayes %91,892 0,857 1 0,923 0,838
Yapay Sinir Ag1
(Cok Katmanl %91,892 0,895 0,944 0,919 0,838
Algilayic)
Destek Vektor
Makinesi %81,081 0,824 0,778 0,800 0,621
(SMO)
K En Yakin Komsu %81,081 0,867 0,722 0,788 0,620
(IBk)
Karar Agaci .
(Rendlomies) %83,784 0,773 0,944 0,850 0,677
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Oznitelik segiminin siniflandirma iizerindeki etkisinin goriilebilmesi igin 6znitelik
secimi Oncesi [1] ve Oznitelik se¢imi sonrasinda [2] siniflandirma algoritmalarinin

sonuclar karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglar1 Tablo 5.12°de verilmistir.

Tablo 5.12. Oznitelik secimi oncesi ve sonrasi degerlendirme dlgiitleri icin  simiflandirma
algoritmalarindan alinan sonuglar

Yapay ..
Simflandirma . Sinir Ag1 Destek .Vek.t or K En Yakmn Karar Agac1
.. . Naive Bayes Makinesi Komsu
Yontemi (Cok Katmanh (RandomTree)
(SMO) (IBKk)
Algilayicy)
- 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
Dogru
Siiflandirma 91,89 91,89 83,784 91,892 78,378 81,081 64,865 81,081 75,676 83,784
Orani (%)
Kesinlik 0,857 0,857 0,773 0,895 0,778 0,824 0,692 0,867 0,696 0,773
(Precision)
Duyarhilik 1 1 0,944 0,944 0,778 0,778 0,500 0,722 0,889 0,944
(Recall)
F Olgiitii(F 0,923 0,923 0,85 0,919 0,778 0,800 0,580 0,788 0,780 0,85
measure)
Kappa
L 0,838 0,838 0,677 0,838 0,567 0,621 0,292 0,620 0,517 0,677
Istatistigi

*(Oznitelik se¢imi dncesi degerlendirme 6lgiitleri icin hesaplanan sonuglar [1] ile 6znitelik secimi sonrasi

hesaplanan sonuglar [2] ile gosterilmistir.

Tablo 5.12°deki sonuglar degerlendirildiginde yapay sinir agi, destek vektor
makinesi, k en yakin komsu ve karar agaci algoritmalar: i¢in 6znitelik se¢imi sonrasi
dogru siniflandirma oraninin arttig1, Naive Bayes algoritmasi i¢in ise degerlendirme
oOl¢iitlerinin degismedigi goriilmiistiir. K en yakin komsu ve karar agaci algoritmalari i¢in
tiim degerlendirme Slgiitleri artis gdstermistir. Yapay sinir ag1 ve destek vektor makineleri
icin duyarlilik degeri degismezken diger degerlendirme 6l¢iitleri artis gostermistir. PROC
VARCLUS Yontemi ile 6znitelik se¢imi sonrasinda genel olarak yapilan degerlendirme

sonucunda degerlendirme 6lg¢iitleri icin daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.
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5.5. Simiflandirma Algoritmalarimin Birlikte Kullanilmasi ile Karma bir Yontem
Onerilmesi

Diyabet hastaliginin teshisi i¢in dogru siiflandirma orani, kesinlik, duyarlilik, F
Olclitii ve Kappa istatistigi degerlendirme Olgiitlerine gore smiflandirma algoritmalari
karsilastirildiginda en iyi sonug veren ii¢ yontemin Naive Bayes, ¢cok katmanli algilayici
(YSA) ve rastgele agac karar agac1 oldugu belirlenmistir. U¢ yontemden alinan tahmin
sonuglarmin birlestirilmesiyle karma bir karar verici yontem olusturulmustur. 2 sinifli bir
veri seti ile calisildigindan sonucu tahmin edilmek istenen her bir 6rnek i¢in algoritma
ciktilar1 olarak diyabet hastaligi yok ve diyabet hastaligi var anlamlarina gelen 0 ya da 1
degerleri dondiiriilmiistiir. Algoritmalarin dondiirdiikleri sonuglarm 23 farkli sekilde
gerceklesebilecegi soylenebilir. Tam sayimlama metodu ile gerceklesebilecek biitiin

sonugclar belirlenmis ve Tablo 5.13’te gdsterilmistir.

Tablo 5.13. Secilen algoritmalara gére olabilecek tiim durumlar

Naive Bayes Rastgele Agac¢ (Karar Agaci) Cok Katmanh Algilayici
RandomTree (YSA)
0 0 0
0 0 1
0 1 0
0 1 1
1 0 0
1 0 1
1 1 0
1 1 1
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Karma yontemin olusturulmasinda izlenilen yol Sekil 5.10°da gosterilmistir.

s

\

Hastahk
Teshisinde
Onerilen
Algoritma

Diyabet FROC VARCLUS dedisken kimeleme
verl seti => yontemiyle ozmteliklenn kimelenmes: ve
kime  temsileilerinin  belitlenmest  ile
iiznitelik sayisimn azaltilmas:
Egititn veri seti Test verl set
{%66) ﬂ (%34)
Naive Bayes Tapay Sinir Aft Destek Veltor
M akinel et
K En Yalun Komgu Karar Aan

4

A

I

En 1y1 sonug veren 3

s flandirma yinteminin

seimi

|

AV

Degisken
Kiumeleme fle
Oanitelik §ecimi

Yapilmas

Smuflandirma
Algoritmalari ile
Teshis S onuena
Ulasilmas

Onerilen Karma

Suuflandirma Vontemi || Stufandima Vontemi || Siniflandirma Yontemi Yiéntem
1 Sonug 2 Bonug 3 Sonug
Cogunlugun Oyu
Karma Yontem 3otug
ﬂ Hastahk
Hastali k Teshisinde Hekirlers Teshisini
Tardimer Olacak bir Karar Destekleyici
Destek Sistemi geligtirilmest Karar Destek
Sistemi
Geligtirilmesi

Sekil 5.10. Hastalik teshisinde izlenilen yol

49




Veri setinde her bir 6rnek i¢in segilen ti¢ yontemden en az ikisinin tahmin sonucu
aynidir. Oylama ydntemi ile ¢ogunlugun tahmini karma yontemin tahmin sonucu olarak
kabul edilmistir. Karma yontemin tahmin sonuglarina gore olusturulan karmasiklik

matrisi Sekil 5.11°de verilmistir.

Talunin Edilen Stif

n=37 0 . I31 i
(Divabet Yok} (Divabet Var)

= 0 .
% (Diyabet 17 2

Yok
= )
= 1
o (Divabet 0 13

Var)

Sekil 5.11. Karma yontemin karmasiklik matrisi

Karmagiklik matrisine gore hesaplanan degerlendirme Olgiitleri Tablo 5.14’te

gosterilmistir.

Tablo 5.14. Karma yontemin degerlendirme ol¢iitleri

Degerlendirme Olgiitii Sonug¢
Dogru Simiflandirma Orant (%) %94,585
Kesinlik (Precision) 0,9
Duyarlilik (Recall) 1

F Olgiitii (F measure) 0,947
Kappa Istatistigi 0,892

Karma yontemin dogru smiflandirma oraninin ayri1 ayr1 hesaplanan dogru
siniflandirma oranlarindan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Algoritmalar ayri1 ayri
degerlendirildiginde en yiiksek dogru siniflandirma orani %91,892 iken karma yontemin
dogru smiflandirma oran1 %94,595 olarak hesaplanmistir. Ayr1 ayri siniflandirma
yapildiginda en yiiksek F olciitii 0,923 iken karma yontem i¢in F Olciitii 0,947ye
yiikselmistir. Onceki durumda 0,838 olan en yiiksek Kappa istatistigi degeri 0,892’ye
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yiikselmisgtir. Pozitif tahmin edici deger olarak da bilinen kesinlik degeri diyabet hastalig1
var olarak tahmin edilen test veri setindeki 20 kisinin gercekte kaginin diyabet hastaligina
sahip oldugunun 6l¢iistidiir. Hastaliga sahip olan 18 kisi dogru olarak tespit edildiginden
bu oran 0,90 olarak hesaplanmistir. Duyarlilik ya da diger bir deyisle gercek pozitif orani
test veri setindeki gercekte diyabet hastaligina sahip 18 kisiden kag¢ tanesinin dogru
tahmin edildiginin olgiisiidiir. Hastalia sahip oldugu tahmin edilen kisi sayis1 18
oldugundan bu oran 1 olarak hesaplanmistir. Yani diyabet hastaligina sahip olan kisiler
dogru tespit edilmistir. Ancak diyabet hastaligi olmayan 2 kisi i¢in hastalik durumu
“Hastalik var.” olarak tahmin edilmistir. Hastaliga sahip olmayan bir kisi i¢in “Hastalik
var.” sonucunun alinmasi bu kisi i¢in ek analizlerler yapilmasina neden olacaktir. Ama
bu durum hastaliga sahip olan birisi i¢in “Hastalik yok.” sonucu alinmasindan ve kisinin
hastalig1 ile detayli bir tarama yapilmamasindan daha kabul edilebilirdir. Kesinlik ve
duyarlilik 6l¢iitlerinin 6diinlesmesi agisindan bu Slgiitlerin harmonik ortalamasi alinarak
hesaplanan F olgiitiinlin de yorumlanmasi1 daha dogru analiz yapilmasina yardimeci
olmaktadir. 0,947 degeriyle en yiiksek F 6l¢iitli karma yontemde elde edilmistir.
Siniflandirma yapilirken ¢ogu durumda tiim ana kiitleye yani populasyona erisim
miimkiin olmamaktadir. Nadiren erigilmesinin miimkiin oldugu durumlarda da
hesaplamalar cok yiiksek hesaplama zamanlarina ve maliyetlere sebep olmaktadir.
Orneklemin anakiitleyi ne kadarini temsil ettigini ortaya ¢ikarmak gerekmektedir. Bu
calismada orneklem ile siniflandirma yapildigindan giiven araliklarinin hesaplanmasina
karar verilmistir. Tibb1 ¢aligmalarda giiven araliklarinin genellikle %95 olarak alindig:

gorilmiistiir.

Karma yontemin dogru siiflandirma orani, kesinlik ve duyarlilik degerlendirme
Olctitleri icin %95 giiven seviyesinde giiven araligt (GA) hesaplanmistir. GA
hesaplanmasinda MedCalc adli istatistiksel bir yazilimdan yararlanilmistir. Dogru
simiflandirma orant ve duyarlilik i¢in Clopper Pearson giiven aralifi, kesinlik icin

Marceldo vd. (2007) ¢calismasinda kullandig1 standart logit giiven araliklar1 kullanilmistir.

Clopper Pearson giiven araliklar1 hesaplanmasinda F dagilimi kullanilmaktadir. o
anlamlilik diizeyini; a ve b serbestlik derecelerini (Fg p .q/2 ) gostermektedir. Duyarlilik
d, dogru pozitif sayisi x, toplam pozitif sayisi n ile ifade edildiginde (d = %) cift yonlii

% 100 (1- o) giiven aralig1 (5.10)’daki gibidir [59]:
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[ X X+DF3(x41),2(n—x); a/2
X+(M=X+DFy(n-xs1) 20072 =)+ O+ DFox41) 2(n-x); /2

(5.10)

Standart logit giiven araliklar1 i¢in kullanilan karmasiklik matrisi Tablo 5.15°te

verilmistir.

Tablo 5.15. Standart logit giiven araliklar: i¢in karmagiklik matrisi

Hastahk- Hastahk+
X00 Xo1
Tahmin-
Tahmin+ X10 X11
Ny nj

Standart logit giiven araliklar1 hesaplanmasinda kullanilan formiiller asagidaki
gibidir [60]:

¢ —Xu
Se= (5.11)
=_— X
S, =72 (5.12)
_ X11+Xo1
=T (5.13)

Bu denklemlerde Se duyarlilik degerini, S, 6zgiilliik degerini ve p prevelansi ifade

etmektedir.

Pozitif prediktif deger olarak da bilinen kesinlik degeri i¢in giiven araligi

hesaplamasinda kullanilan formiiller su sekildedir:

e o ax o _ Se. D
Pozitif Prediktif Deger (PPV) = 5o p1(-5,).0P) (5.14)
logit (PPV) = log[—2¢P ] (5.15)
8 Sla—s,)an '

1—Se

- (1-5p)- -PII%. S Sp(1=Sp)

+ [p.Se.(1-p)]%.

Var(PPV)= . =0 1
arFEY) [Sep+(1-5,).1-p)]" ©.16)
Var(logit(PPV)) = [%]niﬁ[l%p]n_z (5.17)
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Logit (PPV)Giiven Arahig1 : logit(PPV) + z;_ 4,/ Var(logit(PPV)) (5.18)

Giiven aralig1 orijinal haline geri doniistiiriildiigiinde PPV i¢in giiven araligi

(5.18)’deki gibi hesaplanmaktadir.

elogit (PPV)-z,_ 0(/2‘/Var(logit(PPV)) elogit (PPV)+zq_ O(/2‘/Var(logit(PPV))
1+elogit (PPV)-z,_ 0(/2‘/Var(logit(PPV)) ’ 1_l_elogit (PPV)+z,_ O(/2‘/Var(logit(PPV)) (5 19)

PPV :

Karma yontemin degerlendirme Olgiitleri i¢in hesaplanan giiven araliklar1 Tablo

5.16°da verilmistir.

Tablo 5.16. Karma yontem i¢in hesaplanan giiven araliklar

Degerlendirme Deger %95GA
Olgiitii

Dogru %94,585 %381,8-%99,34
Siniflandirma

Oram (%)

Kesinlik %90 %70,81-%97,09
(Precision)(%)

Duyarhhk %100 %381,47-%100
(Recall)

%95 gliven seviyesinde (%5 anlamlilik diizeyinde) karma yontemin anakiitle
tizerindeki dogru siniflandirma oraninin %81,8 ile %99,34 araliginda, kesinlik degerinin
(%) %70,81 ile %97,09 araliginda ve duyarlilik degerinin (%) %81,47 ile %100

araliginda oldugu sdylenebilir.

5.6. Diyabet Hastali@inin Teshisi icin Karar Destek Sistemi Gelistirilmesi

Diyabet hastaliginin tespit edilebilmesi i¢in incelenen algoritmalardan en basarili
olan ii¢ yontem ve karma yontem kullanilarak hastalara ait 8 adet giris degerinin
verilebilecegi ve tahminlerin gergeklestirilebilecegi bir karar destek sistemi
gelistirilmistir. Visual Studio programinda C# programlama dili kullanilarak tasarlanan
karar destek sisteminin kullanici arayiiziinde hasta bilgi giriginin yapilabildigi 8 adet
metin kutusu bulunmaktadir. Arayilizde bulunan “Hasta Kayitlarii Se¢” butonu ile
hastalara ait bilgilerin bulundugu dosya secilmektedir. Yeni bir veri girilmigse arayiiziin

sol iist kosesinde bulunan “Kaydet” butonu ile hasta bilgileri kaydedilmektedir. “Naive
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Bayes Hesapla”, “Cok Katmanli Algilayic1 Hesapla” ve “Rastgele Agac Hesapla”
butonlar1 ile smiflandirma algoritmalarina goére bilgileri girilen kisilerin diyabet
hastaligina sahip olma durumlar1t degerlendirilmekte ve elde edilen sonug¢ ekrana
bastirilmaktadir. Ornegin Naive Bayes algoritmasina gore bir siniflandirma yapilmissa ve
tahminin sonucu kiginin diyabet hastaligina sahip oldugu yoniindeyse ekranda “Naive
Bayes algoritmasina gore kisi hastadir.” bilgisinin oldugu mesaj kutusu goriilmektedir.
Bu algoritmaya gore kisinin diyabetli olmadigi tahmin edilmis ise ekranda “Naive Bayes
algoritmasina gore kisi hasta degildir.” seklinde bir yazi gériilmektedir. “Karma Y 6ntem
Hesapla” butonu ile algoritmalardan en az ikisinin tahmin sonucu karma ydntemin tahmin
sonucunu olusturmaktadir. Cogunlugun tahmin oylamasina gore kisi hasta ise “Karma
Yontem Hesapla” butonuna basildiginda “Karma yontemin tahmin sonucuna gore kisi
hastadir.” yazis1 ekrana bastirilmaktadir. Cogunlugun tahmin oylamasina gore kisi hasta
degil ise “Karma yontemin tahmin sonucuna gore kisi hasta degildir.” yazis1 mesaj kutusu

ile ekrana bastirilmaktadir.

Olusturulan arayliiz, degerlendirici ve karar vericinin algoritmalarin alt yapisini,
hesapsal boyutunu ve karmasik islemleri gormeden sadece hasta bilgileri girerek
sonuglara ulagabilmesini saglamaktadir. WEKA’da siniflandirma yapilirken egitim ve
test verileri programa aktarilabilse de model basarisi test edildikten sonra yeni gelen bir
veriye gore siniflandirma algoritmalarinin tahmin sonuglari ayr1 ayri siniflandirma islemi
yapilmast sonucunda elde edilebilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan karma
modelin tahmin sonucu tek bir buton ile karar vericiye aktarilmaktadir. Olusturulan

kullanict arayiiziine ait gorsel Sekil 5.12°de verilmistir.
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B8 Diyabet Teshisi — O 4
Kaydet Hasta Kayitlann Seg

Hasta Bilgiler Sinflandirma Algoritmalan

[ TC Kimlik Mo: Maive Bayes Hesapla

EEEE Cok Katmanh Mlalayic Hesapla
Rastgele Adag Hesapla
Ot Ksert: [

Karma Yontem Hesapla

Sekil 5.12. Diyabet teshisi icin kullanici arayiizii

Bilgi girisi yapilan ornek sistemde kayith degilse “Hasta bilgisi bulunamadi.”
Seklinde bir uyar1 mesaji ile karsilagilmaktadir. Uyar1 ekran1 Sekil 5.13’teki gibidir. Bu
durumda yeni veri girisi yapildiktan sonra Ornegin kaydet butonu ile kaydedilmesi

gerekmektedir.

Hata.. >

e Hasta bilgisi bulunamadi

Sekil 5.13. Hasta bilgisi bulunamadiginda verilen uyari ekrani

Hasta kaydi yapilirken tahlil sonuglarina ek olarak TC Kimlik No bilgisinin
girilmesi gerekmektedir. TC Kimlik No bilgisinin girilmedigi durumda Sekil 5.14’te
gosterilen “TC Kimlik No bilgisi girilmelidir.” seklinde bir mesaj kutusu ile

karsilagilmaktadir.
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Kaydetme islemi.. =

| TC Kimlik Mo bilgisi girilmelidir,

Sekil 5.14. TC Kimlik No bilgisi girilmediginde verilen uyar: mesaji

Yanlis veya hatali bir TC Kimlik No girildigi durumda kaydetme isleminde Sekil

5.15’te gosterilen “Gegerli bir TC Kimlik No giriniz.” uyar1 mesaj1 ile karsilagiimaktadir.

Hata.. X

e Gecerli bir TC Kimlik Mo giriniz,

Sekil 5.15. Yanlis veya hatali TC Kimlik No girildiginde verilen uyar: mesaji

Arayiiziin sol iist kosesindeki “Kaydet” butonu ile yeni hasta kaydi yapildiktan
sonra yeni kaydin basari ile yapildigin1 gosteren “Hasta bilgileri basariyla eklenmistir.”

seklinde bir bilgi mesaj1 verilmektedir. Bilgi mesajina ait gorsel Sekil 5.16°da verilmistir.

Kaydetme iglemi.. >

o Hasta bilgisi basariyla eklenmistir,

Sekil 5.16. Kaydetme islemi yapiliginda verilen bilgi mesaji

56



Ara yiize yanlis formatta bilgi girisi yapilmigsa “Girilen hasta bilgilerini kontrol
ediniz.” seklinde bir hata mesaj1 ile karsilagilmaktadir. Yanhs bilgi girisi yapildiginda

verilen hata mesajina ait gorsel sekil 5.17°de verilmistir.

e Girilen hasta bilgilerini kontrol ediniz.

Tamam

Sekil 5.17. Yanhy bilgi girisi yapildiginda verilen hata mesaji
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6. SONUC VE ONERILER

Giliniimiizde saglik alaninda artan veri miktar1 ile birlikte insan goéziiniin
yanilabilecegi de diisiiniildiigiinde karar verme siirecini destekleyecek yeni araglarin

gerekliligi veri madenciligi tekniklerinin bu alandaki kullanimini yaygin hale getirmistir.

Bu caligmada diyabet siiphesi tasiyan ve Adana’da hizmet veren bir saglik
kurulusuna basvuran hastalara ait kan tahlili degerleri kullanilarak diyabet hastaliginin
simiflandirma algoritmalarinin birlikte kullanilmasima dayali bir yontem ile teshis
edilmesi tlizerinde calisilmistir. Hastaliga sahip tlim insanlarin oldugu anakiitleye erisim
miimkiin olmadigindan kullanilan degerlendirme o6lgiitleri i¢in giiven araliklar
hesaplanmistir. Olusturulan karma yontemin kullanilabilir olmasi i¢in Visual Studio’da
C# programlama dili ile kullanicinin karar vermesini kolaylastiric1 bir kullanici arayiizii

tasarlanmustir.

Literatiirde diyabet hastaliginin siniflandirilmast ile ilgili ¢alismalar incelendiginde
calismalarin ¢ogunun smirli sayida Oznitelige sahip, eski bir veri seti iizerinde
yogunlastig1 ve ¢alismalarda genellikle en dogru siniflandirmay1 yapan yontemin tespit
edilmesi iizerine odaklanildigi ya da yontemler arasinda karsilastirmalar yapildigi
goriilmiistiir. Bu veri setinin eski oldugu ve zamanla hastalik tizerinde etkili olabilecek
farkli degiskenlerin de ortaya ¢ikabilecegi diisiincesiyle bu ¢alismada yeni bir veri seti ile
caligilmas1 amaclanmis ve dosya taramasi yoluyla hastalara ait bilgiler toplanmistir.
Ayrica literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak 6znitelik se¢iminde PROC VARCLUS
yontemi kullanilmistir. Bu yontemde degiskenler kiimelenmekte ve kiimedeki
degiskenligi en ¢ok aciklayanlar kiime temsilcileri olarak secilmektedir. Segilen

Oznitelikler siniflandirma algoritmalarinda kullanilabilmektedir.

WEKA Kkiitiiphanesinde bulunan ve calisma kapsaminda incelenen en basarili {i¢
siniflandirma yontemi olan Naive Bayes, rastgele aga¢ karar agaci ve cok katmanlh
algilayic1 (yapay sinir ag1) siniflandiricilarinin ¢ogunlugun kararina gore birlikte
degerlendirilmesine dayali olarak olusturulan karma yontem ile siniflandirma yapilmaigstir.
Algoritmalarin bireysel degerlendirilmesi sonucu en yiiksek dogru siniflandirma orani
%91,892 iken karma yontemin dogru siniflandirma oran1 %94,595 olarak bulunmustur.
Bireysel degerlendirmelerde en yiiksek F olgiitii 0,923 iken karma yontem i¢in F Olciitii
0,947’ye yiikselmistir. Onceki durumda 0,838 olan en yiiksek Kappa istatistigi degeri
0,892’ye, kesinlik degeri 0,895°ten 0,9°a yiikselmistir. Karma ydntemin anakiitleyi ne
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kadar temsil ettiginin belirlenebilmesi i¢in olusturulan giiven araliklarina gére %95
giiven seviyesinde (%5 anlam diizeyinde) karma yontemin anakiitle iizerindeki dogru
siiflandirma oraninin %81,8 ile %99,34 araliginda, kesinlik degerinin (%) %70,81 ile
%97,09 araliginda ve duyarlilik degerinin (%) %81,47 ile %100 araliginda oldugu

sOylenebilir.

Karma yontemin gercek hayatta da kullanilabilir olmasi i¢in C# ile tasarlanan
arayiiz vasitasiyla hasta kayitlarinin sisteme girilebildigi, hasta kayit dosyasinin
secilebildigi, kullanilan yontemler ve karma yontemin sonuglarinin alinabildigi, veri
madenciligi ve simniflandirma iglemleri agisindan ¢ok fazla bilgi ve uzmanlik

gerektirmeyen, kullanicinin karar vermesini kolaylastirici bir yap1 olusturulmustur.

Sonraki ¢aligmalarda bu araylizii kullanacak hekimler i¢in verilerin ortak bir
veritabaninda toplanacagi, kullanim ile ilgili sartlar ve gizlilik s6zlesmesi bilgilerinin
bulundugu bir web arayiizii ve mobil uygulama tasarlanabilir. Boylelikle daha genis
kitlelerin katilim sagladig1 bir veritabani ile daha faydali sonuglara ulasilabilir. Onerilen
yontem, farklilastirilmis oOznitelikler ile sonraki c¢alismalarda farkli hastaliklarin

teshisinde de kullanilabilir.
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EK-1 Visual Studio- C# Kodlari
Hasta Bilgileri

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace DiyabetArayiiz

{

class HastaBilgileri

{
public enum CinsiyetEnum : int
{
Kadin =0,
Erkek =1
H

public static UInt64 TCNo;
public static int cinsiyet = 0;
public static double trigliserit;
public static double glikoz;
public static double ldlkolesterol;
public static double kolesterol;
public static double hct;

public static double mch;

public static double eos;

public static int standardizeCinsiyet = 0;
public static double standardizeTrigliserit;
public static double standardizeGlikoz;
public static double standardizeLdlkolesterol;
public static double standardizeKolesterol,
public static double standardizeHct;

public static double standardizeMch;

public static double standardizeEos;

public static double ortalamaTrigliserit;
public static double ortalamaGlikoz;
public static double ortalamal dlkolesterol;
public static double ortalamaKolesterol;
public static double ortalamaHct;

public static double ortalamaMch;

public static double ortalamaEos;

public static double standartSapmaTrigliserit;
public static double standartSapmaGlikoz;
public static double standartSapmaldlkolesterol;
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public static double standartSapmaKolesterol;
public static double standartSapmaHct;
public static double standartSapmaMch,;
public static double standartSapmaEos;

public static int mevcutHastaNumarasi = 0;
public static bool TCNo_Aktif = false;

Excel Fonksiyonlari

using System;

using System.Collections.Generic;

using System.Diagnostics;

using System.1O;

using System.Ling;

using System.Runtime.InteropServices;

using System.Text;

using System.Threading. Tasks;

using System.Windows.Forms;

using Excel = Microsoft.Office.Interop.Excel;

namespace DiyabetArayiiz

{

class ExcelFonksiyonlari
{
public static bool hastaBilgileriMevcutMu(Excel. Worksheet worksheet, int
satirSayist)

{
try
{
for (int 1 = 2; 1 < satirSayisi+1; i++)
{

if

(int)(worksheet.Cells[i, 1] as Excel.Range).Value == HastaBilgileri.cinsiyet
&&

(double)(worksheet.Cells[i, 2] as Excel.Range).Value ==
HastaBilgileri.glikoz &&

(double)(worksheet.Cells[i, 3] as Excel.Range).Value ==
HastaBilgileri.kolesterol &&

(double)(worksheet.Cells[i, 4] as Excel.Range).Value ==
HastaBilgileri.ldlkolesterol &&

(double)(worksheet.Cells[i, 5] as Excel.Range).Value ==
HastaBilgileri.trigliserit &&

(double)(worksheet.Cells[i, 6] as Excel.Range).Value == HastaBilgileri.hct
&&

(double)(worksheet.Cells[i, 7] as Excel.Range).Value == HastaBilgileri.mch
&&
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(double)(worksheet.Cells[i, 8] as Excel.Range).Value == HastaBilgileri.eos

)
{

HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi = i;
return true;

h
}
b

catch

{

return false;

}

return false;

}

public static void CloseExcels()

{
foreach (var process in Process.GetProcessesByName("EXCEL"))
{
try
{
process.Kill();

}

catch

{

h
b
h

public static void standardizeKayitEkle(Excel. Worksheet
worksheet EgitimVeriSeti, Excel. Worksheet worksheet StandardizeYeniKayait, int
yeniSatirNumaras1_YeniKayit)
{
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 101] ="=STDEV.S(B:B)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 102] = "=STDEV.S(C:C)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 103] ="=STDEV.S(D:D)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 104] = "=STDEV.S(E:E)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 105] = "=STDEV.S(F:F)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 106] = "=STDEV.S(G:G)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 107] = "=STDEV.S(H:H)";

worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 101] = "=AVERAGE(B:B)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 102] = "=AVERAGE(C:C)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 103] = "=AVERAGE(D:D)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 104] = "=AVERAGE(E:E)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 105] = "=AVERAGE(F:F)";
worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 106] = "=AVERAGE(G:G)";
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worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 107] = "=AVERAGE(H:H)";

HastaBilgileri.standartSapmaGlikoz =
(double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 101] as Excel.Range).Value;
HastaBilgileri.standartSapmaKolesterol =
(double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 102] as Excel.Range).Value;
HastaBilgileri.standartSapmaLdlkolesterol =
(double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 103] as Excel.Range).Value;
HastaBilgileri.standartSapmaTrigliserit =
(double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1, 104] as Excel.Range).Value;
HastaBilgileri.standartSapmaHct = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[1,
105] as Excel.Range).Value;
HastaBilgileri.standartSapmaMch = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[ 1,
106] as Excel.Range).Value;
HastaBilgileri.standartSapmaEos = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells|[1,
107] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.ortalamaGlikoz = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells|2,
101] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.ortalamaKolesterol = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells|2,
102] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.ortalamaldlkolesterol =
(double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 103] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.ortalamaTrigliserit = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells|2,
104] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.ortalamaHct = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 105]
as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.ortalamaMch = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 106]
as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.ortalamaEos = (double)(worksheet EgitimVeriSeti.Cells[2, 107]
as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.standardizeGlikoz = (HastaBilgileri.glikoz -
HastaBilgileri.ortalamaGlikoz) / HastaBilgileri.standartSapmaGlikoz;
HastaBilgileri.standardizeKolesterol = (HastaBilgileri.kolesterol -
HastaBilgileri.ortalamaKolesterol) / HastaBilgileri.standartSapmaKolesterol;
HastaBilgileri.standardizeLdlkolesterol = (HastaBilgileri.ldlkolesterol -
HastaBilgileri.ortalamaldlkolesterol) / HastaBilgileri.standartSapmaldlkolesterol;
HastaBilgileri.standardizeTrigliserit = (HastaBilgileri.trigliserit -
HastaBilgileri.ortalamaTrigliserit )/ HastaBilgileri.standartSapmaTrigliserit  ;
HastaBilgileri.standardizeHct = (HastaBilgileri.hct -
HastaBilgileri.ortalamaHct )/ HastaBilgileri.standartSapmaHct ;
HastaBilgileri.standardizeMch = (HastaBilgileri.mch -
HastaBilgileri.ortalamaMch )/ HastaBilgileri.standartSapmaMch ;
HastaBilgileri.standardizeEos = (HastaBilgileri.eos -
HastaBilgileri.ortalamaEos ) / HastaBilgileri.standartSapmaEos;
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worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi1_YeniKayit, 1] =
HastaBilgileri.cinsiyet;

worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi_YeniKayit, 2] =
HastaBilgileri.standardizeGlikoz;

worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi_YeniKayit, 3] =
HastaBilgileri.standardizeKolesterol;

worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi_YeniKayit, 4] =
HastaBilgileri.standardizeLdlkolesterol;

worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi_YeniKayit, 5] =
HastaBilgileri.standardizeTrigliserit;

worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi_YeniKayit, 6] =
HastaBilgileri.standardizeHct;

worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi_YeniKayit, 7] =
HastaBilgileri.standardizeMch;

worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi_YeniKayit, 8] =
HastaBilgileri.standardizeEos;

worksheet StandardizeYeniKayit.Cells[yeniSatirNumarasi_YeniKayit, 9] =
HastaBilgileri. TCNo;

}

public static void standardizeKay1tOku(Excel. Worksheet
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti)
{

HastaBilgileri.standardizeCinsiyet =
(int)(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumaras
1, 1] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.standardizeGlikoz =
(double)(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[ HastaBilgileri.mevcutHastaNum
arasi, 2] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.standardizeKolesterol =
(double)(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNum
arasi, 3] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.standardizeLdlkolesterol =
(double)(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[ HastaBilgileri.mevcutHastaNum
arasi, 4] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.standardizeTrigliserit =
(double)(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNum
arasi, 5] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.standardizeHct =
(double)(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[ HastaBilgileri.mevcutHastaNum
arasi, 6] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.standardizeMch =
(double)(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNum
arasi, 7] as Excel.Range).Value;

HastaBilgileri.standardizeEos =
(double)(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[ HastaBilgileri.mevcutHastaNum
arasi, 8] as Excel.Range).Value;

}
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public static void yeniHastaEkle(Excel. Worksheet worksheet, int
yeniSatirNumarast)

{
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 1] = HastaBilgileri.cinsiyet;
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 2] = HastaBilgileri.glikoz;
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 3] = HastaBilgileri.kolesterol;
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 4] = HastaBilgileri.ldlkolesterol;
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 5] = HastaBilgileri.trigliserit;
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 6] = HastaBilgileri.hct;
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 7] = HastaBilgileri.mch,;
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 8] = HastaBilgileri.eos;
worksheet.Cells[yeniSatirNumarasi, 9] = HastaBilgileri. TCNo;

}

public static void excelKaydetmedenKapat(Excel. Workbook workbook,
Excel.Application excel, Excel.Range userRange, Excel. Worksheet worksheet]1,
Excel.Worksheet worksheet2 = null, Excel. Worksheet worksheet3 = null)
{
workbook.Close(0);
excel.Quit();
if (userRange != null) Marshal.ReleaseComObject(userRange);
if (workbook != null) Marshal.ReleaseComObject(workbook);
if (worksheet1 != null) Marshal.ReleaseComObject(worksheet1);
if (worksheet2 != null) Marshal.ReleaseComObject(worksheet1);
if (worksheet3 != null) Marshal.ReleaseComObject(worksheet1);
if (excel !=null) Marshal.ReleaseComObject(excel);
ExcelFonksiyonlari.CloseExcels();

}

public static void excelKaydetVeKapat(Excel. Workbook workbook,
Excel. Application excel, Excel.Range userRange, Excel. Worksheet worksheetl,
Excel. Worksheet worksheet2 = null, Excel. Worksheet worksheet3 = null,
Excel. Worksheet worksheet4 = null, Excel. Worksheet worksheet5 = null)
{
string myPath = Properties.Settings.Default. HastaKayitlari;
string myPathTemp =

Path.GetDirectoryName(Path.GetDirectoryName(System.[O.Directory.GetCurrentDirec

tory())) + "HastaKayitlariTemp.xIsx";

workbook.Close(true, myPathTemp);

excel.Quit();

if (userRange != null) Marshal.ReleaseComObject(userRange);
if (workbook != null) Marshal.ReleaseComObject(workbook);

if (worksheetl != null) Marshal.ReleaseComObject(worksheetl);
if (worksheet2 != null) Marshal.ReleaseComObject(worksheet2);
if (worksheet3 != null) Marshal.ReleaseComObject(worksheet3);
if (worksheet4 != null) Marshal.ReleaseComObject(worksheet4);
if (excel !=null) Marshal.ReleaseComObject(excel);
ExcelFonksiyonlari.CloseExcels();

72



try

{
System.Threading. Thread.Sleep(1000);
File.Delete(myPath);
File.Move(myPathTemp, myPath);

h

catch

{
System.Threading. Thread.Sleep(2000);
File.Delete(myPath);
File.Move(myPathTemp, myPath);

h
h
}
h

Siniflandirma Algoritmalari

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace DiyabetArayiiz

{

class SiniflandirmaAlgoritmalari

{
public static bool rastgeleAgagHesapla()

{

if (HastaBilgileri.standardizeTrigliserit < -0.19)

{
if (HastaBilgileri.standardizeGlikoz < -0.27)

{
if (HastaBilgileri.standardizeMch < -0.89)

{
if (HastaBilgileri.standardizeKolesterol < -0.71)
return true;
else if (HastaBilgileri.standardizeKolesterol >=-0.71)
return false;

}
else if (HastaBilgileri.standardizeMch >= -0.89)

return false;

H

else if (HastaBilgileri.standardizeGlikoz >= -0.27)

{
if (HastaBilgileri.standardizeLdlkolesterol < -0.89)
{
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if (HastaBilgileri.standardizeGlikoz < 0.05)
return false;
else if (HastaBilgileri.standardizeGlikoz >= 0.05)

return true;
}
else if (HastaBilgileri.standardizeLdlkolesterol >= -0.89)
return true;
}
}
else if (HastaBilgileri.standardizeTrigliserit >=-0.19)
{
if (HastaBilgileri.standardizeMch < 0.24)
{
if (HastaBilgileri.standardizeLdlkolesterol < 1.22)
return true;
else if (HastaBilgileri.standardizeLdlkolesterol >= 1.22)
return false;
}
else if (HastaBilgileri.standardizeMch >= 0.24)
{
if (HastaBilgileri.standardizeGlikoz < -0.53)
return false;
else if (HastaBilgileri.standardizeGlikoz >= -0.53)
return true;
}
}
return false;

}

public static bool
CokKatmanliAlgilayici(Microsoft.Office.Interop.Excel. Worksheet
worksheet CokKatmanliAlgilayici, Microsoft.Office.Interop.Excel. Worksheet
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti)
{
worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 1] =
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi, 1];
worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 2] =
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi, 2];
worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 3] =
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi, 3];
worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 4] =
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi, 4];
worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 5] =
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi, 5];
worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 6] =
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi, 6];
worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 7] =
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi, 7];
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worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 8] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi,

81

double NodeOSonug = (double)(worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 16]

as Microsoft.Office.Interop.Excel.Range).Value;

double NodelSonug = (double)(worksheet CokKatmanliAlgilayici.Cells[2, 17]

as Microsoft.Office.Interop.Excel.Range).Value;

if (NodeOSonug¢ > NodelSonug)
{

return false;

}

else

{
return true;
}
}

public static bool NaiveBayes(Microsoft.Office.Interop.Excel. Worksheet
worksheet NaiveBayes, Microsoft.Office.Interop.Excel. Worksheet
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti)

{
worksheet NaiveBayes.Cells[18, 2] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi,

worksheet NaiveBayes.Cells[18, 3] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarast,

worksheet NaiveBayes.Cells[18, 4] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi,

worksheet NaiveBayes.Cells[18, 5] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[ HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi,

worksheet NaiveBayes.Cells[18, 6] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi,

worksheet NaiveBayes.Cells[18, 7] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi,

worksheet NaiveBayes.Cells[18, 8] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[ HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi,

worksheet NaiveBayes.Cells[18, 9] =

worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti.Cells[ HastaBilgileri.mevcutHastaNumarasi,

double pNaiveSaglikliK = (double)(worksheet NaiveBayes.Cells[20, 2] as
Microsoft.Office.Interop.Excel.Range).Value;

double pNaiveHastaK = (double)(worksheet NaiveBayes.Cells[24, 2] as
Microsoft.Office.Interop.Excel.Range).Value;

double pNaiveSaglikliE = (double)(worksheet NaiveBayes.Cells[28, 2] as
Microsoft.Office.Interop.Excel.Range).Value;

double pNaiveHastaE = (double)(worksheet NaiveBayes.Cells[32, 2] as
Microsoft.Office.Interop.Excel.Range).Value;
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if (HastaBilgileri.cinsiyet == (int)HastaBilgileri.CinsiyetEnum.Kadin)
{
if (pNaiveSaglikliK > pNaiveHastaK)

{

return false;

}

else

{
return true;
§
}

else if (HastaBilgileri.cinsiyet == (int)HastaBilgileri.CinsiyetEnum.Erkek)
{
if (pNaiveSaglikliE > pNaiveHastaE)

{

return false;

}

else

{
return true;
§
b
return false;
b
§
}

Forml

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;

using System.Data;

using System.Diagnostics;

using System.Drawing;

using System.IO;

using System.Linq;

using System.Runtime.InteropServices;
using System.Text;

using System.Threading. Tasks;

using System.Windows.Forms;

using Excel = Microsoft.Office.Interop.Excel;

namespace DiyabetArayiiz

{

public partial class Form DiyabetTeshisi : Form

{
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public Form DiyabetTeshisi()
{

InitializeComponent();

if (checkBoxTCNo.Checked == true)
{
HastaBilgileri. TCNo_Aktif = true;
textBoxTCNo.Enabled = true;

}
else if (checkBoxTCNo.Checked == false)

{
HastaBilgileri. TCNo_Aktif = false;
textBoxTCNo.Enabled = false;
}
}

private void button RastgeleAgacHesapla Click(object sender, EventArgs e)
{
if (hastaBilgileriniOku() == false)
return;

string myPath = Properties.Settings.Default. HastaKayitlari;

Excel.Application excel = new Excel. Application();

Excel. Workbook workbook = excel. Workbooks.Open(myPath);

Excel.Worksheet worksheet DiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["DiyabetVeriSeti"];

Excel.Range userRange = worksheet DiyabetVeriSeti.UsedRange;

int satirSayis1 = userRange.Rows.Count;

Excel.Worksheet worksheet YeniKayit = workbook.Sheets["YeniKayit"];
Excel.Range userRange YeniKayit = worksheet YeniKayit.UsedRange;
int satirSayis1_YeniKayit = userRange YeniKayit.Rows.Count;

if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet DiyabetVeriSeti,
satirSayis1) == true)
{
Excel.Worksheet worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["StandardizeDiyabetVeriSeti"];

ExcelFonksiyonlari.standardizeKayitOku(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti);
ExcelFonksiyonlari.excelKaydetmedenKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti,
worksheet YeniKayit);
sonugPenceresiA¢("Rastgele agac",
SiiflandirmaAlgoritmalari.rastgeleAgacHesapla());
H
else if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet YeniKayit,
satirSayis1_YeniKayit) == true)

{
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Excel.Worksheet worksheet StandardizeY eniKayit =
workbook.Sheets["StandardizeYeniKayit"];

ExcelFonksiyonlari.standardizeKayitOku(worksheet StandardizeYeniKayit);
ExcelFonksiyonlari.excelKaydetmedenKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet StandardizeYeniKayit, worksheet YeniKayit);
sonucPenceresiA¢("Rastgele agac",
SmiflandirmaAlgoritmalari.rastgeleAgagHesapla());
}

else
{
MessageBox.Show("Hasta bilgisi bulunamadi", "Hata..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);
}
}

private void button CokKatmanliAlgilayiciHesapla Click(object sender,
EventArgs e)
{
if (hastaBilgileriniOku() == false)
return;

string myPath = Properties.Settings.Default. HastaKayitlari;

Excel.Application excel = new Excel. Application();

Excel.Workbook workbook = excel. Workbooks.Open(myPath);

Excel.Worksheet worksheet DiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["DiyabetVeriSeti"];

Excel.Range userRange = worksheet DiyabetVeriSeti.UsedRange;

int satirSayis1 = userRange.Rows.Count;

Excel. Worksheet worksheet YeniKayit = workbook.Sheets["YeniKayit"];
Excel.Range userRange YeniKayit = worksheet YeniKayit.UsedRange;
int satirSayis1_YeniKayit = userRange YeniKayit.Rows.Count;

if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet DiyabetVeriSeti,
satirSayis1) == true)
{
Excel.Worksheet worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["StandardizeDiyabetVeriSeti"];
Excel. Worksheet worksheet CokKatmanliAlgilayic1 =
workbook.Sheets["CokKatmanliAlgilayic1"];

bool sonu¢_CokKatmanliAlgilayici =
SiniflandirmaAlgoritmalari.CokKatmanliAlgilayici(worksheet CokKatmanliAlgilayici,
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti);

sonucPenceresiA¢("Cok katmanli algilayict", sonu¢CokKatmanliAlgilayici);
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ExcelFonksiyonlari.excelKaydetVeKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet CokKatmanliAlgilayici,
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti, worksheet YeniKayit);
return;
}
else if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet YeniKayit,
satirSayist_YeniKayit) == true)
{
Excel. Worksheet worksheet StandardizeYeniKayit =
workbook.Sheets["StandardizeYeniKayit"];
Excel. Worksheet worksheet CokKatmanliAlgilayict =
workbook.Sheets["CokKatmanliAlgilayici"];

bool sonu¢ CokKatmanliAlgilayic1 =
SiniflandirmaAlgoritmalar.CokKatmanliAlgilayici(worksheet CokKatmanliAlgilayic,
worksheet StandardizeYeniKayit);

sonugPenceresiA¢("Cok katmanl algilayict"”,
sonu¢_CokKatmanliAlgilayici);

ExcelFonksiyonlari.excelKaydetVeKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet CokKatmanliAlgilayici,
worksheet StandardizeYeniKayit, worksheet YeniKayit);

return;

}

else
{
MessageBox.Show("Hasta bilgisi bulunamadi", "Hata..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);

b
}

private void buttonNaiveBayesHesapla Click(object sender, EventArgs e)
{
if (hastaBilgileriniOku() == false)
return;

string myPath = Properties.Settings.Default. HastaKayitlari;

Excel. Application excel = new Excel. Application();

Excel.Workbook workbook = excel. Workbooks.Open(myPath);

Excel.Worksheet worksheet DiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["DiyabetVeriSeti"];

Excel.Range userRange = worksheet DiyabetVeriSeti.UsedRange;

int satirSayis1 = userRange.Rows.Count;

Excel.Worksheet worksheet YeniKayit = workbook.Sheets["YeniKayit"];

Excel.Range userRange YeniKayit = worksheet YeniKayit.UsedRange;
int satirSayis1_YeniKayit = userRange YeniKayit.Rows.Count;
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if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet DiyabetVeriSeti,
satirSayisi) == true)

{
Excel.Worksheet worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["StandardizeDiyabetVeriSeti"];
Excel.Worksheet worksheet NaiveBayes = workbook.Sheets["NaiveBayes"];

bool sonu¢ NaiveBayes =
SmiflandirmaAlgoritmalari.NaiveBayes(worksheet NaiveBayes,
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti);

sonucPenceresiA¢("Naive Bayes", sonu¢ NaiveBayes);

ExcelFonksiyonlari.excelKaydetVeKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet NaiveBayes,
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti, worksheet YeniKayit);
H
else if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet YeniKayit,
satirSayist_YeniKayit) == true)

{
Excel.Worksheet worksheet StandardizeYeniKayit =
workbook.Sheets["StandardizeY eniKayit"];
Excel. Worksheet worksheet NaiveBayes = workbook.Sheets["NaiveBayes"];

bool sonu¢ NaiveBayes =
SmiflandirmaAlgoritmalari.NaiveBayes(worksheet NaiveBayes,
worksheet StandardizeY eniKayit);

sonugPenceresiA¢(""Naive Bayes", sonu¢_NaiveBayes);

ExcelFonksiyonlari.excelKaydetVeKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet NaiveBayes, worksheet StandardizeYeniKayit,
worksheet YeniKayit);

h

else

{

MessageBox.Show("Hasta bilgisi bulunamadi", "Hata..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);

}
h
private void buttonKarmaYontemHesapla Click(object sender, EventArgs e)
{

if (hastaBilgileriniOku() == false)

return;

string myPath = Properties.Settings.Default. HastaKayitlari;
Excel. Application excel = new Excel. Application();
Excel.Workbook workbook = excel. Workbooks.Open(myPath);
Excel. Worksheet worksheet DiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["DiyabetVeriSeti"];
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Excel.Range userRange = worksheet DiyabetVeriSeti.UsedRange;
int satirSayis1 = userRange.Rows.Count;

Excel.Worksheet worksheet YeniKayit = workbook.Sheets["YeniKayit"];
Excel.Range userRange YeniKayit = worksheet YeniKayit.UsedRange;
int satirSayis1_YeniKayit = userRange YeniKayit.Rows.Count;

if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet DiyabetVeriSeti,
satirSayis1) == true)
{
Excel.Worksheet worksheet CokKatmanliAlgilayict =
workbook.Sheets["CokKatmanliAlgilayici"];
Excel. Worksheet worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["StandardizeDiyabetVeriSeti"];
Excel. Worksheet worksheet NaiveBayes = workbook.Sheets["NaiveBayes"];

ExcelFonksiyonlari.standardizeKayitOku(worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti);

bool sonu¢ RastgeleAgag =
SmiflandirmaAlgoritmalari.rastgeleAgagHesapla();

bool sonu¢ CokKatmanliAlgilayic1 =
SiniflandirmaAlgoritmalar.CokKatmanliAlgilayici(worksheet CokKatmanliAlgilayic,
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti);

bool sonu¢ NaiveBayes =
SmiflandirmaAlgoritmalari.NaiveBayes(worksheet NaiveBayes,
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti);

ExcelFonksiyonlari.excelKaydetVeKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet NaiveBayes,
worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti, worksheet CokKatmanliAlgilayic);

bool sonu¢_KarmaYontem = (sonu¢_RastgeleAga¢ &&
(sonu¢_CokKatmanliAlgilayici || sonu¢ NaiveBayes)) || (sonug_CokKatmanliAlgilayict
&& sonug NaiveBayes);

sonucPenceresiA¢("Karma Yontem", sonu¢_KarmaYontem);

}

else if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet YeniKayit,
satirSayis1_YeniKayit) == true)
{

Excel. Worksheet worksheet CokKatmanliAlgilayici =
workbook.Sheets["CokKatmanliAlgilayic1"];

Excel.Worksheet worksheet StandardizeYeniKayit =
workbook.Sheets["StandardizeY eniKay1t"];

Excel.Worksheet worksheet NaiveBayes =
workbook.Sheets["NaiveBayes"];
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ExcelFonksiyonlari.standardizeKayitOku(worksheet StandardizeYeniKayit);

bool sonu¢ RastgeleAgac =
SmiflandirmaAlgoritmalari.rastgeleAgagHesapla();

bool sonu¢ CokKatmanliAlgilayici =
SiniflandirmaAlgoritmalari.CokKatmanliAlgilayici(worksheet CokKatmanliAlgilayici,
worksheet StandardizeYeniKayit);

bool sonu¢_NaiveBayes =
SmiflandirmaAlgoritmalari.NaiveBayes(worksheet NaiveBayes,
worksheet StandardizeYeniKayit);

ExcelFonksiyonlari.excelKaydetVeKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet NaiveBayes, worksheet StandardizeYeniKayait,
worksheet CokKatmanliAlgilayici, worksheet YeniKayit);

bool sonu¢_KarmaYontem = (sonu¢_RastgeleAgac &&
(sonu¢_CokKatmanliAlgilayict || sonug NaiveBayes)) || (sonug CokKatmanliAlgilayict
&& sonug NaiveBayes);

sonucPenceresiA¢("Karma Yontem", sonug_KarmayY 6ntem);

}

else

{

MessageBox.Show("Hasta bilgisi bulunamadi", "Hata..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);

}
h
private void kaydetToolStripMenultem_Click(object sender, EventArgs e)
{
if (hastaBilgileriniOku() == false)
return;

string myPath = Properties.Settings.Default. HastaKayitlari;

string myPathTemp =
Path.GetDirectoryName(Path.GetDirectoryName(System.IO.Directory.GetCurrentDirec
tory())) + "HastaKayitlariTemp.xIsx";

if (File.Exists(myPath) == false)
{
MessageBox.Show("Seg¢ilen hasta kayitlarini kontrol ediniz.", "Hata..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);
return;

}
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Excel. Application excel = new Excel. Application();

Excel.Workbook workbook = excel. Workbooks.Open(myPath);

Excel.Worksheet worksheet DiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["DiyabetVeriSeti"];

Excel.Range userRange = worksheet DiyabetVeriSeti.UsedRange;

int satirSayis1 = userRange.Rows.Count;

if (ExcelFonksiyonlari.hastaBilgileriMevcutMu(worksheet DiyabetVeriSeti,
satirSayisi) == true)

{
ExcelFonksiyonlari.excelKaydetmedenKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti);
MessageBox.Show("Hasta bilgisi zaten mevcuttur.", "Kaydetme islemi..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Warning);
return;

h
if (HastaBilgileri. TCNo_Aktif == false)

{
ExcelFonksiyonlari.excelKaydetmedenKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti);
MessageBox.Show("TC Kimlik No bilgisi girilmelidir.", "Kaydetme islemi..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Warning);
return;

}

Excel. Worksheet worksheet YeniKayit = workbook.Sheets["YeniKayit"];

Excel. Worksheet worksheet EgitimVeriSeti =
workbook.Sheets["EgitimVeriSeti"];

Excel.Worksheet worksheet StandardizeYeniKayit =
workbook.Sheets["Standardize Y eniKayit"];

Excel.Range userRange YeniKayit = worksheet YeniKayit.UsedRange;

int satirSayis1_YeniKayit = userRange YeniKayit.Rows.Count;

int yeniSatirNumaras1_YeniKayit = satirSayis1_YeniKayit + 1;

ExcelFonksiyonlari.yeniHastaEkle(worksheet YeniKayit,
yeniSatirNumarasi_YeniKayit);

Excel. Worksheet worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti =
workbook.Sheets["StandardizeDiyabetVeriSeti"];

ExcelFonksiyonlari.standardizeKayitEkle(worksheet EgitimVeriSeti,
worksheet StandardizeYeniKayit, yeniSatirNumaras1_YeniKayit);

ExcelFonksiyonlari.excelKaydetVeKapat(workbook, excel, userRange,
worksheet DiyabetVeriSeti, worksheet YeniKayit, worksheet EgitimVeriSeti,
worksheet StandardizeYeniKayit, worksheet StandardizeDiyabetVeriSeti);

MessageBox.Show("Hasta bilgisi basariyla eklenmistir.", "Kaydetme islemi..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Information);

}
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private void ayarlarToolStripMenultem Click(object sender, EventArgs e)
{

OpenFileDialog file = new OpenFileDialog();

file.Filter = "Excel Dosyast |*.xlIs;*.xIsx;*.xlsm";

file.FilterIndex = 2;

file.RestoreDirectory = true;

file.CheckFileExists = false;

file.Title = "Hasta Kayitlarin1 Se¢iniz..";

file.Multiselect = false;

if (file.ShowDialog() == DialogResult.OK)

{
Properties.Settings.Default. HastaKayitlar1 = file.FileName;
Properties.Settings.Default.Save();

}
h

public bool hastaBilgileriniOku()

{
try

{
if (comboBoxCinsiyet. Text == "Erkek")

HastaBilgileri.cinsiyet = (int)HastaBilgileri.CinsiyetEnum.Erkek;
else if (comboBoxCinsiyet. Text == "Kadin")
HastaBilgileri.cinsiyet = (int)HastaBilgileri.CinsiyetEnum.Kadin;

HastaBilgileri.trigliserit = Double.Parse(textBoxTrigliserit. Text);
HastaBilgileri.glikoz = Double.Parse(textBoxGlikoz.Text);
HastaBilgileri.ldlkolesterol = Double.Parse(textBoxLDLKolesterol. Text);
HastaBilgileri.kolesterol = Double.Parse(textBoxKolesterol. Text);
HastaBilgileri.hct = Double.Parse(textBoxHCT.Text);

HastaBilgileri.mch = Double.Parse(textBoxMCH. Text);
HastaBilgileri.eos = Double.Parse(textBoxEOS.Text);

if (HastaBilgileri. TCNo_Aktif == true)
{
HastaBilgileri. TCNo = Ulnt64.Parse(textBoxTCNo.Text);
if (Math.Floor(Math.Log10(HastaBilgileri. TCNo) + 1) == 11)
return true;
else
{
MessageBox.Show("Gegerli bir TC Kimlik No giriniz.", "Hata..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);
return false;

}
b

return true;
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}

catch

{

MessageBox.Show("Girilen hasta bilgilerini kontrol ediniz.", "Hata..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);
return false;

}
h
public void sonugPenceresiA¢(string algoritma, bool sonug)
{

if (sonug == true)

{

MessageBox.Show(algoritma + " algoritmasina gore kisi hastadir", "Sonug..",
MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Information);

}

if (sonug == false)
{
MessageBox.Show(algoritma + " algoritmasina gore kisi hasta degildir",
"Sonug..", MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Information);

}
}

private void checkBoxTCNo_CheckedChanged(object sender, EventArgs e)

{
if (checkBoxTCNo.Checked == true)

{
HastaBilgileri. TCNo_Aktif = true;
textBoxTCNo.Enabled = true;

}
else if (checkBoxTCNo.Checked == false)

{
HastaBilgileri. TCNo_Aktif = false;

textBoxTCNo.Enabled = false;
}
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