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Diyabet tanisinin tahminlenmesinde denetimli makine 6grenme algoritmalarinin
performans karsilastirmasi

Performance evaluation of supervised machine learning algorithms for predicting diabetes
mellitus
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Oz

Hastalik tanisinin dogru siiflandirilmasinda, hangi degiskenlerin analize alinacagi ve sonuglarin nasil degerlendirilecegi
klinik karar verme siirecinin yani sira istatistiksel yaklasimda da dogru bir sekilde tanimlanmalidir. Bu ¢aligmada en iyi
smiflandirma performansina sahip algoritmaya iki farkli yaklagimla karar verilmesi amaglanmistir. Kullanilan veri seti,
Haziran—Eyliil 2013 arasinda bir devlet hastanesinin endokrinoloji poliklinigine gelen yas1 18 ve istli olan toplam 232
hastadan elde edilmistir. Diyabet tamisimin siniflandiriimast igin iki farkli yaklasim kullamlmustir. Ik yaklasimda
cokterimli lojistik regresyon yonteminde istatistiksel olarak anlamli bulunan 18 degisken, ikinci yaklagimda ise
endokrinoloji uzmant tarafindan belirlenen ve klinik olarak dnemli bulunan 21 degiskenle modeller kurulmustur. Diyabet
tanisi, denetimli makine 6grenme algoritmalarindan Naive Bayes, Bayes aglari, rastgele orman, karar agaglari, destek
vektor makinalari, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglart ve cokterimli lojistik regresyon yontemleri ile
smiflandirilmistir. Model performanslari, dogruluklari, Kappa istatistikleri, ortalama mutlak hatalari, hata kareler
ortalamalarinin karekokleri, goreceli mutlak hatalar1, duyarliliklari, secicilikleri, kesinlikleri, F-6lgiitleri, Matthews
korelasyon katsayilari, ROC egrileri ve Youden indeksleri kriterlerine gore karsilastirilmigtir. Model performanslarinin
test edilmesinde 10-katli ¢apraz gecerlilik yontemi uygulanmis, her algoritmanin ¢aligma siireleri hesaplanmistir. Tim
analizler, WEKA 3.8.2 ve R Studio 1.1.383 ile yapilmigtir. Genel anlamda en iyi performansa sahip algoritma, rastgele
orman algoritmasi olarak belirlenmis, model dogruluklart sirasiyla %84.48 ve %81.90 olarak bulunmustur. Diyabet
hastaliginin tanisinin konulmasinda, dogru smiflandirma yapabilen modelin se¢iminde klinik anlamliligin yani sira
istatistiksel anlamliliga da 6nem verilmelidir.
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Abstract

In correct classification of disease diagnosis which variables are analyzed and how results are evaluated should be
correctly defined in clinical decision making process as well as in statistical approach. It is aimed to determine the
algorithm which has the best classification performance by using two different approaches in this study. The data set was
obtained from 232 patients aged>18 who were admitted to endocrinology outpatient clinic of a public hospital between
June-September, 2013. Two different approaches were used to classify diagnosis of diabetes. In the first approach, 18
variables which were found statistically significant in multinomial logistic regression method were utilized; in the second
approach, all models were built with 21 clinically significant variables which were determined by expert endocrinologist.
Diabetes was classified with supervised machine learning methods; including Naive Bayes, Bayes network, random
forest, decision trees, support vector machine, k-nearest neighbors, artificial neural network and multinomial logistic
regression. The performance of models was evaluated with accuracy, Kappa statistics, mean absolute error, root mean
squared error, relative absolute error, sensitivity, specificity, precision, F-measure, Matthews correlation coefficient,
ROC curve and Youden index. 10-folds cross-validation method was applied to test performance of models; runtimes of
each algorithm were calculated. Analyses were performed with WEKA 3.8.2 and R Studio 1.1.383. Generally, random
forest algorithm had the best performance with accuracy 84.48% and 81.90%, respectively. Clinical significance should
be emphasized as well as statistical significance when choosing correct classification model for diagnosis of diabetes.
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1. Giris
1. Introduction

Tim dinyada diyabetli kisi sayisi, tahmin
edilenden daha hizli bir sekilde artmaktadir.
Diyabetin 6nlenmesi ve yonetilmesi i¢in yapilacak
caligmalarin artmasinda, birinci basamak saglik
hizmetlerinde hizmet veren hekimlere biiyiik gorev
diismektedir (Goldenberg & Punthakee, 2013).
Uluslararas1 Diyabet Federasyonu (IDF)’nun 2021
yili tahminlerine gore, 10 yetiskinden birinin (20-
79 yas) diyabet hastast olmasi (537 milyon)
beklenmektedir (International Diabetes Federation,
2021). Diyabet tanisinin smiflandirilmasinda
glukoz tolerans durumuna gdre normal, prediyabet
(Pre) ve diyabetes mellitus (DM) olmak tizere ii¢
ayr1 gruptan bahsedilebilmektedir.  Diyabet
hastaligi, insiilin saliniminin, insiilin etkisinin veya
her iki faktoriin birlikte olusturdugu bozukluk
nedeniyle yiiksek kan sekeri (hiperglisemi) sonucu
ortaya cikan kronik metabolik bir hastalik olarak
tamimlanmaktadir (Egan & Dinneen, 2014). Bunun
yant sira, “gizli seker” olarak adlandirilan
prediyabet durumunda ise, kan sekeri diizeyi
normal degerden yiiksek olmasina karsin, diyabet
tanist1 koyacak kadar yeterli yiikseklige sahip
olmamaktadir (American Diabetes Association,
2014). Prediyabet tanisi konulan kisilerde, tip 2
diyabet ve kardiyovaskiiler hastaliklarin gelisme
riski daha fazladir (Bansal, 2015). Giiniimiizde
oldukca yaygin olarak goriilmekte olan diyabet
hastaliginin iilkelere maliyeti de goz Oniinde
bulunduruldugunda, hastaligin erken teshis
edilmesi ve bir an 6nce uygun tedaviye baslanmasi
ile hasta sonuglarinda iyilestirmeye gidilebilir ve
bu hastaliga iliskin ulusal harcamalar azaltabilir
(Bilgin, 2021).

Insan saghgimi bu derece tehdit eden diyabetin,
erken tani ve teshisinin konulmasinda kullanilacak
simiflandirma model yaklagimlart da &nem
kazanmaktadir. Bu anlamda, makine 6grenme
yontemleri, tibbi tam1 ve tedavinin Onemli
gorevlerine yardimci olmak amaciyla faydah

bilgileri sunmak ic¢in uygulanmaktadir. Bu
yontemler, kullanilan tibbi  verilerin  farkh
perspektiflerden analiz edilmesini ve

yorumlanmasini saglamaktadir. Diyabet tanisinda
farkli yaklasimlarla makine 6grenme algoritmalari
uygulanmigtir. Bu konuda, diyabet olan veya
olmayan bireylerin tanimlanmasi igin nicel kitle-
saglik 1iliskisi (quantitative population-health
relationship-QPHR) modelinin olusturulmasinda
hematolojik parametreler ile glisemik durum
arasindaki iligki arastirilmistir
(Worachartcheewan, 2013). Caligmada toplam 190
hastanin kan sekeri diizeylerine gore normal,
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prediyabet ve diyabet olmak flzere tig¢ smif
olusturulmustur. Makine O0grenme
algoritmalarindan destek vektor makinesi ve yapay
sinir aglar1 algoritmalar1 kullanilarak glisemik
durumu tahminlenmistir. Her iki algoritmanin da
glisemik durumu smiflandirirken %98’den fazla
dogruluga sahip oldugu sonucuna varmislardir.

Diyabet hastaligt alaninda makine O6grenme
algoritmalar1 ile uygulama yapilirken yaygin
olarak “Pima Indian diabetes mellitus” olarak
bilinen veri seti kullanilmakta ve bu ¢alismalarda
diyabet sinifinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir
(Kaggle, 2018). ABD Ulusal Diyabet ve Sindirim
ve Bobrek Hastaliklar1 Enstitiisii (National Institute
of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases)
tarafindan olusturulan bu veri seti, Kuzey
Amerika’da yasayan Pima yerlilerinin genetik
olarak diyabete yatkin olmalar1 ve bu grupta
diyabet goriilme olasihigmin yiiksek olmasi
nedeniyle tercih edilmektedir. Bu veri setini
kullanan Karegowda ve arkadaglar1 (2012),
gelistirdikleri karma modelde karar agaci C4.5 ve
k-ortalamali kiimeleme yoOntemleri bir arada
kullanmislar ve bu modelin dogru siniflandirma
oranini, karar agact C4.5 yonteminin tek basina
kullanildigt  durumdan daha yiliksek elde
etmiglerdir (Karegowda, vd., 2012).
Maniruzzaman ve arkadaslar1 (2017), bu veri
setindeki verileri smiflandirmak i¢in dogrusal
diskriminant analizi, kuadratik diskriminant analizi
ve Naive Bayes gibi c¢esitli smiflandirma
algoritmalartyla ~ Gaussian ~ siireci  tabanh
smiflandirma algoritmasiyla dogruluk, duyarlilik,
secicilik, pozitif kestirim degeri, negatif kestirim
degeri ve ROC kriterlerine gore model
performanslari karsilastirmiglardir (Maniruzzaman
vd., 2017). Toplam 768 hastay1 diyabet hastasi ve
kontrol sinifi olmak iizere smiflandirmislardir.
Aym veri seti ile uygulama yapan bir bagka
calisgmada, en 1iyi performans gosteren bes
siniflandirma algoritmasimt karar agaclari, k-en
yakin komsuluk, Lojistik regresyon, Naive Bayes
ve Rastgele orman olarak Dbelirlemislerdir.
Bulgularinda, saglik kurulusuna gelen yeni bir
hastanin diyabet hastasi olma olasiligim %84,78
dogruluk ve 0912 AUC degeri ile
tahminlemislerdir (Ozliier Baser vd., 2021). Pima
veri setiyle uygulama yapan Walia ve arkadaslar
(2018) J48 karar agaci, ¢ok katmanli algilayici,
Naive Bayes ve PART algoritmalarini kullanirken;
Joshi ve Shetty (2015) J28, Bayes yaklasimu,
rasgele orman, Naive Bayes, rasgele agag, REP,
CART, birlesmeli kural 6grenme ve k-en yakin
komsuluk  algoritmalart  ile  algoritmalarin
performanslarint  kiyaslamiglardir  (Walia vd.,
2018; Joshi & Shetty, 2015). Bir baska ¢alismada
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ise, Pima veri setinde evrisimsel sinir ag1 ve uzun
kisa siireli bellek aglart modellerinin hibrit olarak
kullanildigr ~ yaklasimla  %86,45  oraninda
siiflandirma basarist elde edilmistir (Er & Isik,
2021). Cihan ve Coskun (2021) ise ¢alismalarinda,
k-en yakin komsuluk, Naive Bayes, lojistik
regresyon, karar agaci, destek vektor makinesi,
rassal orman ve yapay sinir agt algoritmalarini
kullanarak Pima veri serinde uygulama yapmislar
ve lojistik regresyon yonteminin en yiksek
performans  degerlerine  sahip  oldugunu
belirtmislerdir (Cihan & Coskun, 2021).

Farkli hasta verileri ile ¢alisan arastirmacilardan
Olivera ve arkadaslari (2017), tanist1 konmamis
diyabeti tahminlemek icin farkli makine 6grenme
algoritmalarinin performansini karsilagtirmiglardir
(Olivera vd., 2017). Bu algoritmalarindan Naive
Bayes, lojistik regresyon, k-en yakin komsuluk,
yapay sinir aglart  ve rastgele orman
algoritmalariyla modeller kurulmustur ve en iyi
modeller yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon
kullanilarak olusturulmustur. Boylelikle, tahmin
modellerinin ¢ogu benzer sonuglar vermistir ve
kolayca elde edilen klinik veriler yoluyla tanisi
konmamis diyabete sahip olma olasiligi yiiksek
olan kisilerin belirlenmesini saglamislardir. Chen
ve Pan (2018) ise, Wenzhou Medical
Universitesi'nin 35669 hastaya iliskin veri
setindeki klinik test sonuglarint  kullanarak
algoritmalarin ~ siniflandirma  performanslarini
kiyaslamiglardir. Diyabet tanisinda kullandiklari
LogitBoost algoritmasinin, Adaboost.M1
algoritmasindan biraz daha yiiksek siniflandirma
basarisina sahip oldugunu bulmuglardir (Chen &
Pan, 2018). Bir bagka calismada ise, Banglades
Sylhet Sylhet Diyabet Hastanesi’ndeki 520 hasta
veri ile diyabet olma olasiligini tahmin etmek igin
karar agaclari, destek vektér makinalari, ¢ok
katmanli algilayici yapay sinir aglari, topluluk
O0grenme algoritmalari, k-en yakin komsuluk,

dogrusal ayrimci analizi makine Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak %99,81 orani ile en
yiksek  dogruluk k-en yakin = komsuluk

algoritmasiyla elde edilmistir (Bilgin, 2021). Bu
calismada k-en yakin komsuluk algoritmasiyla bir
diyabet erken tan1 kiti gelistirmistir.

Bazi caligmalar, sadece tek bir denetimli makine
O0grenme algoritmalari kullanarak farkli
yaklagimlar icin alternatif sunmaktadir. Yu ve
arkadaglart  (2010), vyaygin olarak goriilen
hastaliklar1 siiflandirmak igin destek vektor
makinesi algoritmasina dayanan bir alternatif
yaklasim sunmuslardir (Yu vd., 2010). Diyabet ve
prediyabete sahip hasta simiflarim1 iki farkh
smiflandirma  ile destek vektdr makinesi
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algoritmasinin dogru siniflandirma performansini
ROC  kriteri ile degerlendirmislerdir. lk
simiflandirmada, diyabet tamisi konmus ve
konmamis hastalar ile prediyabet ve normal
hastalar karsilastirilirken, ikinci simiflandirmada;
diyabet tanis1 konmamis ve prediyabet hastalar ile
normal hastalar karsilastirilmistir. Bu yaklagimlar
sonucunda; birinci smiflandirma yaklasimi en
yiiksek ROC egrisi degerine sahip olarak en iyi
ayirt edicilige sahip yaklagim olarak saptamistir ve
destek vektor makinesi modellemesi, diyabet ve
prediyabet gibi hastaliklar1 olan bireyleri
tahminlemek icin ileriye yonelik umut verici bir
siiflandirma yaklasimi oldugunu savunulmustur.
Bu tiir yaklagimlarla, ortak degiskenler kullanilarak
diger karmagik hastaliklarinda
siiflandirilabilecegine  dikkat  ¢ekmislerdir.
Diyabet tanisinin siniflandirmasinda denetimli
makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak gesitli
araglar gelistirilmistir. Heikes ve arkadaglar
(2008), tanis1 konmamis diyabet veya prediyabet
hastalarina yonelik risk altinda olan kisilerde
diyabet tanisim1 tahminlemeye yardimci olabilecek
ve higbir hesaplama gerektirmeyen basit bir
hesaplama aract gelistirmislerdir (Heikes vd.,
2008). “Diabetes Risk Calculator (DRC)” adim
verdikleri bu hesaplama araci, kisileri 14 farkli
kategoriye ayirarak her bir kategori i¢in bir bireyin
diisiikk risk altinda, tan1 konmamis diyabet ve
prediyabete gore kategorize ederek yiiksek risk
altinda olma olasiliklarini rapor etmektedir. DRC
aract gelistirmek i¢in lojistik regresyon ile
siiflandirma ve regresyon agaci (classification
and regression tree-CART) denetimli makine
O0grenme algoritmalarindan yararlanilarak diyabet
tanist konulmaktadir. Aracin gelistirilmesinde
CART algoritmasinin secilmesinin nedeni olarak
olusturulan karar agacimin basit bir araca
donistiiriilebiliyor  olmas1  ifade  edilmistir.
Boylelikle, CART agacindaki yollar izlenerek
bireyin  diyabet veya prediyabet riskini
belirlemiglerdir. Daghistani ve Alshammari
(2016), diyabetli ve diyabetli olmayan hastalarin
dogru siniflandirilmasi i¢in kendini organize
edebilen haritalama, C4.5 ve rastgele orman
algoritmalarinin  performanslarin1  hassaslik ve
kesinlik  kriterlerine goére karsilastirmiglardir
(Daghistani & Alshammari, 2016). Rastgele orman
algoritmasi, en iyi siiflandirma performansina
sahip algoritma olarak saptanmustir.

Bu calismada, diyabet tanisinin
siniflandirilmasinda denetimli makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak belirlenen kriterlerle
model performanslart karsilagtirilmis ve diyabet
tanisin1 dogru siniflandirabilen en iyi modele karar
verilmesi amaglanmigtir. En iyi modele Kkarar
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verirken hem istatistiksel 6nemlilik hem de klinik
onemlilik g6z oOniinde bulundurularak model
performanslari karsilagtirilmistir.

2. Gerec ve yontem
2. Material and method

Calismada kullanilan veri seti izmir Bozkaya
Egitim ve Arastirma Hastanesi, Endokrinoloji ve
Metabolizma Hastaliklar1 polikliniginden Haziran
— Eyliil 2013 tarihleri arasinda, 18 yasindan biiyiik
hastalardan elde edilmistir. Calismanin etik kurul
onay1, 24.12.2013 tarihinde izmir Bozkaya Egitim
ve Arastirma Hastanesi Klinik Aragtirmalar Etik
Kurulu’'ndan alinmis ve Helsinki bildirgesi temel
almarak c¢aligmaya baslanmigtir. Toplam 232
hastanin yer aldigi caligmada, 58 diyabeti ve
prediyabeti bulunmayan birey, 32 prediyabet ve
142 diyabet hastast bulunmaktadir. Diyabet
tanisinin - siniflandirmas1 igin yedisi kategorik
degisken olmak {izere toplam 39 bagimsiz
degiskenden yararlanilmistir.

Diyabet tanisinin konulmasinda hangi degiskenin
daha etkili ve 6nemli oldugunu belirlemek i¢in iki
farkli  yaklasim temel alinarak  modeller
kurulmustur. Yaklasim I’de sadece istatistiksel
olarak anlamli bulunan degiskenlerle modeller
kurulmustur. Oncelikle 39 degisken igin tek tek

cokterimli lojistik regresyon modeli kurulmus, p-
degeri anlamli olan degiskenler segilerek final
modeller olusturulmustur. Yaklasim II’de ise
uzman hekim tarafindan tiim degiskenler
icerisinden en onemli degiskenler segilip klinik
olarak anlamli olanlarin denetimli makina 6grenme
algoritmalar1  performanslar1  karsilastirilmastir.
Tiim yaklasimlarda degiskenlerin p-degerleri o =
0,05 anlam diizey ile karsilastiriimistir. Denetimli
O0grenme algoritmalarindan Naive Bayes, Bayes
aglari, rastgele orman, karar agaglar1 (J-48 ve
PART), k-en yakin komsu, yapay sinir aglari,
destek vektdor makinalar1i ve cokterimli lojistik
regresyon algoritmalari kullanilarak dogruluk,
Kappa istatistigi, ortalama mutlak hata, hata kareler
ortalamasinin karekokii, goreceli mutlak hata,
duyarlilik, secicilik, kesinlik, F-olgiitii, Mathews
korelasyon katsayisi, ROC egrisi ve Youden
indeksi kriterlerine gore her iki yaklagim igin
algoritmalarin dogru siiflandirma performanslari
karsilagtirilmistir. Calismada kullanilan denetimli
makine Ogrenme algoritmalar1 asagida sirasiyla
bahsedilmistir. Son olarak, 10-katli c¢apraz
gecerlilik yontemine gore egitim ve test veri setleri
olusturulmus, her algoritmanin calisma siireleri
hesaplanmistir. Calismanin akis semasi asagidaki
Sekil 1’de gosterilmistir. Tim istatistiksel
analizlerde, WEKA 3.8.2 ve R Studio 1.1.383
kullanilmustir.
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Sekil 1. Calismanin akig gemasi
Figure 1. Flow chart of the study
2.1. Naive Bayes (NB) nedeni, simiflandirma iizerinde etkisi olan
2.1. Naive Bayes (NB) degiskenlerin  birbirinden bagimsiz  oldugu

Naive Bayes algoritmasi, Bayes kosullu olasiliklar
teoremine dayanan bir smiflandirma
algoritmasidir. Naive olarak adlandirilmasimin
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varsayimina dayanmasi ve Bayesgi siniflandirma
sayesinde yanlis siniflandirma olasiligini en aza
indirgemesidir. p, yiiksek boyutlu veri setlerinde
yogunluk tahminin zor oldugu durumlarda
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kullanilmasi 6nerilmektedir. Genel varsayimda her
zaman dogru olmasa da basit anlamda bir sinifin
tahmini G = j ve X, siniflandirma tizerinde etkisi
oldugu disiiniilen degiskenlerin bagimsiz oldugu
varsayildiginda,

fi(X) = TTh_; fix Xi) 1)
bu tahminler, her bir smif-kosullu marjinal
yogunluklar fj;, her biri i¢in tek boyutlu Kernel
yogunlugu tahminleri kullanilarak ayr1 ayri1 tahmin
edilebilmektedir (1). Bu aslinda, Bayes teoreminin,
marjinal yogunluklari ifade ederken kullandig1 tek
degiskenli Gauss prosediiriiniin bir genellemesidir.
Bu calismada, siirekli degiskenlerin  Gauss
dagilimina uygun sekilde dagildig
varsayillmaktadir. Veri setindeki degiskenlerin
dagilimlarinin daha iyi tahminlenebilmesi igin
cekirdek tahmincisi algoritmast kullanilmstir.
Eger, X’in X; bileseni kesikli ise, uygun bir
histogram  tahmini  kullanilarak  degisken
vektoriinde degisken tiplerinden dolay1 olusacak
sorunlar ortadan kaldirilmaktadir (Trevor vd.,
2011). NB siniflandiricilar genellikle ¢ok daha
karmasik algoritmalara kiyasla anlasilmasi daha
kolay ve sade bir smiflandirma algoritmasi
olmasinin yani sira olasiliksal bilginin temsil
edilmesinde, kullanilmasinda ve Ogrenilmesinde
basit bir yaklasim  sunmaktadir.  Fakat,
Ozniteliklerin smiflara gdére bagimsiz olduklar
varsayildigindan, gereksiz 6zniteliklerin de modele
eklenmesiyle O0grenme  siirecinde  sikintilar
olusabildiginden, her algoritmada oldugu gibi NB
algoritmasi1 da her veri setinde ¢ok iyi sonuclar
veremeyebilmektedir.

2.2. Bayes aglar1 (BayesNet)
2.2. Bayesian Networks (BayesNet)

Bayes aglar1 (Bayes Networks) algoritmasi, Bayes
teoremine dayanan veri setindeki degiskenler
arasinda var olan olasiliksal bagimliliklar hakkinda
bilgi saglamaktadir.

P(Xy, o) Xy) =

i=1 P(Xj| ) (2)
Bayes aglari, modeller olusturmak igin
kullanilabilen olasiliksal grafik modeli tiirtidiir.
Bayes agi iki bolimden olusmaktadir. Bu
boliimlerden biri yonlendirilmis asiklik grafik
seklindeki kategorik bileseni ve digeri ise kosullu
olasilik formundaki siirekli bilesenidir (2). Bayes
aglari, mevcut durum ve bilgilere bagli olarak
cesitli sekillerde olusturabilmektedir. Ozellikle,
alaninin uzmanlanyla birlikte yiiksek diizeyde
bilgiler sentezlenerek elde edilen verilerden
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Ogrenilerek Bayes aglar1 olusturabilmektedir (Van
Harmelen vd., 2008).

2.3. Rastgele orman (RF)
2.3. Random forest (RF)

Rastgele orman (random forest) algoritmasi,
torbalama yonteminin gelismis bir sekli olarak
kabul edilen ve hem siniflandirma hem de
regresyon algoritmast olarak kullanilmaktadir.
Algoritma agag sayisi ve her diiglim ayrilmasinda
rastgele secilen bagimsiz degiskenlerin sayist
olarak iki parametre iizerine kurulmaktadir
(Breiman, 2001). Karar agaglar1 olusturulurken,
orijinal veri setine ait Orneklem sayis1 kadar
bootstrap yontemi (yeniden yerine koyarak) ile
orneklem olusturulur. Rastgele orman algoritmasi
asagidaki sekilde kurulmaktadir:

1. Bootstrap yontemi ile elde edilen veri seti,
egitim ve test veri setleri olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir.

2. Egitim veri setinden CART karar agaci
algoritmasiyla en genis agac elde edilmekte ve
karar agaci budanmamaktadir. Gini indeksi
yontemiyle  agacin  hangi  degiskenle
boliinmeye baslayacagi belirlenmektedir. Bu
yontem, her diigiimde yeni bir dal olusmayana
kadar tekrar edilmektedir.

3. Her yaprak diigiim bir sinifa atanarak test veri
setiyle karar agaci modeli kurulmaktadir.

4. 1. adindan 3. adima kadar tiim adimlar tekrar
edilmektedir. Boylelikle, en basit sekilde
rastgele orman  algoritmasiyla  model
kurulmaktadir.

Algoritmada genel olarak genelleme hatasi,
parametre ayarlanmasi, degisken Onemliligi,
orneklemler aras1 uzaklik ve kayip deger atamasi
gibi Ozellikler biiylikk 6neme sahiptir. Karar
agacinda bulunan degiskenlerin tahmin ediciligini
6lgmek i¢in degisken dnemliligi hesaplanmaktadir.
Bu calismada, olusturulacak aga¢ sayisina bir kisit
getirilmeyerek budama yapilmamustir.
Smiflandirma modelleri igin varsayilan parametre

degeri, Dbagimsiz degiskenlerinin  sayisinin
karekokiidiir (asag1 yuvarlanmis sayisi). Bu
caligmada, V39 = 6,245 =6 olarak
belirlenmistir.
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2.4. Karar agaclarn (J-48 ve PART)
2.4. Decision trees (J-48 and PART)

Karar agac1 tabanli algoritmalardan biri olan J-48
algoritmasi, C4.5 algoritmasinin agik kaynak kodlu
bir Java uygulamasi ve ID3 algoritmasimin bir
uzantisidir (Goyal & Mehta, 2012). Simiflandirma
verilerinin dogru yonetilmesine ve yeni veriler
hakkinda  tahminler yapilmasma  yardimci
olmaktadir. Bir bagka karar agaci algoritmasi olan
PART algoritmasi, her seferinde kismi C4.5
algoritmasina dayanan budanmis karar olusturarak
en iyi yapragl olusturmaya c¢aligmaktadir. Bu
algoritma, tekrar tekrar olusturulan karar agaclar
ile birlikte bol ve fethet yontemini kullanmasindan
dolay1 esnek ve hizli bir yapiya sahiptir. Temel
olarak amag, biitiin bir karar agaci olusturmak
yerine  kismi  karar agaglart  olusturmak
oldugundan, agaclar1 bir dizi Orneklemlere
ayirmaktadir. C4.5 algoritmasini kullanarak alt
kiimelere ayirdig1 yapiyi, en kiigiikten baglayarak
ortalama entropi sirasina gore genislemektedir. Bu
islem alt kiimeler yaprak haline gelen kadar devam
etmekte ve i¢ diigiimler ortaya ¢ikmaya basladigi
anda budama islemi yapilmaktadir. Boylelikle,
diigimiin daha iyi bir yaprak ile degistirilip
degistirilmedigini  kontrol edilmektedir. Bu
calismada kullanilan karar agaci algoritmalarinda
agaclarda budama yapilmamistir.

2.5. Destek vektor makinalar1 (DVM)
2.5. Support Vector Machine (SVM)

Destek vektdor makinalart algoritmasi, ikili
siniflandirma igin gelistirilmis, ancak zamanla hem
coklu siniflandirma hem de regresyon modeller
icin de kullanilmaya baglanmistir. DVM en basta
sadece siirekli  degiskenlerin  analizi igin
kullanilmasina ragmen giiniimiizdeki haliyle
kategorik degisken analizi i¢in de kullanilmaktadir.
Kategorik degiskenler, otomatik olarak sayisal
degerlere doniistiiriilerek hem kategorik hem de
siirekli ~ degiskenler normalize edilmektedir.
Algoritmanin  ¢alisma yaklagiminda; diizlem
iizerinde iki smf arasindaki en uygun ayrimin
saglanmas1 amaglanmaktadir. Cakisan siniflar
durumunda,  diskriminant  marjininin  veri
noktalarindaki etkilerini azaltmak igin asagiya
¢cekmesi, dogrusal olmayan durumda veri
noktalarin1 etkili bir sekilde dogrusal olarak
ayrilabilmesi  i¢in  yiliksek boyutlu uzaya
yansitilmas1 (¢ekirdek yontemi) ve problemin
¢Oziimii  noktasinda ikinci dereceden  bir
optimizasyon problemi olarak formiile edilmesi
gibi temel yaklasimlar1 kullanmaktadir (Liv vd.,
2014).

216

DVM’da farkli parametreler kullanilmaktadir.
Karmagiklik (complexity) parametresi, siniflart
ayirmak i¢in kullanilacak ¢izginin ne kadar esnek
olabilecegini kontrol etmektedir. 0 degeri, kenar
boslugunun ihlal edilmesine izin vermezken,
varsayilan deger 1'dir. Diger bir anahtar parametre
ise, kullanilacak g¢ekirdek tiiriiniin belirlenmesidir.
En basit cekirdek, verileri diiz bir ¢izgi veya
hiperdiizlemle ayiran bir dogrusal c¢ekirdektir
(linear kernel). Egri ya da kivrimli bir ¢izgi
kullanarak simmflara aywracak olan polinom
cekirdegi (polynomial kernel), polinom ne kadar
yiiksekse, o kadar zayiftir (iis degeri). En popiiler
ve giiclii bir ¢ekirdek olan radyal temel islev
cekirdegi (radial basis function (RBF) kernel),
siniflart ayirmak i¢in kapali cokgenler ve karmagik
sekiller kullanmaktadir. Bu g¢alismada varsayilan
parametre olarak polinom cekirdek kullanilmistir.
Yontemde girdi  vektorleri  yiiksek boyutlu
diizlemde dogrusal olmayan sekilde eslendikten
sonra bu diizlem iizerinde dogrusal bir karar ylizeyi
olusturularak Ogrenme makinasinin
genellenebilirligi saglanmaktadir.

2.6. K-en yakin komsuluk (k-NN)
2.6. K-nearest neighbours (k-NN)

K-en yakin komsuluk (k-nearest neighbours)
algoritmasi, parametrik olmayan ve bellek tabanli
o6grenme (memory based learning) siniflandirma
algoritmasidir. Bellek tabanli 6grenme olmasinin
nedeni algoritmanin bir model 6grenmedigi
anlamina gelmektedir. Bunun yerine, tahminleme
icin bilgi olarak kullanilan egitim O6rneklerini
ezberlemeyi se¢mektedir. Algoritma, bilinen bir
sorgu noktasinda, x,, X,’e en yakin K egitim
noktalarmin  x,y 7 =1, 2,..,k bulunarak k
komsular arasinda cogunluk oyu kullanilarak
siiflandirilmasina dayanmaktadir. Benzerlik, iki
veri noktasi arasindaki bir uzaklik metrigine gore
tanimlanmaktadir. En ¢ok tercih edilen uzaklik
Olciisii 0klid uzakligr iken; Manhattan, Chebyshev
ve Hamming wuzakliklart da ¢alismalarda
kullanilmaktadir. Oklid uzakliginin hesaplanmasi
(3) ile gosterilmektedir:
dgiy = [[xq) = xoll ©)
Algoritmanin herhangi bir genelleme yapmak i¢in
egitim veri setlerini kullanmiyor olmasi, diger
algoritmalara gore olduk¢a hizli olmasini
saglamaktadir. Boylelikle tiim egitim veri setini
belleginde tutmakta ve test asamasinda tiim egitim
verilerine  ihtiyag  duymaktadir. Mabhallenin
biyiikliigii (size of the neighborhood) k parametresi
ile ifade edilmektedir. Eger k degeri 1 olarak
belirlenirse, yanlilik disiik olmasina ragmen
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varyans biiylik olabilmektedir (Trevor vd., 2011).
Ay zamanda K degerinin 1 olmasi dngoriilecek
olan yeni modellerin (patterns) en yakin olan tek
egitim Ornegi kullanilarak tahminlerin yapilmasi
anlamina gelmektedir. Veri setinin bilyiikliigiine
gore k degeri farkli degerler alabilmektedir. Bizim
calismamizda hem siirekli hem de kategorik

degiskenlerin  bulunmasi nedeniyle uzaklik
parametresi olarak Manhattan uzaklig1
kullanilmistir.

2.7. Yapay sinir aglar1 (ANN)
2.7. Artificial neural network (ANN)

Yapay sinir aglart (artificial neural network)
algoritmasi, genis bir siifin modellenmesini ve
Ogrenilmesini kapsayacak sekilde gelistirilmistir.
Tek gizli katman geri yayilim ag1 veya tek katman
algilayict olarak da adlandirilmaktadir. Dogrusal
olmayan istatistiksel modellemede tercih edilen bir
yontem olmasinin yamn sira hem regresyon hem de
smiflandirma  modellerinde  kullanilmaktadir
(Trevor vd., 2011). Cok degiskenli bir YSA, giris
degiskenlerinin dogrusal olmayan
kombinasyonlarint  kullanarak  bir  sistemin
modellerini olusturmak i¢in tercih edilmektedir.
YSA’nin birgok 6grenme kurali olmasina ragmen,
en ¢ok kullanilan kurallar delta ve geri yayilimh
aglar  kurallaridir.  Sinir  aglari,  verileri
haritalandirmak {izerine egitilmekte ve giriglerden
gelen Dbilgiler sinirler arasindaki agirliklart
optimize etmek igin aglar tizerinden iletilmektedir.
YSA, egitim veri setindeki girdi ve ¢ikt1 degerlerini
okuyarak tahmin edilen ile hedef degerler
arasindaki farki azaltmak i¢in agirlikli baglantilarin
degerini degistirmektedir. Ag, belirlenen dogruluk
diizeyine ulasincaya kadar tahminlerdeki hatalar
egitim dongiisinde en aza indirgenmeye
calisilmaktadir.

2.8. Cokterimli lojistik regresyon (MLR)
2.8. Multinomial logistic regression (MLR)

Denetimli ~ dgrenme  yontemlerinden  olan
cokterimli lojistik regresyon (multinomial logistic
regression) algoritmasi, lojistik regresyon gibi bir
siiflandirma algoritmasidir. Yiiksek boyutlu veri
yapilarinda iyi ¢aligmaktadir (Bohning, 1992). Y =
(Y1, - » Xk41) T gozlem vektoriine karsilik gelen p;
olasihiginda ¢okterimli logit-modelde (4) ve (5) ile,

exp(n(i)Tx)

- 1+Z}(:1 exp (n(j)Tx)
1

i=1..k 4)

Q)

Pi

Pk+1 = -
1+Z}‘=1 exp(n(l)Tx)
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X = (Xq, ..., X)) 2 kovaryant vektorii ve m': 1. yanit
kategorisine karsilik gelen parametre vektoriiyle
tanimlanmaktadir. Bu caligmada, bir tiir model
diizeltme ya da ayarlama yaklasimi olarak Ridge
tahmincisi kullanilarak model olusturulmustur. Bu
yontem, model tarafindan 6grenilen katsayilarin
degerlerini en aza indirerek egitim sirasinda modeli
basitlestirmeyi amagclamaktadir. Ridge
parametresi, katsayilarin genisligini azaltmak i¢in
algoritmaya ne kadar basing uygulanacagim
tanimlanmakta ve 0’a ¢ok yakin bir deger olarak
almmaktadir.

2.9. Algoritmalarin performans karsilastirma
kriterleri

2.9. Performance comparison criteria of
algorithms
Denetimli makina 6grenme algoritmalarinin

performans karsilagtirmasinda birgok farkli kriter
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da her iki yaklagim
icin ayr1 ayr1 en iyi performansi veren algoritmanin
belirlenmesi igin farkli performans karsilastirma
kriteri hesaplanmistir.

2.9.1. Dogruluk
2.9.1. Accuracy

Bir testin dogrulugu, hasta ve saglikli bireyleri
dogru olarak ayirt edebilme giiciidiir (Baratloo vd.,
2015). Tan testinin dogrulugu hesaplanirken, tim
hasta ve saglikli bireyler i¢in dogru pozitif ve dogru
negatif oram hesaplanmaktadir (Drobatz, 2009).
Dogruluk degeri 0 ile 1 arasinda deger almaktadir.
(6) ile verilen gosterimde, DP: Dogru Pozitif; DN:
Dogru Negatif; YP: Yanlis Pozitif ve YN: Yanlis
Negatif olarak kisaltilmustir.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (6)
2.9.2. Kappa istatistigi

2.9.2. Kappa statistics

Gozlemciler aras1 gilivenilirligi test etmek icin
siklikla kullanilan Kappa istatistigi, ilk olarak
Cohen (1960) tarafindan onerilen bir uyum 6lgiisii
kriteridir (Cohen, 1960). -1 ile 1 arasinda degisen
degerler alabilen Kappa istatistiginin &nceden
belirlenmis bir kabul edilebilirlik seviyesi
olmamakla birlikte, 0,75 degerinden biiyiik olmast
milkemmel uyumu; 0,40 degerinden kiigiik olmasi
zayif uyumu ve 0,40 ile 0,75 arasindaki degerler
almasi ise kabul edilebilir uyumu gostermektedir.
Po, g0zlenen uyum orani ve p,, beklenen uyum
orani olarak alindiginda k ile gosterilen Kappa
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istatistigi asagidaki (7) ile belirtildigi sekilde
hesaplanmaktadir:

_ Po— Pe
= . (7)
2.9.3. MAE - RMSE - RAE kriterleri
2.9.3. MAE — RMSE — RAE criteria

Model performanslar karsilastirilirken, modele ait
hatalardan hesaplanan hata mutlak ortalamasi, hata
kareler ortalamasinin karekokii, hatalarin mutlak
karekokii  kriterleri  kullanilmaktadir. MAE,
gozlenen ve beklenen degerler arasindaki hatanin
ortalama biiyiikliigiinii yonlerini dikkate almadan
Olcerken, RMSE sadece hatanin ortalama
biiyiikliigiinii 6lgmektedir. Orneklem genisligi n
birim olan modelin hatalar1 e, e,, ..., e, seklinde
ifade edilmektedir (Chai & Draxler, 2014). Buna
gore MAE, RMSE ve RAE kriterleri agagidaki (8),
(9) ve (20) ile hesaplanabilmektedir:

1
MAE = %L lej] ®)
1
RMSE = |-¥, ef 9)
_ _2lileil
RAE = Syl (10)

2.9.4. Duyarhlik, secicilik ve kesinlik
2.9.4. Sensitivity, specificity and precision

Bir testin duyarliligi, bir bireyin gergekten hasta
oldugu bilindiginde test sonucunda da hasta oldugu
sonucuna varilmasidir (11). Hasta bireylerin dogru
olarak ayirt edilmesi i¢in dogru pozitif orani
hesaplanmakta ve bu deger 0 ile 1 arasinda degisen
degerler almaktadir. Bir testin segiciligi ise, bir
bireyin gercekten hasta olmadigi bilindiginde, tani
testi sonucunun negatif ¢ikmasi olasilig1r olarak
tanimlanmaktadir (12). Saglikli bireylerin dogru
ayirt edilmesi i¢in, dogru negatif oram
hesaplanmakta ve bu deger 0 ile 1 arasinda degisen
degerler almaktadir (Baratloo vd. 2015). Kesinlik
degeri, tan1 testinin pozitif kestirim degeri veya
pozitif kestirimlerin gercekten pozitif olmasi
durumda hesaplanmaktadir (13). Baska bir ifade ile
tani testi sonucu pozitif olan bir bireyin hasta olma
olasilig1 olarak tanimlanmaktadir.

DP
Duyarhilik = DP F YN (11)
. DN
Secicilik = DN+ YP (12)
o DP
Kesinlik = DP—-I-YP (13)
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2.9.5. F-olciitii
2.9.5. F-Measure

F-ol¢iitli, hassaslik 1ile kesinlik degerlerinin
harmonik ortalamas: seklinde hesaplanmaktadir
(14). Bu durumda, hem yanlis pozitif hem de yanlig
negatif degerleri aym anda dikkate alarak
hesaplama yapmasindan dolayr dogruluk olarak
anlasilmasi kolay degildir. Ancak diizensiz bir sinif
dagilimi varsa F-0Olciitii degerinin dogrulukla
birlikte degerlendirilmesi Onerilmektedir. Eger,
pozitif ve yanlis negatifler benzer maliyetlere
sahipse dogruluk degerine; yanlis pozitiflerin ve
yanlis negatiflerin maliyeti farkliysa, F-0lgiitii
degerine bakmak daha faydalidir (Hripcsak &
Rothschild, 2005).

2*( DP )*( DP )
F: DP+YN DP+YP

Ay
DP+FN DP+YP

2.9.6. Matthews korelasyon katsayis1 (MCC)
2.9.6. Matthews correlation coefficient (MCC)

(14)

iki veya daha fazla siniflandirmada, siniflandirma
modelinin ya da fonksiyonun ne derecede
performansa sahip oldugunu degerlendirmek icin
tercih edilen bir kriterdir (15). Matthews
korelasyon katsayis1 -1 ile 1 arasinda deger
almaktadir. -1 katsayisi, ters smiflandirma yani
tahmin ve gozlem degerleri arasindaki toplam
uyusmazligr gosterirken; 0 katsayisi, ortalama
diizeyde simiflandirma performansina veya
modelin rastgele tahminlerde 1iyi olmadig
anlamina gelmektedir. 1 katsayisi ise, miikemmel
siiflandirmay1 veya tahminlemeyi belirtmektedir
(Boughorbel vd., 2017).

(DP+DN)— (DP*YN)
/(DP+YP)+(YN+DN)«(YP+DN)+(DP+YN)

MCC = (15)

2.9.7. ROC egrisi
2.9.7. ROC curve

ROC egrisi, tan testlerinin ve tahmin modellerinin
degerlendirilmesi, uygun esik degerinin ve testin
ayirt ediciliginin belirlenmesi, iki ya da daha fazla
tan1 testinin performanslarinin karsilastirilmasi
gibi durumlarda kullanilan bir yontemdir. Egri
altinda kalan alan, hasta ve saglikli bireylerde tani
koymada ne kadar bir ayirt etme giiciine sahip
olundugunu gostermektedir. ROC egrisi, uygun
esik degerinin belirlenmesinde, tiim olasi esik
degerleri (¢) i¢in duyarliliga (duyarlilik(c)) karst
1 — secicilik(c) degerlerine ait bir grafik
vermektedir. Egri altinda kalan alan, 0 ile 1
arasinda deger almakta ve kitlenin prevalansindan
etkilenmemektedir. Rastgele olarak bir tan1 testinin
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alabilecegi egri altinda kalan alan degeri 0,5 iken;
milkemmel bir tam testinin dogrulugu 1 olarak
ifade edilmektedir (Hajian-Tilaki, 2013).

2.9.8. Youden indeksi (Y1)
2.9.8. Youden index (YI)

Youden indeksi, ROC egrisi gibi tani testinin
etkinligini 6lgmede ve en uygun esik degerinin
belirlenmesinde kullanilan bir kriterdir (Fatima &
Pasha, 2017). Tanisal dogrulugun en sik kullanilan
6lciitii olan ROC egrisine ragmen, Youden indeksi
de tercih edilmektedir. Youden indeksi, 0 ile 1
arasinda deger almaktadir (16). Hasta ve saglikh
bireylerin tam olarak ayrilmasi durumunda J = 1;

tam  Ortisme durumunda [ =0 degerini
vermektedir.
] = maksimum{duyarhlik(c)
+ secicilik(c) — 1} (16)
2.9.9. k-kath ¢apraz gegerlilik yontemi
2.9.9. K-fold cross validation method
Algoritma modellerinin &grenilmesi silirecinde

egitim ve test veri setlerinde bazi verilerin disarida
tutulmasindan dolay1 birtakim sorunlar
olusturmaktadir. Egitim verilerinin azaltilmasiyla,
veri setindeki 6nemli egilimlerin kaybolmasi riski
altinda oldugundan yanli tahminler yapilabilmekte,
dolayistyla model hatas1 artmaktadir. Bu durumu

onlemek icin, modelin egitilmesinde ve
dogrulanmasinda verinin cogunlugundan
yararlanilmasini saglayan bir yontem

gerekmektedir. k-katl ¢apraz dogrulama yontemi,
bu tiir durumlar igin tercih edilmektedir. Genel
anlamda k-katli ¢apraz dogrulama yonteminde ilk
olarak ayarlama parametresi (A) belirlenmekte,
veriler rastgele olarak k alt kiimeye boliinmektedir.
Disarida tutma yontemi (holdout method) k kez
tekrarlanarak bdylelikle, dogrulama veri seti olarak
adlandirilan test veri seti i¢in her Kk alt
kiimelerinden biri kullanilmaktadir. Geriye kalan
k-1 alt kiimeleri ise egitim veri setini olusturmak
icin bir araya getirilmektedir. Boylece, her veri
noktasinda k tane dogrulama veri seti ve k-1 tane
egitim veri seti bulunmaktadir. Modelin toplam
etkinligini elde etmek i¢in tiim K. boliimlerinin
capraz dogrulama hata tahmininin ortalamasi
almmaktadir (17)(18).

Ex (M) ,
— Z (Yi - XiB_kO\))
iek.bolim k=1,2,..,K (17)
V) = + T, B ) (18)
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Secilen her A degeri icin, c¢apraz dogrulama
hatasinin tahminini CV(A) en kiiciik yapan A
secilmelidir. Uyum igin verilerin ¢ogunlugu
kullandigindan, yanlilik  Onemli olgiide
azaltilmaktadir. Verilerin ¢ogunlugu test veri
setinde kullanildigi igin varyans da 6nemli dl¢iide
azalmaktadir. Egitim ve test veri setlerinin
degistirilmesi de bu yoOntemin etkinligini
arttirmaktadir. Genellikle k degeri 5 veya 10 olarak
tercih edildigi gibi, herhangi bir deger de
alabilmektedir (Trevor vd., 2011). Bu ¢alismada k
degeri 10 olarak belirlenmistir.

3. Bulgular
3. Results

Caligmada, yer alan 39 bagimsiz degisken ile
diyabet  tamis1  siiflandirilmistir.  Siirekli
degiskenler; yas, kemik morfojenik proteini-4
(BMP-4), matriks gla-proteini (MGP), noggin,
¢Oziiniir lektin benzeri oksitlenmis LDL reseptorii
(SLOX-1), lipokalin, viicut kitle indeksi (VKI),
ayak bilegi-kol basing indeksi (ABI), aglik plazma
glukozu (APG), HbAlc, kreatinin, alanin
transaminaz (ALT), alkalin fosfataz (ALP), gama
glutamil transferaz (GGT), ortalama trombosit
hacmi (MPV), eritrosit dagilim genigligi (RDW),
hemoglobin (Hb), trombosit (PLT), irik asit,
toplam kolesterol, trigliserit (TG), yiiksek
yogunluklu lipoprotein kolesterol (HDL), diisiik
yogunluklu  lipoprotein  kolesterol  (LDL),
plazmanin aterojenik indeksi (AIP), C-reaktif
protein (CRP), fibrinojen, paratiroid hormonu
(PTH), tiroit uyarici hormonu (TSH), serbest
triiodotironin  (sT3), serbest tiroksin (sT4),
kalsiyum (Ca) ve fosfor (P)’dur. Kategorik
degiskenler ise, cinsiyet (kadin/erkek), sigara icme
durumu  (hig/aktif/birakmig), statin  kullanimi
(yok/var), asetil salisilik asit (ASA) kullanimi
(yok/var), hipertansiyon (HT) (yok/var), koroner
arter hastaligi (KAH) (yok/var) ve serebrovaskiiler
hastalik (SVH) (yok/var)’tir.

Yaklasim I’de, dncelikle 39 degisken i¢in tek tek
MLR modeli kurularak istatistiksel olarak anlaml
bulunan degiskenler se¢ilmistir. Tablo 1’de tek tek
incelendiginde istatistiksel olarak anlamli bulunan
tim degiskenler i¢in kurulan modelde sirasiyla;
cinsiyet, BMP-4, MGP, Noggin, sLOX-1, VKI,
statin kullanimi, ASA kullanmnmi, HT, APG,
HbAlc, ALT, MPV, toplam kolesterol, HDL,
LDL, AIP ve Ca fizere toplam 18 degiskenin
anlamhi oldugu goriilmistiir. Bu degiskenlerle
kurulan MLR modeli sonucunda diyabet ve
prediyabet tanisi i¢in anlamli ¢ikan degiskenler
Tablo 1’de yer almaktadir.
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Tablo 1. Yaklasim I i¢in kurulan modeldeki
degiskenlere ait p-degerleri
Table 1. P-values of the variables in the model
established for Approach |

Degisken Dm Pre
(18 adet) p-degeri p-degeri
Cinsiyet = Erkek  0.001* 0.001*
BMP - 4 0.428 0.296
MGP 0.067 0.016*
Noggin 0.582 0.100
sLOX-1 0.008* 0.001*
VKI 0.412 0.021*
Statin kullanimi 0.017* 0.723
ASA kullanimi 0.001* 0.001*
HT 0.004* 0.001*
APG 0.002* 0.001*
HbAlc 0.001* 0.844
ALT 0.086 0.261
MPV 0.056 0.254
Toplam kolesterol  0.001* 0.001*
HDL 0.001* 0.006*
LDL 0.001* 0.004*
AIP 0.001* 0.001*
Ca 0.053 0.459

Dm: Diyabet, Pre: Prediyabet, *p < 0.05

Yaklasim II i¢in hangi degiskenlerin modele
alinacagina endokrinoloji uzmani tarafindan karar
verilmigtir. Degisken sayisinin fazla oldugu
durumlarda, modeldeki her agiklayici degisken icin
en az 10 birey Onerilmektedir (Alpar, 2011). Bu
nedenle toplam veri sayisinin 10’da  birini
agsmayacak sekilde, 21 degiskenle MLR modeli
kurulmustur. Tablo 2’de ikinci yaklasim igin
modelde bulunan degiskenlerden sadece lipokalin
degiskeninin diyabet ve prediyabet tanisinda
istatistiksel olarak anlamli olmadig1 sonucuna
varimistir (p > 0,05).

Tablo 3. Her iki yaklagimda anlamli olan degiskenler
Table 3. Variables that were significant in both approaches

Tablo 2. Yaklasim II i¢in kurulan modeldeki
degiskenlere ait p-degerleri
Table 2. P-values of the variables in the model
established for Approach 11

Degisken Dm Pre

(21 adet) p-degeri p-degeri
Cinsiyet = Erkek <0.001* <0.001*
Yas 0.346* 0.022*
BMP-4 0.019* 0.005*
MGP < 0.001* 0.005*
Noggin 0.003* < 0.001*
sLOX-1 0.658* < 0.001*
Lipokalin 0.174 0.707
VKI <0.001* < 0.001*
Sigara igme = Aktif <0.001* <0.001*
Sigara igme = Birakmis <0.001* <0.001*
HT < 0.001* < 0.001*
APG < 0.001* < 0.001*
HbAlc < 0.001* < 0.001*
Urik asit 0.015* 0.071*
Toplam kolesterol <0.001* <0.001*
TG 0.014* < 0.001*
HDL 0.000* < 0.001*
LDL 0.003* < 0.001*
KAH <0.001* < 0.001*
SVH < 0.001* < 0.001*
CRP < 0.001* < 0.001*
Fibrinojen 0.059* 0.011*

Dm: Diyabet, Pre: Prediyabet, *p < 0.05

Her iki yaklasimda da anlamli bulunan degiskenler
Tablo 3’te verilmistir. Her iki yaklagim i¢in diyabet
ya da prediyabetten en az birinde anlamli olan
degiskenler cinsiyet, MGP, sLOX-1, VKI, HT,
APG, Alc, toplam kolesterol, HDL, LDL ve AIP
degiskenleridir. Her iki yaklasimda da hem diyabet
hem de prediyabet tanisinda anlamli olan
degiskenler ise cinsiyet, sLOX-1, HT, APG,
toplam kolesterol ve LDL degiskenleri olarak
bulunmustur.

z S
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> - « - « =
5 a g X <E _ & E ) W o > =2 x = 4 2 O0o T T
£zs508C8¢ f§Sdrrase eS8 pnnarzzSe s 5o
S S ds2 43S 2F%T 3334833 0S5crTaealPPT 3000 chlrESa
_ s X X X X X X X X X X X
go
T 2X X X X X X X X X X X
> a
Zs X X XXX XX X X X X X X XX X XX
&3
igxxxxxx X X X X X X X X X XX XX
Dm: Diyabet, Pre: Prediyabet, Y-I: Yaklasim I, Y-II: Yaklagim II
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Bir sonraki adimda, her bir yaklagim i¢in siniflama

amaciyla kullanilan tim denetimli makina
O0grenme algoritmalariin performans
karsilastirmalart  Tablo 4’te  Ozetlenmistir.

Yaklagim I’de, 12 performans kriterinin 8’inde
(%66,67) RF algoritmast en iyi siniflama
performansina sahipken; Yaklagim II’de sadece 5
kriterde en iyi performansi veren algoritmadir.
Yaklasim II’de Bayes aglar1 12 kriterin 7’sinde
(%58,33) en iyi siniflama performansina sahip olan
algoritma olmustur. Her iki yaklasim i¢in model
dogruluklar1 sirasiyla %84,48 ve %81,90 olarak

sahip olan algoritma RF iken, Yaklagim II’de
BayesNET, RF ve MLR ayni1 degerlerle en yliksek
performansa sahiptir. Veri seti, hasta ve saglikl
durumunu gosteren sinif degiskeni bakimindan
dengesiz veri Ozelligi tasidigindan, performans
Olciitleri agisindan degerlendirme yapilirken F-
olgiitl, kesinlik ve duyarlilik olgiitleri 6ncelikli
olarak dikkate alinmistir. Her {i¢ Olciit icin de
Yaklasim I’de RF algoritmasi, Yaklasim II’de ise
BayesNet en yiiksek performans degerlerine sahip
olan algoritmalardir. Genel anlamda bulgular
incelendiginde, performans OoOlgiitleri agisindan

bulunmustur. Sekil 2°de de algoritmalarin dogruluk benzer sonuclar elde edildigi Tablo 4’te
oranlarma  iliskin  degerler incelendiginde, goriilebilmektedir.
Yaklasim I icin en yiiksek performans degerine
Tablo 4. Her iki yaklagim i¢in denetimli makine 6grenme algoritmalari i¢in performans karsilastirmasi
Table 4. Performance comparison for supervised machine learning algorithms for both approaches
¢ =
E , u z = X =
= = = B
& g W 2 w g 2 = = S Q
S 39 ) (@) —
= N = & a A v i S % >
RF RF NB RF NB RF NB RF RF RF RF NB
N
BayesNet BayesNet
= | RF RF J-48 RF J-48 RF BayesNet BayesNet BayesNet BayesNet RF  BayesNet
> | MLR MLR
Y-I: Yaklasim I, Y-II: Yaklagim II
09
0,85
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Sekil 2. Her iki yaklasim i¢in algoritmalarin dogruluk oranlar
Figure 2. The accuracy rates of the algorithms for both approaches

Sekil 3’te, her iki yaklasim ic¢in algoritmalarin ¢aligma siireleri karsilastirilmistir. ANN algoritmasi en uzun
siire calisan algoritma iken, k-NN algoritmasi en kisa siirede ¢alisan algoritma olarak bulunmustur.
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e gk las im | 0.03 0.05 0.37

25 0.17

Yaklasim 11 0.05 0.1 0.32

3.86 0.17

Sekil 3. Her iki yaklagim igin algoritmalarin ¢aligma siireleri
Figure 3. Running times of algorithms for both approaches

Tiim bulgular degerlendirildiginde, diyabet
tanisimin dogru smiflandirilmasinda, yiiksek ayirt
edicilige ve genel anlamda en iyi siniflandirma
kriterlerine sahip denetimli makine O6grenme
algoritmasi RF ve BayesNet algoritmalari
olmustur.

4. Tartisma ve Sonuclar
4. Discussion and conclusions

Ozellikle saglik alaninda giderek artan hacimde
veri  setlerinin  varligl, makine Ogrenme
algoritmalarinin bu alanda uygulanmasina yonelik
ilgiyi arttirmaktadir. Bu nedenle saglik alaninda
yapilan c¢alismalarda Ozellikle hastalik tanisinda
makine 6grenme algoritmalarinin kullanimi biiyiik
onem kazanmistir. Makine 6grenmesi yontemleri
ile olusturulan bir tibbi tam1 modeli ile insan
faktorlerinin miidahalesi hari¢ tutulabilmekte,
gelistirilen model giliglii bir nesnellige sahip
olabilmekte ve tibbi tani siireci kademeli olarak
standartlagtirilarak otomatiklesebilmektedir (Chen
& Pan, 2018). Bunun yani sira, makine dgrenmesi
yontemleri kullanilarak karmagik veri setlerini
analizinde yliksek performansl tahminler elde
edilebilmektedir (Hastie vd., 2009). Pek ¢ok
makine 6grenmesi algoritmasi, sadece hastaliklar
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siiflandirmak veya kiimelemek igin degil, aym
zamanda gelistirilen modeli basitlestirmek ve
modelleme siirecinde hesaplama verimliligini
artrmak  i¢in  Ozellik  se¢imi  i¢in  de
kullanilabilmektedir (Neumann vd., 2017). Baz
arastirmacilar, diyabeti HbAlc, adiponektin ve
BMI gibi klinik test verileriyle siniflandirmak igin
makine 6grenme algoritmalarini kullansa da insan
viicudunun  karmagikligi =~ nedeniyle,  veri
madenciligi teknolojisinin klinik tipta uygulanmasi
genel olarak hala nispeten sinirhdir (Kalsch vd.,
2015; Chen & Pan, 2018). Literatiirde kalp,
diyabet, karaciger, kanser, kovid enfeksiyonu ve
hepatit hastaliklarinin tanis1 igin birgok farkli
denetimli makine Ogrenme algoritmasi
kullantilmistir (Fatima & Pasha, 2017; Ozmen vd.,
2018; Ali vd., 2021; Choudhury, 2021; Nindrea
vd., 2021; Alabi vd., 2020; Muhammad vd., 2021;
Tiwari, 2021). Denetimli makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 hastalik tanisinda kullanan 48
makalenin degerlendirildigi bir ¢caligmada, en sik
uygulanan yontemin SVM oldugu, onu NB
yonteminin izledigi belirlenmistir (Uddin vd.,
2019). Fakat en yiiksek dogruluk degerine RF
algoritmasi, ikinci sirada ise SVM algoritmasi
saglamigtir. Benzer bir sistematik calismada da
diyabet alanindaki makine Ogrenmesi, veri
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madenciligi teknikleri ve araglarmin
uygulamalarinin genel anlamda hangi alanlarda ve
hangi algoritmalarla ¢alhisildign arastirilmis ve
sonug olarak SVM, en basarili ve yaygin olarak
kullanilan  algoritma  olarak  belirlenmistir
(Kavakiotis vd., 2017). Bizim g¢alismamizda da
literatiirdeki g¢aligmalara benzer sonuglar elde
edilmistir.

Literatiirdeki  ¢aligmalarda  genellikle ortak
kullanima agik veri tabanlarindaki veri setleriyle
caligilarak,  kullanilan  makine  Ogreneme
algoritmalar igerisinden en iyi performansa sahip
olan algoritmanin belirlenmesi amaglanmis ve bu
caligmalarda uzman goriislerine yer verilmemistir.
Bununla birlikte, literatiirde diyabet tanisinin
siniflandirilmasinda hem istatistiksel Onemlilik
hem de klinik oOnemlilik g6z  Oniinde
bulundurularak modellemelerin  yapildigi bir
caligmaya rastlanmamistir. Bu c¢aligmada diyabet
tanisinin konulmasinda hangi degiskelerin daha
etkili ve 6nemli oldugunu belirlemek icin iki farkl
yaklasim temel alinarak modeller kurulmustur. Her
iki yaklagim i¢in diyabet tanisinin dogru
siniflandirilmasinda, RF ve BayesNet algoritmalari
yiksek ayirt edicilige ve genel anlamda en iyi
siniflandirma kriterlerine sahip algoritmalardir.
Algoritmalarin calisma stireleri
karsilastirildigindaysa ANN algoritmasit en uzun
siirede ¢aligan algoritma, k-NN algoritmasi ise en
kisa slirede ¢alisan algoritmadir.

Sonug¢ olarak, bu calismanin, diyabet tanisinin

siniflandirmasinda  birgok  denetimli  makine
O0grenme  algoritmalarinin  performanslarinin
degerlendirilmesinde  yol  gosterici  olacagi

diisiiniilmektedir. Benzer galismalarda modellerin
performans kargilagtiriimasi yapilacaksa
calismanin hassasligin1 arttirmast i¢in bu tiir
yaklagimlarla degerlendirilmesi
onerilebilmektedir.  Eger  saglikli  bireyler,
prediyabet olan bireyler ve diyabet hastasi bireyler
icin daha eksiksiz test sonuglari kullanilirsa,
diyabet tanisinda glikoz veya HbALc indeksleri
anormal hale gelmeden Once tarama amacglh bir
erken tan1 modeli olusturulabilecektir. Gelecekteki
calismalarda, diyabet hastaliginin erken teshisinde
kullanilabilecek, saglik uzmanlarinin  karar
vermelerine  destek  olacak  uygulamalarin
gelistirilmesi planlanmaktadir.
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