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Giris
1 Projenin Amaci

“Diyabet (DM), insiilin iiretme ve insiiline tepki verme yeteneginin
engellendigi, kan dolasiminda yiiksek glukoz seviyelerine neden olabilen
en yaygin hastaliklardan biridir (Lonappan et al., 2007). Diyabetle birlikte
Koroner Arter Hastaligi (CAD), Koroner Bébrek Hastaligi (CKD), Kronik
obstriiktif solunum hastaligi (COPD), Hipertansivon (HTN) ve
Hipotiroidizm gibi ¢esitli hastaliklar ortaya ¢ikabilir. Bu hastaliklar belli
bir asamaya gelene kadarbelirgin belirtiler gostermez. Bu nedenle, bu
hastaliklarin erken teshisi ve uygun tedavisi hastanin daha iyi bir duruma

kavusmasina yardimct olabilir. (Kang et al., 2013)”

“Diyabet iki sinifa ayrilabilir: Tip 1 diyabet (T1D) ve Tip 2 diyabet (T2D).
Tip 1 diyabetli hastalar genellikle daha geng¢ yasta, genellikle 30 yasin
altindadir. Tipik klinik belirtiler artmis susuzluk ve sik idrara ¢ikma,
viiksek kan glukoz seviyeleridir (lancu et al., 2008). Bu tiir diyabet sadece
oral ilaclarla etkili bir sekilde tedavi edilemez ve hastalarin insiilin
tedavisine ihtiyaglart vardwr. Tip 2 diyabet genellikle orta yash ve yash
insanlarda daha sik goriiliir ve siklikla obezite, hipertansiyon, dislipidemi,

arteriyoskleroz ve diger hastaliklarla iliskilidir. (Robertson et al., 2011)”

Diinya Saglk Orgiiti'ne (WHO) gore, diisiik gelirli veya pasif gelirli iilkelerde
yaklasik 422 milyon kisi diyabet hastasidir. 2030 yilina kadar bu sayinin 490 milyona
cikmas1 beklenmektedir. Bununla birlikte, diyabet Cin, Kanada, Hindistan gibi farkli
tilkelerde yaygindir.

Bugiin diyabet, diinyada 6liimiin 6nemli bir nedenidir. Diyabet gibi hastaliklarin erken
teshisi hayat kurtarabilir. Giliniimiizde, makine 6grenimi teknikleri kanser, diyabet,
kalp hastaligi, tiroid gibi ¢esitli hayati tehlike olusturan hastaliklarin tahmin edilmesi

veya teshisi i¢in kullanilmaktadir.



Bu ¢aligmanin temel amaci, en yiiksek dogrulukla en iyi siniflandiriciyr bulmak igin
cesitli makine 6grenimi tekniklerini kullanarak diyabet tahminini ve bu tekniklerin
¢ikt1 analizini yapmaktir. Bu ¢alisma, diyabet hastaligiyla ilgili farkli 6zellikleri baz
alarak diyabet tahminini incelemektir.



2 Verl Seti

2.1 Veri Seti Hakkinda

Bu calismada Pima Indian Diabetes Veri Seti kullanilmistir. Bu veri seti,
California Universitesi, Irvine UCI Al veri deposundan erisilebilir ve kullanilabilir

durumdadar.

Kullanilan veri setindeki oOrnekler daha biiyiik bir veritabanindan cesitli
kisitlamalar  secilerek hazirlanmistir. Veri setinde yer alan tiim hastalar en az 21

yasinda Pima Kizilderili genlerine sahip kadinlardir.

Bu veri setinde, sonug 6zniteligi de dahil olmak iizere dokuz 6znitelik bulunan
768 kayit bulunmaktadir. Sonug olarak, bu kayitlarin 268"t "pozitif sonug" olarak
belirtilmis olup hastanin diyabete sahip oldugunu gosterirken, 500 kayit "negatif

sonug" olarak belirtilmis, yani hastalarin diyabeti olmadigini géstermektedir.



2.2 Veri Seti Ozellik Aciklamalar:

Pregnancies: Gebelik Sayisi

Glucose(Glukoz): Agizdan alinan bir glukoz tolerans testinin 2 saat sonrasindaki

plazma glukoz konsantrasyonu.

Bu bir laboratuvar testidir ve viicudunuzun sekeri nasil isledigini kontrol etmek i¢in
yapilir. Normal bir kisinin (glukoz testinden 2 saat sonra) 140 mg/dl'den az olmasi

beklenir.

Blood Pressure(Kan Basinci): Diyastolik kan basinct (mm Hg).

Normal degerler 80'den diisiik olmalidir.

Evre 1 hipertansiyon: 80-89

Evre 2 hipertansiyon: 90 veya daha fazla

Hipertansif Kriz: 120 veya daha fazla

Skinn Thickness(Cilt Kalinhgi): Triseps cilt kivrim kalinligi (mm).
Yetiskinler i¢in normal degerler erkeklerde 2.5 mm, kadinlarda 18 mm'dir.

Insulin: 2 saatlik serum insiilini (mu U/ml). Insiilin, kan sekeri tasimaya yardime1 olan

bir hormondur.

150 mu U/ml kritik bir sayidir ve tip 1 veya 2 diyabeti olan ¢ogu kisi insiilin tedavisine
ihtiya¢ duyar.

BMI(Viicut Kitle Endeksi): Viicut agirligi (kg) / (boy uzunlugu (m) ~ 2) olarak

hesaplanir ve bir kisinin kilolu mu yoksa zayif m1 oldugunu degerlendirir.
Zayif: 18.5'ten diisiik
Normal Kilolu: 18.5 - 24.9

Kilolu: 25-29.9



Obez: 30.0'dan fazla
Diabetes Pedigree Function(Diabet Soyagaci Fonksiyonu):
Akrabalardaki gegmis hakkinda bilgi saglar. Bu, genetik etkiyi 6l¢cen bir parametredir.

Outcome(Hedef Degisken): diyabeti gosterir; 0 diyabeti olmadigini gosterir.



3 Proje

Uygulamada IDE olarak Jupyter Notebook ve dil olarak Phtyon(3.10.9) kullanilmistir.

3.1 Kiitiiphanelerin Uygulamaya Dahil Edilmesi

In [1]: import pandas as pd
import numpy as np
import sklearn as sk
import seaborn as sns
from IPython.display import display
from matplotlib import pyplot as plt
from sklearn import preprocessing
from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix, roc_auc_score, roc_curve,precision_score,recall score,classificatic
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.model selection import StratifiedKFold
from sklearn.model selection import cross_val score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.naive bayes import GaussianhB
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.pipeline import Pipeline
from warnings import simplefilter
simplefilter(action="ignore', category=FutureWarning)
4

Sekil 3.1.1: Kiitiiphanelerin tanimlanmasi



3.2 Veri Setinin Uygulamaya Aktarilmasi

In [25]:

Out[25]:

originalData
originalData.

= pd.read_csv{ E:\Python Projeler\VeriBilimiOdev\diabetes.csv")

head()

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome
0 6 148 72 35 0 336 0.627 50 1
1 1 a5 66 29 0 266 0.351 31 0
2 8 183 64 0 0 233 0.672 32 1
3 1 89 66 23 94 284 0.167 21 0
4 0 137 40 am 168 43.1 2288 33 1

Sekil 3.2.1: Veri setinin projeye alinmasi



3.3 Veri Seti On Islemleri

“En kritik islem veri on islemedir. Bu islem, veri kiimesi tizerinde makine
ogrenmesi yontemlerini etkili bir sekilde uygulamak icin giivenilir

sonuclar ve verimli tahminler icin énemlidir. (Soni et al., 2020)”
3.3.1 Null Veri Kontrolii

Veri setindeki null veriler median algoritmasi ile replace edilmistir.

In [4]: #Replace null value by median
def ReplaceliullValues(model):
copyData = model.copy()
cols = ['6lucose’, 'BloodPressure’, 'SkinThickness', 'Insulin', 'BMI','Pregnancies’,'DiabetesPedigreefunction’, 'Age']
copyData[cols] = model[cols].replace({8 : np.nan})
copyData = model.fillna(model.median())
copyData. describe()
return copyData;

Sekil 3.3.1.1: Null veri kontrolii ve replacement

3.3.2 Normalizasyon

Verilerin  normalizasyonunda MinMaxScaler algoritmast  kullanilarak  0-1

normalizasyonu yapilmistir.

In [5]: | # 8-1 Normalisation
def NormalizeData(model):
% = model.values
min max_scaler = preprocessing.MinMaxscaler()
% scaled = min max_scaler.fit transform(x)
dataSet = pd.DataFrame(x_scaled)
dataSet.columns=[ 'Pregnancies’, 'Glucose’, 'BloodPressure’, 'SkinThickness', 'Insulin’, 'BMI", ‘DiabetesPedigreeFunction’, "Age’, 'Ot
dataset.head()
return dataSet;

1 I EeEmCGmE——— 4

Sekil 3.3.2.1: MinMaxScaler ile 0-1 normalizasyonu



3.3.3 On Islemleri Tamamlanmis Veri Setinin Kontrolii

In [22]: normalizedData. sample(s)
Out[22]:
Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness  Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome
216 0.204118 0547739 0.508197 0.414141 0.152482 0533532 0.186166 0.066667 1.0
746 0.058824 0.738693 0.770492 0.414141 0.000000 0734724 0.119556 0.100000 1.0
738 0.117647 0.497487 0.491803 0471717 0.189125 0.545455 0.160120 0.000000 0.0
587 0.352941 0.517588 0.540984 0.000000 0.000000 0.362146 0.073015 0.133333 0.0
252 0.117647 0.452261 0.655738 0.141414 0.065012 0.363636 0.073015 0.050000 0.0

Sekil 3.3.3.1: On islemleri tamamlanmus veri seti drnek gosterimi



3.4 Tahmin Modelleri

Veri kilmemiz hazir oldugunda, Makine Ogrenmesi yontemlerini kullanarak veri
kiimesini siniflandirmak i¢in kullaniyoruz. Bu makalede, Gebelik, Glukoz, Kan
Basinci, Deri Kalinligy, insiilin, BMI, Soykiitiigii ve Yas gibi 6zelliklerle KNN, DT,
NB, SVM ve RFC smiflandirma algoritmalar1 kullanilmigtir.

10



3.4.1 Egitim ve Test Verilerinin Olusturulmasi

Veri setinin 1/3’{i e8itim verisi olarak kullanilmistir.

In [8]: |def CreateTrainAndTestSets(model):

sc_X = StandardScaler()

X = pd.DataFrame(sc_X.fit_transform(model.drop(["Outcome"],axis = 1),),
columns=[ 'Pregnancies’, 'Glucose', 'BloodPressure’, 'SkinThickness', 'Insulin’,
'BMI', 'DiabetesPedigreeFunction’, 'Age'])

y = model.Outcome

return train_test split(X,y,test_size=1/3,random_state=42, stratify=y)

Sekil 3.4.1.1: Egitim ve test verilerinin hazirlanmasi

11



3.4.2 Smiflandirma Raporlari, Karmasiklik Matrisleri ve

Score

Smiflandirma raporlari, karmasiklik matrisleri ve score i¢in parametre olarak test
verisi, tahmin ve smiflandirict ismini parametre olarak alan ¢ fonksiyon

tamimlanmustir. {lgili fonksiyonlar asagida belirtilmistir.

In [15]: def ShowScores(prediction,ytest,classifierName):
accuracy = accuracy_score(ytest, prediction)
precision = precision_score(ytest, prediction)
recall = recall_score(ytest, prediction)
fScore = f1_score(ytest,prediction)
print(classifierName+" Accuracy:", accuracy)
print(classifierName+" Precision:", precision)
print(classifierName+" Recall:", recall)
print(classifierName+" F1 Score:",fScore)
print{‘\n")

Sekil 3.4.2.1: Score degerlerinin hesaplanmasi ve gdsterimi

In [16]: def ShowClassificaionReport(ytest,ypred,classiftierlame):
print(classifierName+"\n")
print{classification_report{ytest, ypred))

Sekil 3.4.2.2: Siniflandirma raporunun hazirlanmasi ve gosterimi

In [17]: def ShowConfussionMatrix(ytest, prediction,classifierhame):

conf_matrix = confusion matrix(y true=ytest, y pred=prediction)
fig, ax = plt.subplots(figsize=(7.5, 7.5))
ax.matshow(conf_matrix, cmap=plt.cm.Blues)
for 1 in range(conf_matrix.shape[8]):

for j in range(conf_matrix.shape[1]):

ax.text(x=j, y=1,s=conf matrix[i, j], va="center', ha='center', size='xx-large')

plt.xlabel('Predictions’, fontsize=18)
plt.ylabel('Actuals’, fontsize=18)
plt.title(classifierName + ° Confusion Matrix', fontsize=18)
plt.show()

Sekil 3.4.2.3: Karmagiklik matrisi olusturma ve gosterimi

12



3.4.3 K-Nearest Neighbors

KNN (K-Nearest Neighbors), denetimli makine 6grenmesi alaninda kullanilan bir
siniflandirma algoritmasidir. Temel prensibi, veri noktalarin1 birbirine olan
benzerliklerine gore gruplandirmaktir. KNN algoritmasinda, siniflandirilacak yeni bir
veri noktasi, en yakininda bulunan K sayida komsusuyla karsilastirilir. Bu komsularin
siniflar1 incelenir ve cogunlugun sinifi, yeni veri noktasinin tahmin edilen sinifi olarak

atanir.

KNN algoritmasi, bir drneklem veri seti iizerinde egitim yapar ve yeni verileri
simiflandirmak i¢in bu egitim setini kullanir. KNN'nin temel varsayimi, benzer
Ozelliklere sahip veri noktalarinin ayni sinifa ait olma egiliminde oldugudur. Bu

nedenle, KNN, veriye dayali bir karar verme siireci olarak kabul edilir.

KNN'nin 6nemli bir parametresi K degeridir. K, yeni bir veri noktasinin ka¢ komsusu
ile karsilastirilacagini belirler. K degeri arttik¢a siniflandirma daha genellesir, K degeri
azaldik¢a smiflandirma daha spesifik hale gelir. KNN algoritmas1 genellikle
siiflandirma problemlerinde kullanilir, ancak regresyon problemleri igin de

uyarlanabilir.

KNN'nin avantajlari arasinda basitligi, kolay uygulanabilirligi ve yiiksek esneklik yer
alir. Bununla birlikte, biiyilik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu verilerde hesaplama
maliyeti yiiksek olabilir ve veri kiimesinin dengesiz dagilimi durumunda yanlilik

olusabilir.

Bu makalede, Pima Indian Diabetes Veri Seti KNN algoritmasmin yukarida

bahsedilen 6zellikleriyle test edilmistir.

13



In [9]: hef StartkKNN(xtrain,ytrain,xtest,ytest):
test_scores = []
train_scores = []
k_values = [i for i in range (1,15)]
for i in k_values:

knn = KNeighborsClassifier(i)
knn.fit(xtrain,ytrain)

train_scores.append(knn.score(xtrain,ytrain))
test_scores.append(knn.score(xtest,ytest))
max_train_score = max(train_scores)
train_scores_ind = [i for i, v in enumerate(train_scores) if v == max_train_score]
print('KNN: Max train score {} % and k = {} ' .format(max_train_score*188,list(map(lambda x: x+1, train_scores_ind))))
max_test_score = max(test_scores)
test_scores_ind = [1 for i, v in enumerate(test_scores) if v == max_test_score]
print('KNN: Max test score {} % and k = {}'.format(max_test_score*160,list(map(lambda x: x+1, test_scores_ind))))
sns.lineplot(x = k_values, y = test_scores, marker = '0')
plt.xlabel("K Values")
plt.ylabel("Accuracy Score")
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=11)
knn.fit(xtrain, ytrain)

return knn.predict(xtest)

Sekil 3.4.3.1: KNN siniflandirma modelinin kullanimi

knn_Predict = StartkKnnN(X train,y train,X test,y test)
ShowScores(knn Predict,y test, "KNN')
ShowClassificaionReport(y_test,knn Predict, "KnN")
ShowConfussionMatrix(y test,knn Predict, "KNN")

Sekil 3.4.3.2: KNN modeli sonug fonksiyonlarinin ¢alistirilmasi

KNN Confusion Matrix

a 1

20

Actuals

Predictions

Sekil 3.4.3.3: KNN karmasiklik matrisi

14



KNM: Max train score 188.8 % and k = [1]
KMM: Max test score 76.953125 % and k = [11]
KNMN Accuracy: @.76953125

KNMN Precision: ©.7142857142857143

KNN Recall: @.5617977528089588

ENM F1 Score: @.62893881761086259

KNN
precision recall fl-score support
B.a 8.79 8.88 B8.83 167
1.8 8.71 8.56 B.63 89
accuracy .77 256
macro avg B.75 a.72 B.73 256
waichtad awvo A TA a 77 A TR 25A

Sekil 3.4.3.4: KNN modeli ile yapilan siniflandirma sonuglari
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3.4.4 Naive Bayes

Naive Bayes, makine 6grenmesi ve istatistiksel siniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir. Bu algoritma, Bayes teoremini temel

alir ve basit bir varsayim olan "naive" (saf) varsayimi yapar.

Naive Bayes algoritmasi, giris 6zelliklerinin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar.
Yani, her bir 6zelligin siif etiketini belirlemedeki etkisi diger 6zelliklerden bagimsiz
olarak degerlendirilir. Bu varsayim, 6zellikler arasindaki iliskileri veya etkilesimleri

g0z ard1 eder, bu nedenle "naive" olarak adlandirilir.

Algoritmanmn ¢alisma prensibi su sekildedir: ilk olarak, egitim veri setindeki
ozelliklerin ve sinif etiketlerinin istatistiksel dagilimlar1 hesaplanir. Bu dagilimlar,
siiflarin olasilik tahminlerini saglar. Ardindan, yeni bir veri noktasini siniflandirmak

icin Bayes teoremini kullanir.

Naive Bayes algoritmasi, veri setlerinin biiylikliigiine bagimli olarak hizli ve verimli
bir sekilde calisir. Ayrica, smiflandirma problemlerinde iyi bir performans
gosterebilir, 6zellikle metin siniflandirma gibi metin tabanli problemlerde yaygin
olarak kullanilir. Naive Bayes, diisiik boyutlu veri setlerinde ve hizli bir tahmin

yapilmas1 gereken uygulamalarda tercih edilen bir algoritmadir.

Ancak, Naive Bayes algoritmasinin "naive" varsayimi nedeniyle, 6zellikler arasindaki
gercek bagimliliklar1 veya etkilesimleri dikkate almadigindan bazi durumlarda
performansi diisiik olabilir. Ozellikle, 6zellikler arasinda giiglii bir bagimlilik veya
etkilesim oldugu karmasik veri setlerinde dogruluk orani diisebilir. Ayrica, egitim veri
setinde nadir veya sifir olasilikli 6zellik degerleri varsa, algoritma bu 6zellikleri dogru

bir sekilde modelleyemez.
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Naive Bayes Denklemi

P(c|x) = P(x|c)P(c) / P(x)

P(c |X) = P(x1|c)0) P(x2|c )X ... XxP(x2[] c)[P(c)

Nerede:

P(c|X) sonsal Olasiliktir.

P(x|c) Olabilirliktir.

P(c) Smif Onciil Olasiligidir.

P(x) Tahmin Edici Onciil Olasiligidir.

Naive Bayes Sozde Kodu

Egitim veri kiimesi T,

F=(fl, 12, 13,..., fn) // test veri kiimesindeki tahmin edici degiskenin degeri.
Cikti:

Test veri kiimesinin bir sinifi.

Adim:

1. Egitim Veri Kiimesi T'yi okuyun;

2. Her smifin tahmin edici degiskenlerinin ortalamasini ve normunu hesaplayin;
3. Tekrarla

4. Her sinifta gauss yogunlugu denklemini kullanma olasiliginin hesaplanmast;

5. Tim tahmin edici degiskenlerin (f1, f2, f3,..., fn) olasiliginin tahminini bekleyene

kadar,.
6. Ilgili sinif igin olabilirlik hesaplanir;
7. En yliksek olasilig1 elde edin;
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Pima Indian Diabetes Veri Seti NB algoritmasinin bahsedilen 6zellikleriyle test

edilmistir.

In [11]: def StartNB(xtrain,ytrain,xtest,ytest):
kFold = StratifiedkFold(n splits=5,random state=1,shuffle=True)
cv_results = cross val score(estimator=GaussianhB(),X=xtrain,y=ytrain,cv=kFold,scoring="accuracy")
print(‘ks: %f (%f)" A('NB',cv_results.mean(),cv_results.std()))

clf = GaussianhB()
clf = clf.fit(xtrain,ytrain)
return clf.predict(xtest)

Sekil 3.4.4.1: NB siiflandirma modelinin kullanimi

nb Predict = StartMB(X train,y train,X test,y test)
ShowScores(nb Predict,y test, 'NB')
ShowClassificaionReport(y_ test,nb Predict, 'NB")
ShowConfussionMatrix(y test,nb Predict, 'NB')

Sekil 3.4.4.2: NB modeli sonug fonksiyonlarinin galistirilmasi

NB Confusion Matrix
4] 1

35

Actuals

Predictions

Sekil 3.4.4.3: NB karmasiklik matrisi
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NB: ©.767542 (©.025390)

NE Accuracy: ©./73828125

NB Precision: ©.61956521739130843
NBE Recall: ©.6404494382022472
NE F1 Score: ©.62982342541436465

NB
precision recall fi1-score  support
8.0 B.86 8.79 0.80 167
1.0 0.62 .64 0.63 89
accuracy 0.74 256
macro avg 8.71 0.72 8.71 256
weighted avg .74 9.74 9.74 256

Sekil 3.4.4.4: NB modeli ile yapilan siniflandirma sonuglari
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3.4.5 Support Vector Machine

SVM (Support Vector Machine), makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir
siniflandirma ve regresyon algoritmasidir. SVM, o6zellikle dogrusal olarak ayrilabilir

olmayan veri setleri iizerinde yliksek performans gosteren bir algoritmadir.

SVM, bir simiflandirma problemi ¢ézerken, veri noktalarini bir uzayda temsil eder ve
bu uzayda siniflar1 birbirinden ayirmaya ¢alisir. Temel amaci, veri noktalarini siniflar
arasinda maksimum marj ile ayirmaktir. Marj, siniflar arasindaki en genis boslugu
ifade eder ve bu boslukta bulunan veri noktalari, karar siirlarmin belirlenmesinde

onemli bir role sahiptir.

SVM, lineer olarak ayrilabilir veri setlerinde bir dogrusal siniflandirici olarak calisir.
Ancak, ¢ogu gercek diinya veri seti lineer olarak ayrilabilir degildir. Bu durumda,
SVM ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanarak verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya yansitir
ve lineer olarak ayrilabilir hale getirir. Bu sayede, verilerin daha karmagik yapilarini

modelleyebilir ve dogru siniflandirma yapabilir.

SVM'nin avantajlarindan biri, karar sinirlarinin yani sira sinif etiketlerine olan
duyarliliginin az olmasidir. Bu, SVM'nin aykir1 degerlere veya giiriiltiilii verilere daha
dayanikli olmasin1 saglar. Ayrica, SVM, dogrusal olmayan siniflandirma

problemlerinde yiiksek esneklik sunar.

SVM'nin bir diger 6nemli 6zelligi, destek vektorleri kullanmasidir. Destek vektorler,
karar smirlarina en yakin veri noktalaridir ve siniflandirma siirecinde belirleyici bir rol
oynarlar. Bu nedenle, SVM, siiflandirma modelini destek vektorler iizerinden temsil

eder.

SVM, smiflandirma yani sira regresyon problemlerinde de kullanilabilir. Regresyon

icin SVM, veri noktalarint hedef degerlere en uygun bir sekilde siniflandirir.

SVM, dogruluk orani yliksek, iyi genelleme yapabilen ve veriler arasindaki iliskileri
yakalamak i¢in esnek bir algoritmadir. Ancak, SVM'in bazi1 dezavantajlar1 vardir.
Ozellikle, biiyiik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu veri uzaylarinda hesaplama
maliyeti yiiksek olabilir. Ayrica, SVM'nin hiperparametrelerinin ayarlanmasi ve dogru

bir sekilde se¢ilmesi 6nemlidir.
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Pima Indian Diabetes Veri Seti, SVM algoritmasinin bahsedilen 6zellikleriyle test

edilmistir.

In [12]: |def StartSVM(xtrain,ytrain, xtest,ytest):
kFold = StratifiedkFold(n_splits=5,randon_state=1,shuffle=True)
cv_results = cross_val score(estimator=SVC(gamma="auto"),X=xtrain,y=ytrain,cv=kFold,scoring="accuracy')
print('%s: & (*f)' %('SWM',cv_results.mean(),cv_results.std()))
clf = SVC(gamma="auto")
cIf = cIf.fit(xtrain,ytrain)
return c1f.predict(xtest)

Sekil 3.4.5.1: SVM siniflandirma modelinin kullanimi

svm _Predict = StartSvM(X train,y train,X test,y test)
ShowScores(svm Predict,y test, 'svM’)
ShowClassificaionReport(y test,svm Predict, 'SvM')
ShowConfussionMatrix(y test,svm Predict, 'svM')

Sekil 3.4.5.2: SVM modeli sonug fonksiyonlarinin c¢alistirilmasi

SVM Confusion Matrix
o 1

24

Actuals

Predictions

Sekil 3.4.5.3: SVM karmasiklik matrisi
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SVM: ©.787207 (9.626412)
5VM Accuracy: 8.7578125
SVM Precision: ©.68

SVM Recall: ©.5738337078651685
5VM F1 Score: 8.6219512195121951

5VM
precision
0.0 B.79
1.0 B.68
accuracy
macro avg 9.74
weighted avg 8.75

Sekil 3.4.5.4: SVM modeli siniflandirma sonuglari.
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recall f1-score

@.86
@.57

8.71
8.76

8.82
8.62

8.76
@.72
@.75

support

167
89

256
256
256



3.4.6 Decission Trees

Siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir karar agaci algoritmasidir.
Karar agaglar1, veri setinin Ozelliklerine dayanarak smiflandirma veya regresyon

yapmak i¢in kullanilan grafiksel bir yapidir.

DT, bir 6zellik iizerindeki degerlerin belirli bir esik degeriyle ayrilmasi yoluyla veri
setini bolerek agaci olusturur. Her diiglimde, bir 6zellik ve bir esik degeri segilerek
veri seti ikiye ayrilir. Bu siireg, her boliinmiis veri kiimesi i¢in rekiirsif olarak
tekrarlanir. Bélmeler, belirlenen bir durma kriterine veya bir bdliinmenin belirli bir

minimum veri noktasi sayisina ulagsmasina kadar devam eder.

DT algoritmasi, siniflandirma problemlerinde her boliinmiis veri kiimesi i¢in Gini
indeksi adi verilen bir 6l¢tim kullanir. Gini indeksi, bir veri kiimesindeki farkli siniflara
ait orneklerin karigikligini dlger. Agact olustururken, en diisiik Gini indeksine sahip
bdlme noktasi segilir. Bu gekilde, homojen siniflardan olusan yaprak diigiimleri elde

edilir.

Regresyon problemlerinde ise CART, her boliinmdis veri kiimesi i¢in hedef degiskenin
varyansini minimize etmeye c¢alisir. B6lme noktasi, veri kiimesinin en diisiik varyansa

sahip oldugu degeri seger.

DT algoritmasi, siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan basit ve etkili
bir yontemdir. Karar agaclari, veri setini anlamak ve yorumlamak agisindan da
kolaylik saglar. Ancak, asir1 uyum (overfitting) sorunuyla karsilasabilir ve daha
karmasik yapilari modellemekte sinirli olabilir. Bu nedenle, asir1 uydurmayi
engellemek i¢in agaglarin derinligi veya minimum Ornekleme sayist gibi

parametrelerin kontrol edilmesi dnemlidir.

Pima Indian Diabetes Veri Seti, DT algoritmasinin bahsedilen o6zellikleriyle test

edilmistir.
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In [10]: hef StartDT(xtrain,ytrain,xtest, ytest):
kFold = StratifiedkFold(n splits=5,random state=1,shuffle=True)
tv_results = cross val score(estinator-DecisionTreaClassifier(),X=xtrain,y=ytrain,cv=kFold,scoring="accuracy")
print("ks: % (&F)" %('DT",cv_results.mean(),cv_results.std()))
cIf = DecisionTreeClassifier()
cIf = cIf.fit(xtrain,ytrain)
return L predict(xtest)

Sekil 3.4.6.1: DT siniflandirma modelinin kullanimi1

dt Predict =StartDT(X train,y train,X test,y test)
ShowScores(dt Predict,y test, 'DT")
ShowClassificaionReport(y |test,dt Predict,'DT")
ShowConfussionMatrix(y test,dt Predict, 'DT")

Sekil 3.4.6.2: DT modeli sonug fonksiyonlarinin ¢aligtirilmasi

DT Confusion Matrix
0 1

33

Actuals

Predictions

Sekil 3.4.6.3: DT karmasiklik matrisi
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DT: ©.687455
DT Accuracy:

(0.059362)
9.69921875

DT Precision: @.573170731707317

DT Recall: ©.5280898876404494

DT F1 Score:

DT

6.0
1.0

accuracy
macro avg
weighted avg

©.5497076023391814

precision

0.76
0.57

0.67
0.69

recall

.79
©.53

0.66
.70

f1-score

e.77
0.55

8.7
0.66
8.7

support

167
89

256
256
256

Sekil 3.4.6.4: DT modeli ile yapilan siniflandirma sonuglari
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3.4.7 Random Forest Classifier

Siniflandirma problemlerinde kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. RFC,

birden fazla karar agacini bir araya getirilmesiyle olusturulan bir algoritmadir.

Random Forest, her bir karar agacinin veri setinin farkli alt kiimeleriyle egitildigi bir
"karar agaci ailesi" olarak diisiiniilebilir. RFC, her agacin rastgele drnekler ve rastgele
ozelliklerle egitildigi bir 6grenme siireci kullanir. Bu sekilde, farkli perspektiflerden

ve farkli 6zelliklerle egitilen birgok karar agaci elde edilir.

RFC, her bir karar agacinin tahmin yapmasinin ardindan, siniflandirma problemlerinde
oylama yoOntemi veya regresyon problemlerinde ortalama yontemi kullanilarak
sonuglarin  birlestirildigi bir ansambldir. Oylama yontemiyle, siniflandirma

problemlerinde en ¢ok oyu alan sinif tahmini segilir.

Random Forest, veri setindeki giiriiltiiyii azaltabilir, asir1 uyuma (overfitting) karsi
daha direngli olabilir ve genel olarak iyi bir performans sergileyebilir. Ayrica, RFC,
Ozellik O6nem siralamasini elde etmek i¢in kullanilabilir. Her bir 6zellik, RFC

tarafindan yapilan agaclarin performansina dayanarak degerlendirilebilir.

RFC, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir ve genis
bir uygulama yelpazesine sahiptir. Ancak, daha karmasik yapilari modellemekte sinirl

olabilir ve biiyiik veri setlerinde hesaplama agisindan maliyetli olabilir.

Pima Indian Diabetes Veri Seti, RFC algoritmasinin yukarida belirtilen 6zellikleriyle

test edilmistir.
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In [13]: |def StartRFC(xtrain,ytrain,xtest,ytest):
kFold = StratifiedkFold(n splits=5,random state=1,shuffle=True)
cv_results = cross_val score(estimator=RandomForestClassifier(),X=xtrain,y=ytrain,cv=kFold,scoring="accuracy’)
print('%s: & (&f)" R('RFC',cv_results.mean(),cv_results.std()))
clf = RandomForest(lassifier(random state=46)
clf = clf. fit(xtrain,ytrain)
return c1f.predict(xtest)

Sekil 3.4.7.1: RFC simiflandirma modelinin kullanimi1

rfc Predict = StartRFC(X train,y train,X test,y test)
ShowScores(rfc Predict,y test, 'RFC")
ShowClassificaionReport(y test,rfc Predict, 'RFC")
ShowConfussionMatrix(y test,rfc Predict, 'RFC")

Sekil 3.4.7.2: RFC modeli sonug fonksiyonlarinin ¢aligtirilmasi

RFC Confusion Matrix

4] 1
.

24

Actuals

Predictions

Sekil 3.4.7.3: RFC karmasiklik matrisi
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RFC:

RFC
RFC
RFC
RFC

RFC

wel

©.755911 (0.826470)
Accuracy: ©.746689375
Precision: ©.65
Recall: ©.5842696629213483
F1 Score: ©.6153846153846154
precision recall fi1-score
0.0 B.79 ©.83 8.81
1.0 B.65 0.58 8.62
accuracy ©.75
macro avg B.72 8.71 @.71
ghted avg B.74 8.75 0.74

support

167
89

256
256
256

Sekil 3.4.7.4: RFC modeli ile yapilan siniflandirma sonuglari
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4 Sonuclar ve Tartismalar

Bu calismada diyabeti tahmin etmek icin c¢esitli smiflandirma tekniklerinden
yararlanildi. Onerilen yaklasim, Gebelik, Glukoz, Kan Basinci, Deri Kalinlig, Insiilin,
Viicut Kitle Indeksi, Soy Agac1 ve Yas gibi dzellikleri kullanarak KNN, NB, DT, SVM

ve RF gibi farkli siniflandirma algoritmalarini igermektedir
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4.1 Degerlendirme Olgiitii

“Farkli makine ogrenimi algoritmalarimin iirettigi sonuglarin kalitesi,
dogruluk,  kesinlik, hatirlama ve Fl-puani degeri ag¢isindan

degerlendirilir. (Sokolova et al., 2006)”

Calismada, her smiflandirma algoritmasi i¢in dogruluk, Fl-puani, hatirlama ve

kesinlik 6l¢timleri karisiklik matrisi kullanarak o6l¢tildii.

“Makine ogreniminde karisiklik matrisi, algoritmanin performansini
gostermek igin kullanilan bir tablodur. Performans, kullanici tarafindan
verilen giris veri setini test ederek belirlenir. Asagidaki tablo, tahmin

edilen ve gercek degerleri gostermektedir. (Yaganoglu ve Kose, 2018)”

TP- Tahmin edilen deger pozitiftir ve dogrudur
TN- Tahmin edilen deger negatiftir ve dogrudur
FP - Tahmin edilen deger pozitiftir ve yanlistir

FN- Tahmin edilen deger negatiftir ve yanlistir

Actual values

Positive (1) Megative (0)
Z
1—; Positive (1) TP FP
z
=
g Negative (0) FN TN
=
Accuracy = Lﬂ_ (1)
Y TP2TN+FP+FN
Recall = = (2)
TP+FN
Precision = TP_ 3)
TP+FP
Fl-score = 2=RecallPrecision ‘4.'

Recall+Precision

Tablo 4.1.1: Karisiklik Matrisi A¢iklama
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4.2 Sonug

Tablo 4.3.1, mevcut tim o6zellikleri kullanan farkli smiflandirma tekniklerinin
sonuglarii gostermektedir; KNN siniflandiricinin, k=11 baz alindiginda en iyi sonucu
verdigi goriilmektedir, %76.95 dogruluk, %71.42 kesinlik, %56 hatirlama ve %62 F1-

puani elde edilmistir

Classification . F1
. Accuracy Precision Recall

Technique score

KNN 76,95%  71,42%  56,00%  62,00%
DT 70,31%  57,47%  56,00%  56,00%
NB 73,00 61,000 64,000  62,00%
SVM 75,00 68,000  57,00%  62,00%
RFC 74,000 65,000 58,000  51,00%

Tablo 4.3.1: Kullanilan Siniflandirma Tekniklerinin Karsilastirilmasi

Yapay zekanm bir alt dali olan Makine Ogrenimi, diyabet riski tahminini ve erken
teshisini tamamen degistirme potansiyeline sahiptir. Diyabetin basarili bir sekilde ele

alinabilmesi i¢in erken teshis edilmesi gerekmektedir.

Bu calismanin temel amaci, Cesitli Makine Ogrenimi Tekniklerini Kullanarak Diyabet
Tahmini yapmak ve bu tekniklerin ¢ikt1 analizini gerceklestirerek en yiiksek dogruluga

sahip en iyi siniflandiriciyr bulmakti ve bu amaca basariyla ulasildi.

Bu calismada, cesitli Makine Ogrenimi smiflandirma tekniklerini test ettik. KNN
algoritmasi, diger Makine Ogrenimi siniflandirma tekniklerine gére daha etkili ve daha

1yi sonuglar tiretmektedir. KNN algoritmasinin siniflandirma dogrulugu %76,95'dir.
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