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Proje Başlığı: “Makine Öğrenmesi Modellerinin Diyabet Tahminindeki Performanslarının 

Karşılaştırılması” 

 

Öz 

Bu çalışma, makine öğrenmesi algoritmalarının kullanıldığı bir diyabet tahmin 

modelinin geliştirilmesi ve performansının karşılaştırılması üzerine odaklanmaktadır. Veri seti, 

"diabetes.csv" adlı dosyada bulunan klinik ve demografik özelliklere dayanmaktadır. Çalışma, 

model performansını değerlendirmek için doğruluk, hassasiyet, özgüllük, F1 puanı, ROC eğrisi 

ve AUC değeri gibi çeşitli değerlendirme ölçütlerini içermektedir. 

Çalışmanın ilk aşamasında, veri seti keşfedilmiş, temizlenmiş ve ön işleme adımları 

gerçekleştirilmiştir. Daha sonra, lojistik regresyon, Naive Bayes, KNN, SVM, karar ağaçları, 

random forests, gradient boosting, XGBoost, CatBoost ve yapay sinir ağları gibi farklı makine 

öğrenmesi algoritmaları kullanılarak modeller oluşturulmuştur. 

Elde edilen modellerin performansı çeşitli metriklerle değerlendirilmiştir. Doğruluk, 

hassasiyet, özgüllük, F1 puanı ve AUC değeri gibi ölçütler kullanılarak modellerin 

karşılaştırılması yapılmıştır. Sonuçlar, her bir modelin diyabet tahminindeki gücünü ve 

zayıflıklarını ortaya koymaktadır. 

Bu çalışma, diyabet tahmininde kullanılan farklı makine öğrenmesi modellerinin 

performansını değerlendirerek, hangi modelin daha etkili olduğunu belirlemeyi 

amaçlamaktadır. 

 

Anahtar Sözcükler: Makine öğrenmesi, mühendislik, yapay zeka, klinik uygulamalar, 

biyomedikal veri analizi  
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Project Title: "Comparison of the Performance of Machine Learning Models in Diabetes 

Prediction" 

 

 

Abstract 

 

This study focuses on the development and comparison of a diabetes prediction model 

using machine learning algorithms. The dataset relies on clinical and demographic features 

found in the "diabetes.csv" file. The evaluation of model performance includes various metrics 

such as accuracy, precision, specificity, F1 score, ROC curve, and AUC value.  

In the initial stage of the study, the dataset was explored, cleaned, and subjected to 

preprocessing steps. Subsequently, different machine learning algorithms, including logistic 

regression, Naive Bayes, KNN, SVM, decision trees, random forests, gradient boosting, 

XGBoost, CatBoost, and artificial neural networks, were used to create models.  

The performance of the obtained models was assessed using various metrics. Models 

were compared based on criteria such as accuracy, precision, specificity, F1 score, and AUC 

value. The results reveal the strengths and weaknesses of each model in diabetes prediction. 

This study aims to determine the effectiveness of different machine learning models 

used in diabetes prediction by evaluating their performance. 

 

 

Keywords: Machine learning, engineering, artificial intelligence, clinical applications, 

biomedical data analysis 
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Teşekkür 

Tüm eğitim süreci boyunca, öğrenciler olarak karşılaştığımız her zorlukta bizlere sonuna 

kadar destek olan ve bu proje çalışmamda kendisi ile çalışma isteğimi kabul ettiği için Sayın 

Doç. Dr. Aytuğ ONAN’a teşekkürlerimle... 
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1. Giriş 

Makine öğrenmesi alanındaki hızlı gelişmeler, sağlık sektöründe kullanılan tahmin 

modellerinin etkinliğini artırmak için yeni olanaklar sunmaktadır. Bu bağlamda, bu çalışma, 

diyabet tahmininde kullanılan farklı makine öğrenmesi modellerinin performansını 

karşılaştırmayı amaçlamaktadır.  

Çalışmanın temel amacı, klinik ve demografik özelliklere dayalı bir veri seti üzerinde çeşitli 

makine öğrenmesi algoritmaları kullanılarak oluşturulan modellerin diyabet tahminindeki 

güçlerini ve zayıflıklarını değerlendirmektir. 

Bu kapsamda, lojistik regresyon, Naive Bayes, KNN, SVM, karar ağaçları, random forests, 

gradient boosting, XGBoost, CatBoost ve yapay sinir ağları gibi çeşitli makine öğrenmesi 

modelleri kullanılmıştır.  

Modeller, çeşitli değerlendirme ölçütleri kullanılarak kapsamlı bir performans analizi için 

karşılaştırılmıştır. Doğruluk, hassasiyet, özgüllük, F1 puanı, ROC eğrisi ve AUC değeri gibi 

metrikler, her bir modelin diyabet tahminindeki başarı düzeyini belirlemede temel kriterler 

olarak ele alınmıştır. 

Bu çalışmanın önemi, diyabetin erken teşhisi ve etkili bir şekilde yönetilmesi için kullanılacak 

bir modelin seçimine yönelik bilgi sağlamaktadır.  

Kullanılan modellerin performansının ayrıntılı bir şekilde değerlendirilmesi, sağlık 

profesyonellerine ve araştırmacılara daha iyi anlayış ve güvenilir bir araç sunma potansiyeline 

sahiptir.  

İlerleyen bölümlerde, her bir modelin detaylı açıklamalarını sunarak, elde edilen sonuçların 

daha kapsamlı bir şekilde anlaşılmasına odaklanılacaktır. 
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2. Kullanılan Modeller 

2.1. Lojistik Regresyon 

Çalışmada kullanılan ilk model, lojistik regresyon, diyabet tahmininde sıklıkla kullanılan bir 

yöntemdir. Bu model, bağımlı değişkenin olasılık dağılımını modeller ve veri setindeki bağımsız 

değişkenlerle ilişki kurar (Ganesh vd., 2021). 

Lojistik regresyon, basit yapıya sahip olmasının yanı sıra yüksek derecede yorumlanabilirlik 

sunar, bu da sağlık profesyonellerinin modelin tahminlerini anlamalarını kolaylaştırır (Zhu vd., 

2019). 

 

2.2. Naive Bayes 

İkinci olarak, Naive Bayes modeli kullanılmıştır. Bu model, Bayes teoremi temel alınarak çalışır 

ve bağımsız değişkenler arasındaki koşullu bağımlılık varsayımı yapar (Hasanah & Munggaran, 

2021). Naive Bayes, özellikle sınıflandırma çalışmalarında etkili olduğu için diyabet tahmini için 

uygun bir modeldir (Okikiola vd., 2023). Model, basit yapısı ve hızlı eğitim süreleri ile bilinir 

(Prakash vd., 2021). 

 

2.3. K-En Yakın Komşu 

KNN (K-Nearest Neighbors) modeli de çalışmada kullanılan bir diğer yaklaşımdır. Bu model, 

benzer özelliklere sahip olan veri noktalarını gruplandırarak, bir noktanın sınıfını belirler  

(Sinaga et al., 2020). 

KNN'nin esnek yapısı ve parametre ayarı kolaylığı, diyabet veri setindeki karmaşıklıklarla başa 

çıkmak için kullanışlıdır (Gupta & Goel, 2020). 
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2.4. Destek Vektör Makineleri 

SVM (Support Vector Machines), lineer ve non-lineer problemlerde etkili olan bir modeldir. 

Özellikle veri setindeki karmaşıklıkları çözmek için kullanılan bu model, maksimum marjinal 

ayrım prensibi üzerine kuruludur ve özellikle yüksek boyutlu veri setlerinde performans 

gösterir (Jain, 2022). Diyabet tahmini çalışmalarında daha önce de kullanılmış bir modeldir 

(Joshi & Chawan, 2018). 

 

2.5. Karar Ağaçları 

Karar Ağaçları, veri setindeki desenleri basit karar kurallarıyla açıklamak ve tahminlerde 

bulunmak için kullanılan bir diğer modeldir. Bu model, veri setini özelliklere göre bölerek ve 

her bir bölme noktasında kararlar alarak bir ağaç yapısı oluşturur. Her yaprak düğümü, belirli 

bir sınıfa ait veri noktalarını temsil eder (Hasanah & Munggaran, 2021). 

Karar Ağaçları, modelin diyabet verisinde yüksek derecede yorumlanabilir ve açıklanabilir 

olmasını sağlar (Jain, 2022). 

 

2.6. Rastgele Ormanlar 

Random Forests, bu çalışmada kullanılan bir başka önemli modeldir. Bu model, birden çok 

karar ağacını birleştirerek, daha güçlü ve stabil bir tahmin modeli oluşturmayı amaçlar. Her bir 

ağaç, rastgele seçilen alt özellikler üzerinde eğitilir, bu da overfitting'i azaltır ve genelleme 

yeteneğini artırır. (Bonfietti vd., 2015)  

Random Forests, veri setindeki gürültüye ve karmaşıklığa karşı dayanıklıdır, bu da onu geniş 

bir uygulama yelpazesinde etkili kılar (Baher vd., 2020). 
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2.7. Gradient Boosting 

Gradient Boosting, zayıf öğrenicileri bir araya getirerek güçlü bir tahmin modeli oluşturan bir 

ensemble yöntemidir. Bu model, ardışık olarak oluşturulan zayıf öğrenicilerin, hataları üzerine 

odaklanarak, daha iyi bir tahmin yapma yeteneğine sahiptir. Her bir önceki modelin hatalarını 

düzeltmeye odaklanan Gradient Boosting, karmaşık ilişkileri modelleme yeteneğiyle öne çıkar  

(Solichin vd., 2019). 

 

2.8. XGBoost 

XGBoost, eXtreme Gradient Boosting'in kısaltmasıdır ve Gradient Boosting'in bir türevidir. 

XGBoost, özellikle hız ve performans üzerine odaklanarak, büyük veri setlerinde etkili bir 

şekilde çalışabilen bir modeldir. Regularizasyon teknikleri, ağaç tabanlı öğreniciyi güçlendiren 

bu modelin, overfitting'e karşı dayanıklılığını artırır (Marzi vd., 2023). 

XGBoost, genellikle rekabetçi veri bilimi yarışmalarında ve endüstriyel uygulamalarda tercih 

edilen bir modeldir (Kapoor & Perrone, 2021). Sağlık alanında daha önce farklı hastalıkların 

tahmini için başarılı sonuçlar vermiş bir modeldir (Liu vd., 2022). 

 

2.9. CatBoost 

CatBoost, kategorik değişkenleri doğrudan işleyebilen bir gradient boosting algoritmasıdır. Bu 

özellik, diğer geleneksel gradient boosting modellerinde karşılaşılan kategorik değişkenlerle 

başa çıkma zorluğunu aşmada CatBoost'u öne çıkarır. Model, kategorik değişkenlerin içerdiği 

bilgiyi daha etkili bir şekilde kullanarak, tahmin performansını arttırır (Dorogush vd., 2018). 

CatBoost, ayrıca otomatik olarak hiperparametre ayarı yapabilme yeteneğine sahiptir, bu da 

kullanıcılara modelin daha iyi bir şekilde uyarlanmasını kolaylaştırır. Bu özellikleri sayesinde, 
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CatBoost genellikle kategorik değişken içeren veri setlerinde etkili bir şekilde çalışan ve 

rekabetçi performans gösteren bir model olarak bilinir (Rodríguez-Rodríguez vd., 2017). 

 

2.10. Yapay Sinir Ağları 

Son olarak, yapay sinir ağları (YSA), biyolojik sinir sisteminden ilham alarak karmaşık ilişkileri 

modelleyebilen bir modeldir. Bu model, derin öğrenme alanında güçlü performans 

gösterebilir, ancak eğitim süreleri genellikle diğer modellere göre daha uzundur (Ranjan vd., 

2023). 

Bu modellerin kullanılması, diyabet tahmin modelinin performansını kapsamlı bir şekilde 

değerlendirmek ve en etkili modeli belirlemek için çeşitli yaklaşımların bir araya getirilmesine 

olanak tanımaktadır. 

 

3. Kullanılan Yöntem 

Bu proje, bir diyabet tahmin modeli oluşturarak ve çeşitli makine öğrenimi metrikleriyle 

değerlendirerek, farklı modellerin performansını karşılaştırmayı amaçlamaktadır. Aşağıda, 

proje kapsamında yapılan işlemlerin detaylı bir açıklaması bulunmaktadır.  

 

3.1. Gerekli Bağımlılıkların Projeye Eklenmesi 

 

Şekil 1: Lojistik Regresyon Çalışması İçin Import Edilen Bağımlılıklar  
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İlk adım olarak projede kullanılacak tüm bağımlılıkların/kütüphanelerin kullanılabilmesi için 

import işlemleri yapıldı. Kullanılacak model dışındaki tüm bağımlılıklar ortak olmakla birlikte 

her sınıfta sadece o sınıfa ait model import edildi.  

 3.2. Veri Setinin Yüklenmesi 

 

Şekil 2: Veri Setinin Yüklenmesi 

İkinci adım olarak, projede kullanılacak olan diyabet veri seti pandas kütüphanesi kullanılarak 

yüklendi. Veri seti, '/data/diabetes.csv' dosyasından okunarak bir DataFrame'e dönüştürüldü.  

 

3.3. Veri Setinin İncelemesi 

 

Şekil 3: Veri Setinin İlk Beş Satırının İncelenmesi 
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Şekil 4: Veri Setinin İstatistiklerinin İncelenmesi 

Veri setinin içeriğini anlamak adına, ilk 5 satırı ve temel istatistikleri incelendi. Bu adım, veri 

seti hakkında genel bir bakış sağlamak amacıyla gerçekleştirildi. 

 

3.4. Bağımsız ve Bağımlı Değişkenlerin Belirlenmesi 

 

Şekil 5: Bağımlı ve Bağımsız Değişkenlerin Belirlenmesi  

Veri setindeki bağımsız değişkenler (X) ile bağımlı değişken (y) belirlendi. Bağımsız değişkenler, 

'Outcome' sütunu hariç tüm sütunlardan oluştu. 
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3.5. Veri Setinin Eğitim ve Test Setlerine Bölünmesi 

 

Şekil 6: Verinin Eğitim ve Test Setlerine Bölünmesi 

Makine öğrenimi modellerinin eğitilmesi ve test edilmesi için veri seti, %80 eğitim ve %20 test 

olacak şekilde iki ayrı sete bölündü. Bu, modelin genelleme yeteneğini değerlendirmek için 

önemlidir. 

 

3.6. Modelin Oluşturulması ve Eğitilmesi 

 

Şekil 7: Extreme Gradient Boosting Machines Modelinin Oluşturulması ve Eğitilmesi  

Proje kapsamında on adet farklı model seçildi ve bu modeller eğitim seti üzerinde eğitildi. Şekil 

7’de extreme gradient boosting machines modeli örnek olarak gösterilmiştir. 

 

3.7. Tahmin Yapılması ve Performans Metriklerinin Hesaplanması 
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Şekil 8: Modeli Kullanarak Tahmin Yapılması 

Eğitilen model, test seti üzerinde tahminler yaparak performans metriklerini değerlendirdi. Bu 

metrikler arasında doğruluk (Accuracy), hassasiyet (Precision), duyarlılık (Recall), F1 puanı ve 

AUC (Area Under the Curve) değeri bulunmaktadır. 

 

Şekil 9: Performans Metriklerinin Ölçülmesi 

Modelin genelleme yeteneğini daha sağlıklı bir şekilde değerlendirebilmek adına, 10 katlı 

cross-validation kullanıldı. Bu, modelin farklı veri alt kümeleri üzerinde nasıl performans 

gösterdiğini anlamak için önemlidir. 

 

3.8. ROC Eğrisi ve AUC Değerinin Çizilmesi 

 

Şekil 10: ROC Eğrisinin ve AUC Değerinin Çizilmesi  
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Modelin sınıflandırma performansını daha iyi anlamak ve karşılaştırmak amacıyla ROC 

(Receiver Operating Characteristic) eğrisi çizildi. AUC değeri, bu eğri altındaki alanı ifade 

ederek modelin sınıflandırma performansını ölçer. 

 

3.9. Grafiksel Gösterimler ile Sonuçların İfade Edilmesi 

 

Şekil 11: ROC Eğrisinin Grafiksel Olarak Gösterilmesi  

ROC eğrisi ve diğer performans metrikleri, grafikler aracılığıyla görsel olarak ifade edilerek 

projenin sonuçları daha anlaşılır hale getirildi. Bu görsel ifadeler, modelin performansını 

açıklamada ve karşılaştırmada yardımcı olması sebebiyle önemlidir. 

 

 

 

 

 

 

 

 



11 
 

 

4. Elde Edilen Sonuçların Değerlendirilmesi 

4.1. Bulgular 

 

Şekil 12: Karar Ağaçları Modelinin Performansı 

Bu çalışmada kullanılan karar ağaçları modeli, diyabet tahmininde iyi bir performans 

sergilemiştir. Modelin doğruluk oranı %74.68 olarak ölçüldü. Cross-validation sonuçlarına 

göre, modelin genelleme yeteneği de göz önüne alındığında, ortalama cross-validation skoru 

%71.17 olarak belirlendi. Hassasiyet değeri %62.50, duyarlılık değeri ise %72.73 olarak 

hesaplandı. F1 skoru ise %67.23 olarak ölçüldü. Ayrıca, ROC eğrisi altındaki alan (AUC) değeri 

%74.24 olarak belirlendi. 
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Şekil 13: Naive Bayes Modelinin Performansı 

 

Naive Bayes modeli, diyabet tahmininde karar ağaçlarına benzer bir performans sergiledi. 

Doğruluk oranı %76.62 olarak ölçüldü. Cross-validation sonuçlarına göre, modelin genelleme 

yeteneği ortalama cross-validation skoru %74.76 oldu. Hassasiyet değeri %66.10, duyarlılık 

değeri ise %70.91 olarak hesaplandı. F1 skoru %68.42, AUC değeri ise %82.53 olarak belirlendi. 
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Şekil 14: K-En Yakın Komşu Modelinin Performansı 

 

KNN modeli, diyabet tahmininde yüksek bir doğruluk oranı olan %76.62'lik bir sonuç elde etti. 

Cross-validation skorlarına göre genelleme yeteneği, ortalama cross-validation skoru %73.79 

olarak ölçüldü. Hassasiyet değeri %71.11, duyarlılık değeri ise %58.18 olarak hesaplandı. F1 

skoru %64.00, AUC değeri ise %76.21 olarak belirlendi. 
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Şekil 15: Destek Vektör Makineleri  Modelinin Performansı  

 

SVM modeli, diyabet tahmininde %75.32'lik bir doğruluk oranına sahiptir. Cross-validation 

sonuçlarına göre, modelin genelleme yeteneği ortalama cross-validation skoru %77.03'tür. 

Hassasiyet değeri %65.45, duyarlılık değeri ise %65.45 olarak ölçüldü. F1 skoru %65.45, AUC 

değeri ise %81.65 olarak belirlendi. 
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Şekil 16: Yapay Sinir Ağları Modelinin Performansı  

 

Yapay sinir ağları modeli, diyabet tahmininde %68.18'lik bir doğruluk oranı elde etti. Cross-

validation sonuçlarına göre, modelin genelleme yeteneği ortalama cross-validation skoru 

%68.43 olarak belirlendi. Hassasiyet değeri %54.41, duyarlılık değeri ise %67.27 olarak ölçüldü. 

F1 skoru %60.16, AUC değeri ise %71.15 olarak hesaplandı. 
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Şekil 17: CatBoost Modelinin Performansı 

 

CatBoost modeli, diyabet tahmininde %75.97'lik bir doğruluk oranına sahiptir. Cross-validation 

sonuçlarına göre, modelin genelleme yeteneği ortalama cross-validation skoru %76.86'dır. 

Hassasiyet değeri %66.67, duyarlılık değeri ise %65.45 olarak ölçüldü. F1 skoru %66.06, AUC 

değeri ise %82.88 olarak belirlendi. 
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Şekil 18: Karar Ağaçları Modelinin Performansı 

 

Karar ağaçları modeli, diyabet tahmininde %74.68'lik bir doğruluk oranı elde etti. Cross-

validation sonuçlarına göre, modelin genelleme yeteneği ortalama cross-validation skoru 

%71.17 olarak belirlendi. Hassasiyet değeri %62.50, duyarlılık değeri ise %72.73 olarak ölçüldü. 

F1 skoru %67.23, AUC değeri ise %74.24 olarak hesaplandı. 
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Şekil 19: Random Forests Modelinin Performansı 

 

Random Forests modeli, diyabet tahmininde %72.08'lik bir doğruluk oranına sahiptir. Cross-

validation sonuçlarına göre, modelin genelleme yeteneği ortalama cross-validation skoru 

%76.37'dir. Hassasiyet değeri %60.71, duyarlılık değeri ise %61.82 olarak ölçüldü. F1 skoru 

%61.26, AUC değeri ise %81.20 olarak belirlendi. 

 

 

 

 

 



19 
 

 

Şekil 20: Gradient Boosting Machines Modelinin Performansı  

 

Gradient Boosting Machines modeli, diyabet tahmininde %74.68'lik bir doğruluk oranı elde 

etti. Cross-validation sonuçlarına göre, modelin genelleme yeteneği ortalama cross-validation 

skoru %77.35'tir. Hassasiyet değeri %63.79, duyarlılık değeri ise %67.27 olarak ölçüldü. F1 

skoru %65.49, AUC değeri ise %80.92 olarak hesaplandı. 
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Şekil 21: Extreme Gradient Boosting Machines (XGBoost) Modelinin Performansı  

XGBoost modeli, diyabet tahmininde %70.78'lik bir doğruluk oranı elde etti. Cross-validation 

sonuçlarına göre, modelin genelleme yeteneği ortalama cross-validation skoru %76.87'dir. 

Hassasiyet değeri %58.06, duyarlılık değeri ise %65.45 olarak ölçüldü. F1 skoru %61.54, AUC 

değeri ise %76.66 olarak belirlendi. 

Bu sonuçlar, farklı makine öğrenimi modellerinin performansını değerlendirmek için çeşitli 

ölçütleri kullanarak elde edildi. Her bir modelin avantajları ve zayıf yönleri, doğruluk, 

hassasiyet, duyarlılık, F1 skoru ve AUC değeri gibi metrikler üzerinden karşılaştırılarak 

belirlendi. Bir sonraki bölümde bu sonuçların bir analizi yapılacaktır. 

 

 



21 
 

4.2. Bulguların Yorumlanması ve Sonuç 

 

 

Şekil 22: Tüm Performans Metriklerinin Bir Arada Gösterimi  

Bu çalışma, diyabet tahmini için çeşitli makine öğrenimi modellerini değerlendirmeyi 

amaçlamıştır. İncelenen modeller arasında genel bir başarı trendi gözlemlenmiştir.  

En yüksek AUC skoruna sahip model, CatBoost olmuştur (%82.88). CatBoost'un yüksek AUC 

skoru, modelin sınıflandırma performansının genel olarak üst düzeyde olduğunu 

göstermektedir. 
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Şekil 23: Tüm Modellerin AUC Skorları (Sıralı) 

Kullanılan makine öğrenmesi modelleri arasında extreme gradient boost machines, k-en yakın 

komşu ve karar ağaçları modelleri, diğer modellere göre daha zayıf bir performans 

göstermiştir. 

Buna karşılık, yapay sinir ağları modeli (%68.18 doğruluk, %71.15 AUC) en düşük doğruluk 

oranına ve AUC skoruna sahiptir. Yapay sinir ağları, genelleme yeteneği konusunda diğer 

modellere göre biraz zayıf kalmıştır. Daha karmaşık yapılar ve hiperparametre ayarlaması ile 

performansının artırılması mümkün olabilir. 

Genel olarak, modellerin performansı değerlendirilirken doğruluk, hassasiyet, duyarlılık, F1 

skoru ve AUC gibi çeşitli ölçütler dikkate alınmalıdır. Model seçimi, spesifik bir problemin 

gereksinimleri ve veri setinin özellikleri göz önüne alınarak yapılmalıdır. CatBoost, genel 

performansıyla öne çıksa da, her modelin avantajları ve zayıf yönleri detaylı bir analizle 

değerlendirilmelidir. 

Sonuç olarak, bu çalışma, farklı makine öğrenimi modellerinin diyabet tahminindeki 

başarılarını karşılaştırarak, hangi modellerin daha etkili olduğunu anlamak için bir temel 

sağlamaktadır. İlerleyen araştırmalarda, daha büyük veri setleri ve daha fazla hiperparametre 

ayarlaması ile modellerin performansının daha da artırılması hedeflenebilir.  
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