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OZET Amag: Gimiimiizde makine dgrenmesi yontemleri hastalik tani- ABSTRACT Objective: Recently, machine learning methods have
siin konulmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak saglk verisi- been widely used in disease diognosis. However, due to the large vol-
nin buyik hacimli, ok boyutlu ve karmagik olmas: nedeniyle dengesiz  ume, multidimensional and complexity of the information, an unbal-
simf problemi ile kargilagilmasi durumunda bu yontemlerin dogrudan anced data problem arises. In this study, it is aimed to eliminate prob-

kullanimi performans diigisiine neden olmaktadir. Bu calismada diya- 1o of imbalance by using re-sampling methods in an unbalanced
bet hastalarmna iligkin dengesiz yapidaki bir veri seti kullanilarak ¢esitli

yeniden ornekleme yontemleri dengesizlik probleminin giderilmesinde
kullamilmig ve kolektif (ensemble) ogrenme algoritmalarma entegre
edilerek diyabet tanist izerinden siniflandirma performanslari karsilasti-
rilmistir. Gere¢ Yontemler: Kullanilan veriler Haziran — Eylul 2013 ta-

data set related to diabetes patients, to classify diagnosis of diabetes
with ensemble learning algorithms and to compare correct classifica-
tion performances of algorithms. Material and Methods: The data
were collected from 185 patients older than 18 years of age who were

rihleri arasinda, Izmir Bozkaya Egitim ve Arastirma Hastanesi, Endokri- ad'mltted to Izmir Bozlfaya Tralnlng and R.esearc.h 'HOSP ital, Endo-
noloji ve Metabolizma Hastaliklart poliklinigine bagvuran, 18 yagindan ~ ¢tinology and Metabolism Diseases outpatient clinic between June
bityilk 185 hastadan elde edilmistir. Diyabet tamsimn simflandirmasma ~ and September 2013. Under-sampling, over-sampling and synthetic
yonelik sinif dengesizligi problemini gidermek amactyla alt ornekleme ~ minority over-sampling methods were used to eliminate unbalanced
(under sampling), asir1 drnekleme (over sampling) ve sentetik azinlik class problem for diagnosis of diabetes. The effects on classification

agirt ornekleme (SMOTE) yontemleri kullanilmistir. Siniflandirma per- performance were compared by integrating bagging and boosting
formansi tizerindeki etkiler, torbalama (bagging) ve arttirma (boosting) methods into ensemble learning methods. Accuracy, Kappa statistics,
temelli kolektif v8renme yontemlerine entegre edilmesiyle kargilastinil-  sensitivity and specificity were used to compare correct classifica-
mustir. Algoritmalarin dogru simflandirma performanslarinin kargilagti- — tjon performance of algorithms. All statistical analyzes were made

rilmasinda dogruluk, Kappa istatistigi, duyarlilik ve secicilik ol¢utleri
kullanilmigtir. Ttm istatistiksel analizler, acik kaynak kodlu bir yazilim
olan R programlama dilinde yapilmistir. Bulgular: Dengesiz veri se-
tinde ham veri ile yapilan diyabet tanisi siniflandirma basarist oldukca
duguktur. Asirt ornekleme yontemi ile yapilan siiflandirmalarin, oriji-
nal dengesiz veri seti, alt ornekleme ve sentetik azinlik agir1 ornekleme
yontemi ile yapilan siniflandirmalardan ¢ok daha basarili tahmin giictine
sahip oldugu tespit edilmistir. Sonu¢: Sinif dengesizligi varliginda veri

in the R programming language, an open source software. Results:
The success rate of diabetes diagnosis with raw data is very low in
the unbalanced data set. It is determined that classifications made
with over-sampling method have much more successful estimation
power than classifications made with original unbalanced data set,
under-sampling and synthetic minority over-sampling method. Con-
clusion: It is recommended to use classification algorithms after bal-

setlerini yeniden ornekleme yontemlerine tabi tutarak veriyi dengele- ~ ancing the data by subjecting the data sets to resampling methods in

dikten sonra siniflandirma algoritmalarinin kullanilmasi onerilmektedir. the presence of class imbalance.
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Duinyada gorulme sikligi giderek artan diyabet (seker hastaligi), her yas grubundaki insan sagligin ciddi an-
lamda tehdit eden kronik bir hastaliktir.! Diyabet, pankreastan salgilanan instlin hormonunun etkinliginin
azalmasi sonucu kandaki seker miktarinin artmasi ile ortaya ¢ikmaktadir. Gizli seker olarak da adlandirilan
prediyabet ise, kan sekeri duzeyinin normal degerden yuksek olmasina karsi, diyabet tanis1 koyacak kadar
yeterli yukseklikte olmamasidir."? Diyabet, beraberinde bir¢cok hastaligi getirdiginden, organ kayiplarina yol
acmakta ve hastaligin etkileri hayat boyu stirmektedir. Degisen yasam kosullarina ve beslenme aligkanliklarina
bagh olarak diyabet ¢agin hastaligi haline gelmektedir. Uluslararasi Diyabet Federasyonu’nun yayimladigi
Diyabet Atlas1 2017 yili tahminlerine gore, Duinya’da her 11 yetiskinden 1’inin diyabet hastas1 (415 milyon)
oldugu ve 2 diyabetli yetigkinden 1’ine (%46,5) ise teshis konulamadig1 seklindedir. Ayn1 zamanda, kiiresel
saglik harcamalarinin %12’sinin (673 milyar ABD Dolar1) diyabet hastalig1 i¢in harcandigi bilinmektedir. 1
Bunun yani sira her 7 dogumdan 1’i gebelik diyabetinden etkilenmektedir. Diyabet hastalarinin dortte t¢u
(%75) dusuk ve orta gelir duzeyindeki ulkelerde yagsamaktadir. Federasyonun 2040 yili tahminlerine gore, her
10 yetigkinden 1°i diyabet hastasi olabilecegi (642 milyon) ve diyabet ile iligkili hastaliklarin saglik harcama-
lar1 802 milyon ABD Dolarini agabilecegi yonundedir.?

Insan sagligini bu derece tehdit eden diyabetin, erken tani ve teshisinin konulmasinda kullanilacak siniflandir-
ma yaklagimlar1 da onem kazanmaktadir. Saghk aragtirmalari ve karar verme siireglerine iligkin uygulamalarin
sayisinin artigina bagli olarak, bu alanda uretilen bilginin de hacmi hizli bir sekilde artig gostermektedir. Buna
paralel olarak, makine 6grenmenin tibbi tanidaki uygulamalari, gelismis ve karmasik veri analizini miimkiin
kilan algoritmalarin, sistemlerin ve metodolojilerin ortaya ¢iktigina isaret etmektedir.! Yakin bir gelecekte,
akillr veri analizinin bir parcast olan makine 0grenmesi tekniklerinin, modern teknoloji tarafindan uretilen ve
depolanan buytik miktarda bilginin islenmesinde kullanilacagi yaygin olarak ongorulmektedir.’ Halen mevcut
makine 0grenmesi yontemleri, biyomedikal alandaki verilere ait tanimlanmamus iligkilerin ve gizli oruntile-
rin ortaya ¢ikarilmasinda oldukg¢a onemli bir potansiyele sahiptir. Ayn1 zamanda, makine dgrenmesi, saglik
uzmanlariin hassas tip (precision medicine) olarak bilinen kigisellestirilmis bakim hizmetine ge¢melerini
saglayan buyuik veri setlerini otomatik olarak anlamli ve yorumlanabilir hale getirmelerine yardimei olabil-
mektedir.”

Literatirde medikal tani ile ilgili yapilan calismalardan olan Jutel (2011) calismasinda, siniflandirmanin tib-
bi tan1 pratigine rehberlik ettigini ifade etmistir.* Bu ¢alismada, siniflandirmay: anlamanin, tan1 sonuglarini
daha iyi anlamanin bir pargasi olmasi gerektigi savunulmustur.* Buna yonelik olarak dogru taninin konulmasi
icin siif dengesizligi problemiyle bas edilmesine yonelik gelistirilen algoritmalar ile mevcut makine 6gren-
me algoritmalarinin entegre bir sekilde kullanilmasi gerekmektedir. Yapilan ¢aligmalardan yola cikarak sinif
dengesizligi probleminin saglik alaninda siniflandirma problemlerinde siklikla ortaya ¢iktigi soylenebilir.”®
Khalilia (2011) calismasinda, asir1 derecede dengesiz verilerden kaynaklanan hastalik risklerini tahmin etmeyi
amaclamigtir. Aralarinda diyabetin de bulundugu toplam sekiz kronik hastaligin tanisinin siiflandirilmasinda
destek vektor makinesi, torbalama, artirma ve rastgele orman algoritmalarinin performanslari kargilagtirilmig-
tir.” Bu veri setleri agir1 derece sinif dengesizligine sahip olduklari i¢in tekrarli rastgele alt ornekleme (repeated
random sub-sampling) yontemi entegre edilerek probleme ¢oziim getirmiglerdir. Tim bu ¢aligsmalar 15181nda,
direkt orijinal veri setine mevcut makine 0grenme algoritmalarini uygulamak yerine oncelikle simif denge-
sizligi problemiyle bas edilmesi sonrasinda mevcut makine yontemlerinin siniflandirma performanslarinin
karsilagtirllmasina yonelik bir ¢calisma yapilmasi amaglanmaisgtir.

Bu calismada, diyabet tanisinin siniflandirmasina yonelik sinif dengesizligi problemini gidermek icin alt
ornekleme ve agir1 0rnekleme yontemleri kullanilarak siniflandirma performansi tizerindeki etkiler, denge-
li verilerin torbalama ve artirma temelli kolektif 6grenme yontemlerine (rastgele orman, agirlikli alt uzay
rastgele orman, eklemeli lojistik regresyon ve stokastik gradyan artirma) entegre edilmesiyle karsilagtiril-
migtir.
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I GEREG VE YONTEMLER
VERI SETI

Kullanilan veri seti Haziran — Eylul 2013 tarihleri arasinda, Izmir Bozkaya Egitim ve Arastirma Hastane-
si, Endokrinoloji ve Metabolizma Hastaliklar1 poliklinigine bagvuran, 18 yasindan buyuk hastalardan elde
edilmigtir. Caligmanin etik kurul onayr (Izmir Bozyaka Egitim ve Arastirma Hastanesi Klinik Aragtirmalar
Etik Kurulu-24.12.2013-Karar no:8) alinmis ve Helsinki bildirgesi temel alinarak ¢alismaya baglanmistir. Veri
setinde; 23’1 prediyabet, 111’1 diyabet, 51°i ise normal hasta olmak uizere ii¢c ayr1 grupta toplam 185 kisi ve
31 degisken mevcuttur ve degisken agiklamalar: Tablo 1°de verilmigtir. Veri seti, %75’ egitim ve %?25’1 test
olacak sekilde ikiye ayrilmistir.

TABLO 1: Degiskenler ve agiklamalari.

Degiskenler Kisaltmalari Degisken Agiklamalari
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SINIF DENGESIZLIGI VARLIGINDA MAKINE OGRENMESI

Smuf dengesizligi problemi, belirli bir sinif (6rnegin, hastalik sinif1) digerlerine kiyasla orantili olarak daha
az temsil edildiginde ortaya ¢cikmaktadir. Bu nedenle makine 6grenmesi yaklagimlart kullanilirken, cogunluga
yonelik bir 6grenme yanlilig1 ve yanlis tan1 konulmast olasidir. Yanlilik genellikle azinlik sinifin1 gormezden
gelme egiliminden kaynaklanan yanlig siniflandirma problemi olarak tanimlandigindan, bu problem tanisal
hataya yol agmaktadir.’>® Simflandirma algoritmalarinin saghkta sik¢a rastlanan bu tir bir probleme sahip
verilerle maksimum verimle calisabilmesi i¢in cesitli algoritmalarin ve/veya yaklagimlarin kullanilmasi ge-
rekmektedir. Boylelikle, hasta giivenligi/kalite gelistirme, karar verme ve problem ¢ozme gibi ¢esitli alanlarda
caligan arastirmacilar, tibbi taniy1 daha guivenilir olarak elde edebilmektedir. Dengesiz veriler s6z konusu
oldugunda Sekil 1’°deki is akisi takip edilmektedir.

Bu calismada veri setine yeniden ornekleme yontemleri uygulanarak dengesizlik giderilmis ve sonrasinda
cesitli makine 0grenmesi algoritmalari ile diyabet siniflandirmas: gerceklestirilmistir. Algoritmalarin dogru
siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasinda dengeli dogruluk, Kappa istatistigi, F1 skoru, Matthews
korelasyon katsayisi, duyarlilik ve segicilik dl¢utleri kullanilmistir. Tum istatistiksel analizler, acik kaynak
kodlu bir yazilim olan R’da caret, lime ve ggplot2 paketleri ile yapilmusgtir.

YENIDEN ORNEKLEME YONTEMLERI (RESAMPLING TECHNIQUES)

Smuf dengesizligi problemini gidermek icin literatirde bir¢ok yontem bulunmakla birlikte yeniden ornekleme
yontemleri sinif dengesizligini gidermek i¢in en yaygin kullanilan teknikler olarak belirtilmistir. Dengesiz veri
setlerinin siniflandirma uzerindeki etkisinin ortadan kaldirilmasi icin en ¢ok kullanilan yontemler alt Ornek-
leme (under sampling) ve asir1 d0rnekleme (over sampling) yontemleridir.'” Alt drnekleme, veri setinde ornek
sayisinin ¢cok oldugu sinif1 (cogunluk sinif) ornek sayisinin az oldugu sinifa (azilik sinif) sayica yaklagtiril-
masidir. Asirt drnekleme ise, veri setinde ornek sayisinin az oldugu simifi (azinlik siif) 6rnek sayisinin ¢ok
oldugu smifa (cogunluk sinif) sayica yaklastirilmasini ifade etmektedir.®!" Alt ornekleme ve asir1 ornekleme-
nin farkli avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bunlardan en dikkat ¢cekenleri, alt ornekleme yontemi, veri
setindeki orneklem sayisini azaltarak bilgi kaybina yol acarken, asir1 6rnekleme yontemi, Oorneklem sayisini
artirarak asirt uyum (overfitting) problemine sebep olabilmektedir. Diger yandan alt 6rnekleme yontemi, veri
setindeki yapilan bu drnek azaltma islemi egitim suresini onemli dlctiide azaltmakta ve bellek acisindan dnemli
bir tasarruf saglamaktadir.'>'* Agir1 drnekleme yontemi, veri setinin buyuklugunu buytk oranda arttirdigi i¢in
egitim suresinde artig gozlenmekte ve kullanilan hafiza oldukga buyuk yer tutmaktadir.® Diger yandan, asiri
ornekleme yonteminin ¢alisma prensibine dayanan SMOTE yontemi de kullanilmaktadir. Bu yontem, azinlik
siniflar1 drneklem sayisint genisletmek icin asirt ornekleme yontemini temel alarak gelistirilmistir. SMOTE,
azinlik sinifi orneklemi ile ayni sinifta bulunan en yakin komgular arasinda rastgele interpolasyonla sentetik
ornekler olusturulmasi mantigina dayanmaktadir.'* SMOTEta azinlik smifi ile k-en yakin komgular arasinda-
ki farklar hesaplanmaktadir. Bu farklar, O ile 1 arasinda rasgele bir degerle carpilir. Elde edilen sonu¢ degeri

el YENIDEN ORNEKI EME MAKINE OGRENMES

. KaE, szlem YONTEMLERININ YONTEMLERININ
i # UYGULANMASI # UYGULANMAST

. e * Alt 6mekleme * Dengelenmig veniye boosting
ol e
Kes fodilmesi * SMOTE uygulanmasi

YORUMLAMA TESTETME ve MODELLEME

* Test sonuglannda smiflandirma KESTIRIM YAPMA * Modelin elde edilmesi
uzerinde etkili risk * Modelin yeni hastalarin * Modelin gecerliliginin
faktorlerinin hasta igin diyabet ve prediyabet gosterilmesi
degerlendirilmesi ve gerekli tanilarinin konulmasinda * Enbaganl tan1 modelinin
nlemlern alinmasi kullanilmasi secimi

SEKIL 1: I Akist: Veri seti veri 6n isleme siirecinde, egitim ve test olacak sekilde ikiye aynimis, alt 5mekleme, agir mekleme ve SMOTE yéntemleri ile veri seti
dengeli bir hale getirilmistir. Dengelenen veri setine kolektif d§renme yontemleri uygulanmis ve rastgele segilen bir kisiye diyabet tanisi konmustur.
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kullanilarak uretilen ornek, egitim veri setine eklenir. Sonug¢ olarak, SMOTE, var olan ornekleri, komsuluk
iligkileri bazinda rastgele herhangi bir nokta ekleyerek caligir. Boylelikle, SMOTE rastgele agir1 drneklemeye
benzer seklinde, azinlik siifindaki ornek sayisini arttirma yoniindedir. Ancak, ayni1 0rnegi yeniden olustur-
maz. Mevcut ornekleri, uygun sekilde birlestirerek yeni bir 6rnek olusturur, boylelikle asir1 ornekleme yonte-
mindeki agirt uyum dezavantajini bir dereceye kadar onleyebilmektedir.'

HASTALIK TANISI SINIFLANDIRMAYA ENTEGRE EDILEN MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI

Dengesiz veri setlerinin yukarida belirtilen yontemler ile dengelenmesinden sonra makine 0grenmesi algoritma-
lar1 giivenle kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada kolektif 6grenme algoritmalarinin performansinin incelenmesi-
ne odaklanilmistir. Kolektif 6grenme, diger 6grenme yontemlerindeki gibi tek bir siniflandirici kullanmak yerine
coklu siniflandiricilarin kullanildigi hassas bir yontemdir.'!"” Torbalama ve artirma yontemleri ise iki onemli
kolektif ogrenme yontemi olarak belirtilmektedir.'®'” Torbalama yontemi Breiman’in 1996 yilinda onermis ol-
dugu bir yontemdir.”® Torbalama, orijinal veri setinden rastgele ornekleme yontemi ile olusturulan orneklemler-
den birden c¢ok simif tahminini cogunluklu oylamaya tabi tutarak, en yiiksek oyu alan siniflandiriciy1 nihai sinif
olarak belirlemektedir. Bu yontemde, her iterasyonda tum orneklere egitim kiimesi icin esit se¢ilme sansi ve-
rilmekte ve yeniden drnekleme yapilirken bir onceki simiflandiricinin performansi dikkate almamaktadir; bu da
torbalama yonteminin bagimli bir yontem olmadigini gostermektedir. Artirma, Shapire tarafindan 1996 yilinda
onerilen bir yontem olmakla birlikte her drnek icin egit dagilim ile egitime baglanmakta ve siniflandirma perfor-
mansina gore zayif siniflandiricilara odaklanmaktadir."” Bu zayif siniflandiricilar agirliklandirilarak model tekrar
egitilmektedir. Belirli bir iterasyon sonucunda zayif siniflandiricilar bir araya getirilerek guclu bir siniflandirici
olugturulmaktadir. Artirma yonteminde orneklerin egitim kiimesine se¢ilme olasiliklar1 siirekli gincellenmekte
ve sonradan olusturulan siniflandiricilar onceden olusturulan siniflandiricilara bagimli olmaktadir.*'

RASTGELE ORMAN (RO)

Rastgele Orman (random forest), Leo Breiman tarafindan, Breiman’in 1996 yilinda kendi onermis oldugu
torbalama yontemi ve Ho’nun 1998 yilinda dnermis oldugu rastgele alt-uzay yonteminin birlestirilmesi sonu-
cunda 2001 yilinda onerilmis bir yontemdir.>

RO, bagimsiz ayn1 dagilmis rastgele vektorlerden meydana gelen agac yapili siniflandirict toplulugundan olu-
san bir yontemdir. Burada ¢ok sayida agac olusturulduktan sonra her bir aga¢ herhangi bir sinifa oy verir ve en
cok oyu alan sinif ise nihai karar olarak belirlenir.**

RO algoritmasini butyuik ve kiiguk boyutlu veri setlerinde yuksek dogrulukta sonuglar vermektedir.”> RO al-
goritmasini diger algoritmalardan ayiran en 6nemli 6zelliklerden biri her agactaki degiskenlerin farkli olma-
sindan dolay1 agir1 uyum probleminin olugmamasidir. RO algoritmasi yapisi geregi hizli ve istenildigi kadar
agacla calisabilmesi nedeniyle su ana kadarki algoritmalar arasinda yuksek bir dogruluga sahip algoritma

olarak tanimlanmaktadir.>>

AGIRLIKLI ALT UZAY RASTGELE ORMAN (AAURO)

Agirlikli Alt Uzay Rastgele Orman (weighted subspace random forests), Xu tarafindan onerilmis bir yontem-
dir. Burada karar agaglari olusturulurken rastgele degisken orneklemenin geleneksel yaklagimi yerine alt uzay
secimi icin degisken agirliklandirma yontemi Onermigleridir.?’” Yontemde, bir degiskenin sinifa gore bilgilen-
dirilmesi bir bilgi kazanci orani ile dl¢ulur. Ol¢ti, aga¢ olusturma iglemi sirasinda belirli bir dugiimul bolerken
degisken alt uzaya dahil olmak tizere secgilen degiskenin olasiligi olarak kullanilir. Bu nedenle, dlcuiye gore
daha yuksek degerlere sahip degiskenlerin degisken se¢imi sirasinda aday olarak secilmesi daha olasidir ve
daha guglu bir agag olusturulabilir.

Ayrica AAURO yonteminde rastgele orman yonteminden farkli olarak agaclar CART yerine C4.5 yontemine
dayanmaktadir.”®
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EKLEMELI LOJiSTIK REGRESYON (ELR)

Eklemeli Lojistik Regresyon(boosted logistic regression), Friedman tarafindan 1998 yilinda onerilmis bir yon-
temdir. ELR yontemi ¢ok gurultulu verilerden kaynakli asiri uyum problemini ¢ozmek i¢in gelistirilmistir.?’
ELR yontemi, bu sorunu ¢ozmek icin egitim hatasini dogrusal bir bicimde azaltmaktadir.*

Sonuc olarak ELR lojistik kay1p fonksiyonunu kullanarak agir1 uyumluluk sorununa neden olan verilerin agir-
ligin1 daha da arttirmakta ve artirma yontemine gore asiri uyum sorununun ustesinden daha iyi gelmektedir.’!

STOKASTIK GRADYAN ARTIRMA (SGA)

Stokastik Gradyan Artirma (Stochastic gradient boosting), Friedman tarafindan gradyan artirma yontemine
rastgeleliligi dahil ederek 1999 yilinda onerdigi bir yontemdir. SGA’da her yenilemede permiitasyon ornekle-
me strateji ile rastgele alt ornek segilir se¢ilen bu alt drnek, tum 0grenicilerin yerine model guncellemesinin
hesaplanmasi igin ve agaclar arasindaki korelasyonu azalmak i¢in kullanilir.*

I BULGULAR
YENIDEN ORNEKLEME YONTEMLERININ SINIFLANDIRMA PERFORMANSINA ETKILERI

Diyabet veri setinin siniflandirmasinda daha dnce soz edilen yeniden drnekleme yontemleri ve makine 0g-
renmesi algoritmalari sirastyla kullanilmis. Performans analizi i¢in kullanilan girdilerde bir standartlagtirma
yapilmamugtir. Veri setinin orijinal hali ile yapilan siniflandirma sonucu kullanilan yontemler i¢in Sekil 2 ince-
lendiginde dengeli dogruluk ve Kappa degerlerinin yaklagik 0.45’lere kadar dustugu gorulmustur.

Sekil 2°deki degerlendirme olcuitlerine ek olarak duyarlilik ve segicilik degerleri karsilastirilmistir (Sekil 3).
Duyarhilik dl¢uti goz onuine alindiginda diyabet ve normal hasta siniflar1 icin SGA ve ELR oldukga bagari iken
pre-diyabet smif1 i¢in ELR algoritmasi oldukca bagarilidir. Segicilik ol¢uiti goz dntine alindiginda ise diyabet
sinif1 ve normal hasta sinift icin SGA yontemi oldukca basari iken pre-diyabet sinif1 i¢in ¢cok yuksek bir basari
sonucuna ulasamasada RO algoritmasi digerlerine gore nispeten daha basarili sonuglar elde etmistir (Sekil 3).
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SEKIL 2: Dengesiz veri seti dengeli dogruluk ve Kappa 6lcutleri.
Diyabet Pre-diyabet Normal Hasta
1.00~ 1.00~ 1.00~
®
o8 o e
[ 2
or 075~ 075 Algoritmalar
= = = @ aauro
Eoso os0- Eoso ® e
s B 5
a a a ® ro
0.25- 0.25- 02 @ so
0.00 0.00- 0.00-
000 025 050 075 100 000 025 050 1.00 000 025 1.00
Secicilik Segicilik Segicilik

SEKIL 3: Dengesiz veri seti torbalama ve artirma yéntemleri siniflandirma basari dlgiitleri.
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SEKIL 4: Alt 5mekleme sonrasi dengeli dogruluk ve Kappa lciitleri .

Genel olarak degerlendirildiginde ham veri seti ile yapilan siniflandirmada ¢ok yuksek dogrulukta tahminler
yapilamayacagi sonucuna varilmis ve yeniden ornekleme yonemleri uygulanmistir. Alt ornekleme yonteminin
uygulanmasindan sonra dengeli dogruluk dl¢utiniin 0.70 ve 0.99 araliginda, Kappa degerlerinin yaklasik 0.85
ve 0.99 araliginda degistigi gorulmustur (Sekil 4).

Bunlara ek olarak duyarlilik ve segicilik siniflandirma basart dlcutleri incelendiginde ise sinif ici en yiiksek
duyarlilik ve secicilik degerine sahip yontemin RO yontemi oldugu gorulmustur (Sekil 5). Bu sonuclar, alt
ornekleme sonrasinda elde edilen siniflandirma sonuglarinin veri setinin dengesiz haline gore daha iyi bir
siniflandirma bagarisina sahip oldugunu gostermektedir.

SMOTE sonras1 Sekil 6 incelendiginde ise dengeli dogruluk dlcutiniin 0.95 ve 0.99 araliginda degistigi, Kap-
pa dlcutunuin ise yaklagik 0.60 ve 0.85 araliginda degistigi gorulmustur.

Buna ek olarak duyarhilik ve secicilik siniflandirma basar1 ol¢utleri incelendiginde ise torbalama ve artirma
yontemlerinin her birinin sinif i¢i en yuksek duyarlilik ve secicilik degerinde ulagtiklar1 gorulmustur (Sekil 7).

Asir1 drnekleme sonrasi bagari olcutleri incelendiginde dengeli dogruluk ve Kappa degerlerinin yaklasik 0.85
ve 0.99 araliginda degistigi gorulmustur (Sekil 8).
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$EKiL 5: Alt drnekleme sonrasi torbalama ve artirma yontemleri siniflandirma basari élgitleri.
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$EKiL 6: Sentetik azinlik asin 8rnekleme sonrasi dengeli dogruluk ve Kappa 6lgitleri.
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$EKiL 7: Sentetik azinlik asiri drnekleme sonrasi torbalama ve artirma yéntemleri siniflandirma basari 6l¢itleri
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SEKIL 8:

Asiri sonrasi dengeli dogruluk ve

Kappa 6lcttleri.
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$EKiL 9: Asiri drnekleme sonrasi torbalama ve artirma ydntemleri siniflandirma basari élgutleri.

Duyarlilik ve secicilik siniflandirma bagar1 ol¢utleri incelendiginde ise torbalama ve artirma yontemlerinin
birlikte sinif ici en yuksek duyarlilik ve secicilik degerlerine ulastiklart gorulmustur (Sekil 9).

Bu bulgular1 desteklemek amaciyla dengesiz veri setleriyle siniflandirma yapildiginda kullanilmasi onerilen
F1 skoru ve Matthews korelasyon katsayis1 dl¢utleri de Tablo 2 ve Tablo 3’de verilmistir. Dengesiz veri setleri

ile stniflandirma problemine hassas olan bu iki dlcut ile de Sekil 2-4 de elde edilen bulgularla tutarli sonuclar
elde edilmigtir.

Tum bu sonuglara bakildiginda alt ornekleme, asir1 0rnekleme yontemi ve SMOTE ile yapilan siniflandirma-
larin, orijinal dengesiz veri seti ve alt drneklemeye gore ¢ok daha bagarili tahmin giicine sahip oldugu tespit
edilmistir. Bunun sebebi ise dengesiz veri setinde siniflandirmada bu algoritmalarin efektif olmamalaridir.

MODELIN YENI BIR HASTA ICIN TEST EDILMESI

Son olarak, yapilan karsilagtirma sonuglarindan yola ¢ikarak diyabet tanisi i¢in 6rnek bir uygulama yapilmis-
tir. Bu uygulama, makine 0grenmesi ig akiginin son agamasi olan yorumlama agamasinin bir ornegi olarak
caligmaya dahil edilmistir. Oncelikle dengesiz veri seti performansi en yiitksek yontem olan agir1 6rneklemeye
tabi tutulmug ve yapilan karsilagtirmalarda yuiksek performans sonuglari veren rastgele orman yontemi ile bir
vaka caligmas1 yapilmigtir. Bu asgamada RO algoritmas: egitildikten sonra performans degerlendirmesinde
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TABLO 2: Uygulanan ydntemler ve F1 skoru sonuglari.

Algoritma ve Sinif Dengesiz veri SMOTE Alt rnekleme Asini Grnekleme
1 RO-Pre-diyabet 0.31 0.75 0.99 0.99
2 RO-Diyabet 0.79 0.61 0.92 0.99
3 RO-Normak hasta 0.76 0.71 0.92 0.99
4 AAURO-Pre-diyabet 0.77 0.60 0.99
5 AAURO-Diyabet 0.80 0.83 0.82 0.99
6 AAURO-Normal hasta 0.71 0.71 0.92 0.99
7 ELR-Pre-diyabet 0.81 0.99 0.99
8 ELR-Diyabet 0.83 0.79 0.99 0.99
9 ELR-Normal hasta 0.53 0.78 0.99 0.99
10 SGA-Pre-diyabet 0.18 0.74 0.86 0.99
11 SGA-Diyabet 0.80 0.85 0.87 0.99
112 SGA-Normal hasta 0.76 0.83 1.00 0.99

TABLO 3: Uygulanan ydntemler ve Matthews korelasyon katsayisi sonuglari.

Algoritma ve Sinif Dengesiz veri SMOTE Alt rnekleme Asin Ornekleme
1 RO-Pre-diyabet 0.32 0.62 0.99 0.86
2 RO-Diyabet 0.32 0.62 0.99 0.86
3 RO-Normak hasta 0.32 0.62 0.99 0.86
4 AAURO-Pre-diyabet 0.00 0.56 0.59 0.86
5 AAURO-Diyabet 0.00 0.56 0.59 0.86
6 AAURO-Normal hasta 0.00 0.56 0.59 0.86
7 ELR-Pre-diyabet 0.00 0.56 0.99 0.90
8 ELR-Diyabet 0.00 0.56 0.99 0.90
9 ELR-Normal hasta 0.00 0.56 0.99 0.90
10 SGA-Pre-diyabet 0.09 0.26 0.71 0.99
11 SGA-Diyabet 0.09 0.26 0.71 0.99
112 SGA-Normal hasta 0.09 0.26 0.71 0.99

kullanilmamig olan yeni hastalar degerlendirilmis ve onerilen modelleme yaklagimi ile simiflandirilmigtir.
Yeni veri icinde 6., 8. ve 95. hastalar diyabet agisindan siniflandirilmigtir. Buna gore Sekil 10°da goruldugu
tizere 8. hastanin O-etiketi ile verilen prediyabet siifina 0.7 olasilig1 ile atandigi, 95. hastanin 1-etiketi ile
verilen diyabet sinifina 0.81 olasilig1 ile atandig1 ve 6. hastanin 2-etiketi ile verilen saglikli sinifina 0.76 ola-
silig1 ile atandigi soylenebilir. Ilgili bulgular endokronoloji ve metabolizma hastaliklar1 uzmani tarafindan

Case: 8 Case: 95 Case: 6
Labek: 0 Labet: 1 Label: 2
Probability: 0.7 Probability: 0.81 Probability: 0.76
Explanation Fit: 0.45 Explanation Fit: 0.2 Explanation Fit: 0.0059
97.8 < aks <= 1125 112.5 < aks <= 140.0 kre=08
e pit <= 228 . = 197 = tkol <= 235 I 2 235 <tkol -
2 2 2
3 ks S
58 <hal ‘ 101 <Idl <= 128 | 53 <yas <=59 |
0.00 0.05 0.10 0.15 00 01 02 03 0.000.010.020.020.04
Weight Weight Weight
M sueoors [l contracics M suoeons [l convadics M sueoons [l convadia

SEKIL 10: Test veri setindeki 6., 8. ve 95. hastalar icin yapilan siniflandirma islemi sonuglari. Sekillerde y ekseni faktérleri ve karar kurallarini ve x ekseni ise bu
faktérlerin siniflandirma kararindaki agirliklari veriimektedir. O-etiketi: prediyabet, 1-etiketi: diyabet ve 2-etiketi: saglikli.
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Kolektif 0grenme yontemleri ile yapilan siniflandirma caligmalarinda karar kurallar1 geleneksel yontemler-
de (karar agaci gibi) oldugundan daha karmagik yapida olabilir. Yorumlamanin kolaylasmasi amaciyla lime
paketi ile yapilan analizler ile Sekil 10’da verildigi gibi her bir hastanin simiflandirilmasina katki saglayan
degiskenler ve bu degiskenler i¢in karar kurallar1 goruilebilir. Buna gore 0rnegin 8. hastanin prediyabet olarak
siiflandirilmasina en cok katki saglayan faktorun aglik kan sekeri (aks) oldugu ve bu faktoriin degerinin 97.8
ve 112.5 arasinda olmasi nedeniyle prediyabet sinifina atandig1 soylenebilir. Bunun yaninda trombosit seviye-
sinin 228’den dusitk olmasi ve alanin transaminaz seviyesinin 14’den dusitk olmasi siniflandirmaya katki ya-
pan diger iki faktordur. Bu tur model agnostik analizleri risk faktorlerinin aralarindaki iligkilerin ve karmagik
karar kurallarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilabilir.

1 SONUC

Bu ¢alismada, diyabet siniflandirmasi icin torbalama ve artirma temelli kolektif 6grenme yontemlerinden RO,
AAURO, SGA ve ELR yontemleri kullanilmis ve yontemlerin performanslar karsilastirilmigtir. Diyabet verisi
sinif dengesizligi problemine sahip oldugundan, oncelikle veri seti on islemeye tabi tutulmustur. On isleme
amaciyla alt ornekleme, asir1 drnekleme ve SMOTE yontemleri sinif dengesizligi problemini ¢ozmek amaciy-
la kullanilmigtir. Boylelikle, veri on islemeden sonra bu yontemlerin siniflandirma performansi uizerindeki et-
kileri tartigtlmigtir. Bulgular sonucunda, ham veri ile yapilan diyabet tanisina yonelik siniflandirma bagarisinin
oldukca dusiik olmasi, dengesizligin bir sonucu olarak yorumlanabilmektedir. Dengesiz veri seti ile diyabet
siiflandirmasinda, agir1 drnekleme yontemi ile yapilan siniflandirmalar, alt ornekleme ve SMOTE yontemleri
ile yapilan smiflandirmalardan daha yuksek dogruluga sahiptir.

Ham veri setlerine dogrudan makine 6grenme yontemlerinin uygulanmas: siiflandirma basarilart tizerinde
oldukc¢a ciddi etkileri vardir. Bu calismada uygulandigi gibi, sinif dengesizligi problemiyle bag edebilmek icin
ham veri setlerine yeniden drnekleme yontemleri uygulanmasi ve veri setleri dengelendikten sonra siniflandir-
ma algoritmalarinin kullanilmasi onerilmektedir. Boylelikle, dogru taninin konulmasi, tedavi yonteminin se-
cilmesinden ila¢ kullanimina kadar pek cok noktada degiskenlik gostereceginden, saglik giderlerinde gereksiz
harcamalarin ontine gecilebilmesini saglayabilecektir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantist bulunan herhangi bir ilag firmasindan, tibbi alet, gere¢
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, calismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile ilgili

verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmanusgtir.
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