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0z
Amag: Calismamizin amac diinya ¢apinda giderek artan ve 6dnemli bir halk sagligi sorunu héline gelen diabetes mellitus hastaliginin
makine 6grenme yontemi ile tahmin edilmesidir.

Gereg ve Yontemler: Caligmada diabetes mellitus saghik gostergelerini iceren ve kaggle veri tabanindan elde edilen 253.680 6rnek
hacmine sahip veri kayitlar1 kullanilmistir. K en yakin komsu yontemi ile hastalarin diabetes mellitus durumlar1 makine 6grenme
yaklagimiyla tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Tiéim islemler R programu ile gerceklestirilmistir.

Bulgular: Kisilerin yaklasik %15,8’i preDM ya da diabetes mellitus tanilidir, %42,9’unde yiiksek tansiyon, %42,4’tinde yiiksek kolesterol
bulunmaktadir. Sigara igenlerin orani %44,3, agir alkol titketenlerin orani ise %5,6dir. Kalp hastaligi/krizi gegirenleri orani ise %9,4,
ylriiyiiste zorluk gektigini bildirenlerin orani ise %16,8dir. Fiziksel aktivitesi bulunmayanlarin orani %24,4’tiir. Diabetes mellitus tanisi
olmayanlarin BMI ortalamasi 27,74+6,26 iken diyabet hastasi olanlarin BMI ortalamasi 31,94+7,36 olarak bulunmustur. K en yakin
komsu yontemi ile yapilan uygulamada diabetes mellitus tahmini en iyi egitim ve test verisinin %90,0-%10,0 olarak ayrildig1 ve K
komsuluk degerinin 3 (ii¢) alindig1 durumda elde edilmistir. ilgili belirteler kullanilarak %97,2 dogruluk ve %88,9 kappa basar: degeri
ile diabetes mellitus hastaligina sahip kisiler dogru tahmin edilebilmistir.

Sonug: Makine 6grenme yontemlerinin son yillarda bir¢ok alanda kullaniminin yayginlastigi ve basarili sonuglar verdigi literatiirde
bildirilmektedir. Bu aragtirmada da makine 6grenme yaklagimiyla diabetes mellitus tahmininin yiiksek basar1 orani ile gerceklestirildigi
uygulamali olarak gosterilmistir. Diabetes mellitus hastaliginin sessiz ve artan sayida ilerledigi bilindiginden erken tani hayati 6neme
sahiptir. K en yakin komsu yonteminin kolay uygulanabilirligi ve yiiksek siniflama performansi gibi avantajlarindan dolay1 diabetes
mellitus hastaliginin erken tani ve tedavisi i¢in saglik hizmeti saglayicilar: tarafindan kullanilmasi 6nerilmektedir.
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ABSTRACT

Aim: The aim of our study is to predict diabetes mellitus, which is increasing worldwide and has become an important public health
problem, with machine learning method.

Material and Methods: In the study, data records containing diabetes mellitus health indicators with a sample size of 253,680 obtained
from the kaggle database were used. K nearest neighbor method was used to predict the diabetes mellitus status of the patients with a
machine learning approach. All operations were performed with the R program.

Results: Approximately 15.8% of the individuals were diagnosed with preDM or diabetes mellitus, 42.9% had high blood pressure and
42.4% had high cholesterol. 44.3% were smokers and 5.6% were heavy alcohol consumers. The rate of those who have had heart disease/
crisis is 9.4%, and the rate of those who reported having difficulty in walking is 16.8%. The rate of those with no physical activity was
24.4%. The mean BMI of those without diabetes mellitus was 27.74+6.26, while the mean BMI of those with diabetes mellitus was
31.94+7.36. In the application with the k nearest neighbor method, the best prediction of diabetes mellitus was obtained when the
training and test data were separated as 90.0%-10.0% and the k neighborhood value was 3 (three). Using the relevant markers, people
with diabetes mellitus disease were correctly predicted with 97.2% accuracy and 88.9% kappa success value.

Conclusion: It is reported in the literature that machine learning methods have been widely used in many fields in recent years and have
yielded successful results. In this study, it has been demonstrated that the prediction of diabetes mellitus with machine learning approach
is realized with a high success rate. Since diabetes mellitus is known to progress silently and in increasing numbers, early diagnosis is of
vital importance. Due to the advantages of K nearest neighbor method such as easy applicability and high classification performance, it
is recommended to be used by healthcare providers for early diagnosis and treatment of diabetes mellitus.

Keywords: Diabetes mellitus, Health and disease, Machine learning, Prediction, Healthcare applications, Intelligent system

GIRIS baska ciddi hastaliga da yol agabilir (3). Modern yasam tarzi
diabetes mellitus hastaliginin goriilme sikligini 6nemli 61-
cuide artirmustir (4). Diinya yetiskin niifusunun on birinden
biri (yaklasik 537 milyon) diabetes mellitus tanisi almistir.

Tan1 konulmamis diyabetli sayisinin yaklagik 240 milyon ol-

Diabetes mellitus, pankreastan insiilin {iretiminin yetersiz
olmasi ya da periferik dokularda insiilin etkisine kars1 di-
reng gelismesi nedeniyle ortaya ¢ikan ve kan dolasgiminda
yiiksek glikoz seviyeleri ile karakterize kronik bir metaboliz-

ma hastaligidir. Onemli bir halk saglig1 sorunu olan diabetes
mellitus, akut ve kronik komplikasyonlarla seyreden, stirekli
tibbi ve 6z bakim gerektiren kiiresel yayginliga sahip kronik
bir hastaliktir (1). Hem gelismis hem de gelismekte olan l-
kelerde 6nde gelen bir 6liim nedeni haline gelmis ve diinya
¢apinda giderek artan sayida kisiyi etkilemektedir (2). Ayri-
ca diabetes mellitus, hastanin 6liimiine yol acabilecek birka¢
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dugu tahmin edilmektedir. Bu da yetigkinlerin hastalik du-
rumlarindan farkinda olmadigini géstermektedir. Bazi ¢a-
ligmalar bu yiizden hastalig1 sessiz katil olarak tanimlamistir
(5). Diabetes mellitus kaynakli liimlerin yillik 6,7 milyona
ulastig1 bildirilmistir. Diabetes mellitus tanili birey sayisinin
yillar itibariyle artacagi, 2030 yilinda 643 milyon, 2045 y1-
linda 783 milyon olacag1 tahmin edilmektedir. Tiirkiyede ise
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diabetes mellitus tanil yetiskin bireylerin sayis1 2021 yilinda
9 milyon olup, 2045 yilinda yaklasik 13,4 milyon olacag il-
gili raporlarda belirtilmistir (1,6).

Diabetes mellitus ile ilgili risk faktorlerinin belirlenmesi,
hastaligin 6nlenmesi ve tedavilerin gelistirilmesi amaciyla
epidemiyolojik ¢caligmalar yiiriitiilmektedir. Son yillarda bu
caligmalar arasinda 6n plana cikanlar ise teshis ve tedavi-
nin erken tahminine olanak saglayan makine 6grenmesi
¢alismalaridir. Makine 6grenmesi, bilgisayar programinin
girilen verilerden 6grendigi ve sonrasinda yeni gozlemleri
siniflandirmak i¢in bu 6grenmeyi kullandig1 6grenme yak-
lagim1 olarak tanimlanir (7,8). Yapay zekanin alt kiimesi
olan makine 6greniminin saglamis oldugu 6ngorii, tahmin,
kiimeleme ve siniflama basarisi, son yillarda gesitli alanlar-
da (tip, mithendislik, ziraat vb.) kullanimini artirmistir (9).

Makine 6grenme yontemleri, hekimlere hastalig1 erken
teshis etmek, zamaninda miidahalelerde bulunmak ve has-
ta sonuglarini iyilestirmek icin degerli araglardir (2). Bu
cercevede diabetes mellitus hastaliginin erken teshisi ve
onlenmesi de hayati 6nem tasir (10). Diabetes mellitus olu-
sumunun tahmini, risk altinda olan bir kisinin hastaligin
baslangicini dnleyebilecek veya ilerlemesini geciktirebilecek
eylemlerin bulunmasini saglar (11). Makine 6grenmesi er-
ken tespit i¢in iyi bir tahmin yontemidir. Literatiirdeki ¢alis-
malar incelendiginde makine 6grenme yontemleri ile farkl
degiskenler araciligiyla diabetes mellitus hastaliginin erken
tani ve teshisine yonelik ¢calismalar yuritilmisttr (12-15).

Diabetes mellitus tanisinin pozitif mi negatif mi oldugunun
belirlenmesine yonelik yapilan ikili siniflandirma ¢alisma-
sinda destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari kul-
lanilmig ve %94,87’lik bir tahmin dogruluguna ulasildig:
bildirilmistir (16). Diabetes mellitus risk tahmini amaciyla
yuriitiilen aragtirmada makine 6grenme yontemleri kulla-
nilmis ve 16 degisken kullanilarak rastgele orman yonte-
miyle yiiksek tahmin performansi (%98,6 dogruluk) elde
edildigi bildirilmistir (4). Diabetes mellitus gelisiminin
tahminini konu alan ¢alismada makine 6grenme yontem-
leri araciligiyla %81,0 dogru tahmin giicline ulagildig1 be-
lirtilmigtir. Caliymada ayrica diabetes mellitus hastaliginin
gelecekteki gelisimiyle yitksek oranda iligkili olan en iyi
ozellikleri bulmak hedeflenmistir (10). Erken evre diabetes
mellitus risk tahmininin yapildig1 baska bir caligmada farkl
makine 6grenme yontemlerinin kullanildig1 ve sinir aglar
modeliyle %99,2 dogru tahmin performans: elde edildigi
ifade edilmistir (5). Makine 6grenmesine dayali tip 2 dia-
betes mellitus tahminine yonelik yapilan calismada Kore
elektronik saglik kayitlar: kullanilarak rastgele orman, des-
tek vektor makinesi, rastgele orman, XGBoost gibi makine
Ogrenme algoritmalar ile kisilerin diabetes mellitus hastalik
sonuglar1 tahmin edilmistir. Modellerin iistiin performans

gosterdigi, klinisyenlere ve hastalara tip 2 diabetes mellitus
gelistirme olasilig1 hakkinda degerli tahmin bilgisi sagladig1
belirtilmigtir (11).

Tibbi teshislerde makine 6grenimi tekniklerini kullanan
bir¢ok ¢alisma olmasina ragmen, 6zellikle diabetes mellitus
hastaliginin uzun vadeli tahmini konusunda ¢ok az ¢aligma
yapildig1 ve bu tiir ¢aligmalarin sayisinin artirilmasi gerekti-
gi ifade edilmektedir (10).

Bu ¢alismada ise makine 6grenme yontemlerinden olan
K en yakin komgu algoritmas: ile diabetes mellitus saglik
gostergeleri araciligiyla diabetes mellitus tahmini yapilmasi
amaglanmistir. Demografik bilgiler, laboratuvar test sonug-
lar1 ve her hasta i¢in anket sorularina iliskin veriler kullanil-
mustir. K en yakin komsu yonteminden detayli bahsedilerek
islem basamaklar1 ve uygulama adimlar1 gosterilmistir. Bu
arastirma ayrica K en yakin komsu algoritmasinin saglik
alaninda uygulamasini gostererek yaygin kullanimini amag-
lamigtir.

GEREC ve YONTEMLER
Diyabet Veri Seti

Calismanin uygulama kisminda kullanilacak olan veri seti
kaggle veri tabanindan temin edilmis olup, UCI makine
6grenimi deposunun bir pargasidir. Kastamonu Bilimsel
Aragtirmalar ve Yayin Etigi Kurulundan onay alinmustir
(Tarih:04.09.2024, karar no:6). Agik erisimli “Diabetes He-
alth Indicators” isimli veri seti 21 agiklayic1 degisken, bir
hedef degiskeni ve 253.680 veri icermektedir (17). Veriler
13.04.2024 tarihinde ilgili veri tabanindan indirilmistir. Veri
seti ABDde yasam tarzi ile diabetes mellitus arasindaki
iliskiyi daha iyi anlamak i¢in olusturulmus 6rnek bir veri
setidir. Bu veri seti diabetes mellitus tanisiyla birlikte genel
olarak kisiler hakkinda saglik istatistikleri ve yasam tarzi
anketi bilgileri icerir. 21 6zellik, baz1 demografik bilgiler, la-
boratuvar test sonuglar1 ve her hasta icin anket sorularina
verilen yanitlardan olusur. Smiflandirma icin hedef degiske-
ni kisilerde DM yok, preDM ya da DM bilgisini sunar. DM
yok diabetes mellitus tanisi olmayan saglikli kisileri, preDM
ise kan sekeri diizeyinin normalden yiiksek olmasina rag-
men diabetes mellitus tanis1 koymak i¢in yeterli ytikseklikte
olmayan kisileri ifade eder. DM sinif1 ise diabetes mellitus
tanust almus kisileri gostermektedir (17). Veri seti tig stirekli,
19 kategorik degiskenden olugmaktadir. Degiskenlere iliskin
aciklamalar Tablo 1de verilmistir.

Tablo 1de agiklamasi yapilan veri seti farkli oranlarda egitim
ve test verisi olarak ayrilarak siniflandirmadaki degisimler
incelenmigstir. Egitim verisi sirastyla %50,0, %60,0, %75,0
ve %90,0 olarak ayrilmustir. Egitim amagli ayrilan kisim
K en yakin komsu yontemi ile 6grenme amagli, test kismi
ise diabetes mellitus hastaliginin simiflandirma bagarisini

Turk J Diab Obes 2024; 8(3): 265-276



Tablo 1: Kullanilan degiskenler ve 6zellikleri

Aglarci AV ve Karakurt F

Degisken Ad1 Tiirii Degisken A¢iklamasi

Diabetes Mellitus Kategorik  Hedef degisken: 0 = DM yok 1 = preDM 2 = DM

Yiiksek Tansiyon Kategorik 0 = ytiksek tansiyon yok 1 = yiiksek tansiyon var

Yiiksek Kolesterol Kategorik 0 = yiiksek kolesterol yok 1 = ytiksek kolesterol yok var

Kolesterol Kontrolit Kategorik 0 = 5 y1l icinde kolesterol kontrolii yok 1 = 5 yil icinde kolesterol kontrolii var

BMI Stirekli ~ Viicut kiitle indeksi

Sigara Kategorik  Hayatiniz boyunca en az 100 sigara igtiniz mi? [Not: 5 paket = 100 sigara] 0 = hayir 1 = evet

Fel¢ Kategorik  (Hig) fel¢ gecirdiginizi sdylediler mi? 0 = hayir 1 = evet

Kalp Hastalig1 veya Krizi  Kategorik ~ Koroner kalp hastaligi veya miyokard enfarktiisii 0 = hayir 1 = evet

Fiziksel Aktivite Kategorik  Gegtigimiz 30 glindeki fiziksel aktivite (is hari¢) 0 = hayir 1 = evet

Meyveler Kategorik ~ Giinde 1 veya daha fazla kez meyve titketimi 0 = hayir 1 = evet

Sebzeler Kategorik ~ Giinde 1 veya daha fazla kez sebze titkketimi 0 = hayir 1 = evet

Agar Alkol Tiketimi Kategorik ﬁf&ra EC;}(:} éygslsi(ilqlkelzrll;ll(lzgr(l) h:aflt:;il;; 14:’teel‘1leftazla icki igmesi ve yetiskin kadinlarim

Saglik Sigortast Kategorik  Herhangi bir saglik sigortasi kapsamina sahip misiniz? 0 = hayir 1 = evet

Saglik Maliyeti Kategorik liiqzt;iilr:rizoﬁua}rfs?d(;ﬂ:tﬁg iéfin;s:?iz gerektigi ancak maliyet nedeniyle gidemediginiz

Genel Saglk Kategorik Szr;il i;lia;afis;gililr;zn;i i%lii&de oldugunu séyler misiniz: 1-5 dl¢eginde 1 = mitkemmel 2

e ik i S doeyon e dos sl b i b g o 3

Foieoge st Sl kv pdomln e s ks dsindignicd on

Yiriiyiiste Zorluk Kategorik  Yiiriime veya merdiven ¢ikma konusunda ciddi zorluk ¢ekiyor musunuz? 0 = hayir 1 = evet

Cinsiyet Kategorik 0 =kiz 1 = erkek

Yas Kategorik 13 seviyeli yas kategorisi: 1 = 18-24 9 = 60-64 13 = 80 veya tizeri
Egitim seviyesi 6 kategori: 1 = Hi¢ okula gitmemis veya sadece anaokuluna gitmis 2 = 1.

Egitim Kategorik Slnlftal.’l 8. sinifa kadar (I'lkokul) 3 = 9. s.1n1ftan 11. sm1fa.kadar (Bagllarl lise) 4 = 12. siif
veya Lise mezunu 5 = 1 ila 3 yil tiniversite (Bazilar1 kolej veya teknik okul) 6 = 4 y1l veya
daha fazla kolej (Universite mezunu)

Gelir Kategorik  Gelir dl¢egi 8 kategori: 1 = 10.000$dan az 5 = 35.000$dan az 8 = 75.000$ veya daha fazla

test etme amagl kullanilmigtir. R programi R3.6.0 versi-
yonu (18) kullanilarak yapilan siniflandirma ¢aligmasinda
K en yakin komsu yontemi igin “class” paket kullanilmistir.
Uzaklik 6lgiisii olarak Oklid uzaklik 6lgiisii alinmugtir. Farkls
k degerleri denenerek siniflandirma basarisindaki degisim-
ler gosterilmistir. Diabetes mellitus hastalik durumunun si-
niflandirma bagarisini 6l¢mek i¢in hata matrisi (“confusion
matrix”) araciligiyla hesaplanan dogruluk, kappa ve diger
performans degerleri kullanilmistir.

Hata matrisi (“confusion matrix”) makine 6grenimi alanin-
da ve istatistiksel siniflandirma problemlerinde yontemin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Kullanilan
yontemin O0grenme performansini gorsellestirme imkéni
verir. Tahmin edilen sinif degeri ile gercek degerler kargilas-
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tirtlir. Hata matrisi sinif degiskeni kategori sayisinca satir ve
stitun icerir (19,20).

Dogruluk, kappa, kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve
F1 skor degerleri hata matrisi araciligiyla hesaplanan ve yon-
temin simiflandirma bagarisini 6lcen performans metrikleri-
dir. Dogruluk, incelenen toplam vaka icerisinden dogru tah-
minlerin oranidir. Ornek olarak bir siniflandirici on tahmin
yaparsa ve bunlarin yedisi dogruysa dogruluk %70,0 olarak
belirlenmektedir (21).

Kappa katsayisi ise iki degerlendirici arasindaki uyumu 6l-
¢en bir istatistik oldugu gibi bir simiflandiricinin siiflandir-
ma bagarist hakkinda da bilgi vermektedir. Kappa katsayist
0O ile 1 arast degerler alir, 1’e yaklagtik¢a uyumun arttig1 yani
siniflandirma basarisinin arttig ifade edilmektedir (22).
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Kesinlik pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadari-
nin gergekten pozitif oldugunu dlger. Modelin pozitif sinif
olarak tahmin ettigi 6rneklerin dogrulugunu gosterir. Du-
yarlilik gercek pozitiflerin ne kadarini dogru tahmin edebil-
digimizi dlger. Modelin pozitif sinifa ait 6rnekleri ne kadar
iyi yakaladigini gosterir. F1 skor ise kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.

Hata matrisi Tablo 2de, performans metrik degerlerine ilis-
kin formiiller ise esitlik (1), (2), (3), (4) ve (5) ile gosteril-
migtir.

K En Yakin Komsu Yontemi (Knn)

Makine 6grenme yontemlerinden olan Knn yéntemi ilk defa
1951 yilinda Fix ve Hodges tarafindan tanitilmis parametrik
olmayan bir yontemdir. Knn algoritmasi, kolay anlasilir bir
caligma prensibine sahip olup basarili sonuglar vermesi ile
6n plana ¢ikmaktadir. Veri setindeki eksik gozlemlerden
etkilenmeyen, kategorik degiskenler icin eksik gozlem de-
gerlendirmesi yapabilen ve varsayimlarinin az olmasi gibi
avantajlara sahiptir. Daha ¢ok siniflandirma problemleri-
nin ¢6ziimiinde kullanilmakla birlikte regresyon problem-
lerinde de kullanilabilmektedir. Veri setindeki gozlemlerin
birbirine olan uzaklik ve benzerliklerine gore tahmin islemi
gerceklestirmektedir. Algoritmanin genel amacina baktigi-
mizda gozlemleri kendine ait 6zelliklere gére 6nceden belir-
lenen siiflara atamaktir. Bunun yaninda yeni bir gozlemin
siniflandirilmas: da saglanir. Siiflandirilmak istenen yeni
gozlem, 6grenme veri seti yardimiyla en yakin k gozlem ile
ayni gruba siniflandirilir (23). Knn yontemi siniflandirmay:
belirli islem basamaklarina gore gergeklestirir:

PR —P D,+D,+D,

* Tlk olarak veri 6n islemden gegirilerek kontrol edilir.

*  Swiflandirilacak olan gozlemin veri setindeki biitiin

gozlemlere olan uzaklig1 hesaplanir.

*  Daha sonra hesaplanan uzaklik degerleri siralanir.

* K sayida en az uzakliga sahip (en yakin) gozlem belirle-

nir. K gozlem arasindan en fazla olan sinif yeni gézlemin
sinifi olarak atanir.

Burada belirlenecek olan k sayisi olduk¢a 6nemlidir. Belir-
lenecek olan k sayis1 siniflandirma basarisina dogrudan etki
edecektir. Ornegin k sayis1 1 olarak belirlenirse yeni gozlem
kendine en yakin komsusuna ait sinifa atanacaktir. Farkli k
degerleri denenerek yontemin siniflandirma basaris: artiri-
labilir (23).

Knn algoritmasimin diger yontemlere gore matematiksel
karmagikliginin diisiik olmasi, kolay anlasilir ve uygulanabi-
lir olmas, bagarili sonuglar vermesi sebebiyle bu ¢alismada
tercih edilmistir. Knn, parametrik olmayan bir modeldir. Bu,
verilerin belirli bir dagilim varsayimi gerektirmedigi anla-
mina gelir. Verilerin dogrusal olup olmamasina bakilmak-
s1zin, farkl veri yapilar: tizerinde ¢aligabilir. Veri sayisinin
¢ok olmasi yontemin performansini artirmaktadir. Bu ¢alis-
mada da 250 binden fazla 6rnegin bulundugu veri seti kul-
lanilmistir. Hekim ve saglik profesyonellerinin sade olan bu
yontemi kolayca uygulamasi amaciyla ¢aligma prensibi ve
uygulama kodlar1 adim adim paylagilmistir. Yontemin ayri-
ca diger algoritmalara gore daha hizli olmas: tercih neden-
lerinden olmustur (24). Yonetimin zayif yonlerine bakacak
olursak; veri boyutunun (degisken sayisinin) fazla olmasi

Gc ]‘c
— X

G T G, 7,
= e P = P =(—4 x —a_ b s b e
kappa=="p" GT =Cor*er Gr erGrrer’ W
Dogruluk = (D +D,+D_)/ GT (2)
Duyarlilik = Dogru Pozitif / (Dogru Pozitif + Yanlhs Negatif) (3)
Kesinlik = Dogru Pozitif / (Dogru Pozitif + Yanls Pozitif) (4)
F1 Skor = 2 X (Kesinlik X Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarhlik) (5)
Tablo 2: Ug kategorili hedef degiskeni igin “confusion matrix”
Gergek Sinif
A B C Toplam
A Da Yab Yac Ta=Da+Yab+Yac
Tahmin Smif B Yba Db Ybce Tb=Yba+Db+Ybc
C Yca Ycb Dc Te=Yca+Ycb+Dc

GT=Ta+Tb+Tc
GT=Ga+Gb+Gc

Gb=Yab+Db+Ycb

Toplam Ga=Da+Yba+Yca Ge=Yac+Ybc+Dc
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yontemin performansini olumsuz etkilemektedir. Fakat bu i¢in “as.numeric” komutu kullanildi. Veri setinin egitim (tra-
calismada 21 belirte¢ kullanilmistir. Bir diger zayif yoni k  in) ve test olarak ayrilmasi igin “caret” paketi igerisinde yer
degerinin yanl belirlenmesi sonucu kotii sonuglar verme-  alan “createDataPartition” komutu kullanildi. “dplyr” paketi
sidir. Bu ¢aligmada farkli k degerleri denenerek en yiiksek ile sinif degiskeni ve diger bagimsiz degiskenlerin ayrilmasi
performans elde edilmeye ¢aligilmustur. sagland1. Egitim veri seti ile “class” paketi i¢erisinde yer alan
“knn” fonksiyonu kullanilarak 6grenme islemi gerceklesti-
rildi. Test veri seti aracilifiyla siniflandirma basaris: deger-
Veri 6n isleme, ham verilerin analiz, modelleme veya maki- lendirilirken “confusionMatrix” fonksiyonu ile hata matrisi
ne dgrenimi algoritmalari icin uygun hale getirilmesi siire- sonucu elde edildi. Herhangi bir k degeri i¢in siniflandirma
cidir. Bu ¢alisgmada kullanilan veri seti, veri tabanindan in- on kez tekrardandi ve elde edilen performans degerlerinin
dirildikten sonra birtakim 6n islemden gegirilmistir. Eksik, ortalamasi alindi. On tekrarin her birinde veri seti igerisin-
hatali ve aykir1 degerler bakimindan siizgegten gegirilmistir. ~deki egitim kisim rastgele secildi, geri kalan kisim test verisi
Degi§kenler kategorik ve stirekli olarak tanimlanarak da- olarak kullanildi. Bir satir on sttunluk dogruluk ve kappa
gilimlar1 kontrol edilmistir. Toplamda 21 belirte¢ kullanil- isimli iki matris olusturuldu ve elde edilen performans de-
mugtir. Veri kaynaginda ilgili degiskenlerin diabetes melli- gerleri bu matrislere kaydedilerek en son ortalamasi alindi.
tus belirtecleri oldugu belirtilmistir ve bu sebeple éznitelik R programu kod satirlar Tablo 3’te gosterilmistir. Tablo 3,
secimine gidilmemistir. Veri seti model egitimi icin egitim ~ Vveri setinin %75,0 egitim, %25,0 test olarak ayrildig: ve k
seti ve modelin performansini degerlendirmek icin test seti ~degerinin 1 (bir) olarak kullanildigr 6rnegi igermektedir.

olarak ikiye ayrilmistir. BULGULAR

istatistiksel Analiz

Knn ydnteminin R programinda uygulamasi agagidaki ba- Diabetes mellitus tahmini i¢in kullamilan ve diabetes mellitus
samaklara gore yapilmistir. Oncelikle “install.package” ve  belirteclerini iceren 22 degiskenli veri setine iliskin tanimlayici
“library” komutlari ile ilgili paketler yiiklenmis ve ¢agrilmis- istatistikler Tablo 4’te verilmistir. Veri seti icerisinde kay1p veri
tir. “Diabetes” isimli veri seti R programina yiiklendikten ve aykir1 gézlem bulunmamaktadir. Sinif degiskenine (diabe-
sonra df (dataframe) isimli degiskene atandi. Daha sonra  tes mellitus durumu) iliskin dagilim ilgili tabloda paylagilmis-
yiiklenen veri seti data framee (“as.data.frame” komutu ile) tir. ABDde yagayan bireylerden toplanan verilerde kisilerin
donistiiriildii. Veri seti icerisindeki kategorik degiskenleri —yaklagik %15,8’i diabetes mellitus tanilidir, %42,9’unde yiik-
tanimlamak icin “as.factor”, siirekli degiskenleri tanimlamak  sek tansiyon, %42,4’tinde yiiksek kolesterol bulunmaktadr.

Tablo 3: Uygulama kismi i¢in R program kodlar:

#install.packages(“class”) for (iin 1:10) {

library(class)#knn icin train_indeks <- createDataPartition(df$ Diabetes_012,
#install.packages(“caret”) p = 0.75, list = FALSE, times = 1)

library(caret) train <- dfftrain_indeks,]
#install.packages(“tidyverse”) test <- df[-train_indeks,]

library(tidyverse)#dplyr igin train_x <- train %>% dplyr::select(-Diabetes_012)
Diabetes <- read_excel(“C:/Users/hp/OneDrive/Masaiistii/ Diabetes.xls”) train_y <- train$ Diabetes_012

df=Diabetes test_x <- test %>% dplyr::select(-Diabetes_012)
df=as.data.frame(df) test_y <- test$ Diabetes_012
df$Diabetes_012=as.factor(df$Diabetes_012) knn_fit <- knn(train = train, test = test, cl = train_y,
df$HighBP=as.factor(df$HighBP) k=1)

df$HighChol=as.factor(df$HighChol) sonuc<-confusionMatrix(knn_fit,test_y)
df$CholCheck=as.factor(df$ CholCheck) d<-sonuc$overall

df$Smoker=as.factor(df$Smoker) dogruluk(s] <- d[Accuracy’]
df$Stroke=as.factor(df$Stroke) kappa[s] <- d[“Kappa”]
df$HeartDiseaseorAttack=as.factor(df$HeartDiseaseorAttack) s=s+1

df$PhysActivity=as.factor(df$PhysActivity) }

df$Fruits=as.factor(df$Fruits) mean(dogruluk)

df$BMI=as.numeric(df$BMI) mean(kappa)

#diger degiskenler de ayni sekilde kategorik veya stirekli olarak tanimlanir
dogruluk <- ¢(1:10)

kappa <- ¢(1:10)

s=1

Turk J Diab Obes 2024; 8(3): 265-276



K En Yakin Komsu Makine Ogrenme Algoritmasina Dayali Diabetes Mellitus Tahmini

Tablo 4: Degiskenlere iligkin tanimlayicr istatistikler

Degiskenler, n (%)* Sonug (n=253680) Degiskenler, n (%)* Sonug (n=253680)
Diabetes Mellitus Genel Saglik
DM yok 213703 (84,2) Mikemmel 45299 (17,9)
preDM 4631 (1,8) Cok lyi 89084 (35,1)
DM 35346 (13,9) Iyi 75646 (29,8)
Yiiksek Tansiyon Orta 31570 (12,4)
Yiiksek tansiyon yok 144851 (57,1) Kot 12081 (4,8)
Yiiksek tansiyon var 108829 (42,9) Cinsiyet
Yiiksek Kolesterol Kadin 141974 (56,0)
Yiiksek kolesterol yok 146089 (57,6) Erkek 111706 (44,0)
Yiiksek kolesterol var 107591 (42,4) Yas
Kolesterol Kontrolii 18-24 5700 (2,3)
5 y1l igerisinde yok 9470 (3,7) 25-29 7598 (3,0)
5 yil igerisinde var 244210 (96,3) 30-34 11123 (4,4)
Sigara 35-39 13823 (5,5)
Sigara hayir 141257 (55,7) 40-44 16157 (6,4)
Sigara evet 112423 (44,3) 45-49 19819 (7,8)
Fel¢ 50-54 26314 (10,4)
Felg gegirmeyen 243388 (95,9) 55-59 30832 (12,2)
Fel¢ gegiren 10292 (4,1) 60-64 33244 (13,1)
Kalp Hastalig1/Krizi 65-69 32194 (12,7)
Kalp hastaligi/krizi ge¢irmeyen 229787 (90,6) 70-74 23533 (9,3)
Kalp hastaligi/krizi geciren 23893 (9,4) 75-79 15980 (6,3)
Fiziksel Aktivite 80 ve tizeri 17363 (6,4)
Fiziksel aktivite yok 61760 (24,4) Egitim
Fiziksel aktivite var 191920 (75,7) Hig okula gitmemis 174 (0,1)
Meyveler 1. siniftan 8. sinifa kadar (ilkokul) 4043 (1,6)
Meyve tiiketimi yok 92782 (36,6) 9. siniftan 11. sinifa kadar 9478 (3,7)
Meyve tiiketimi var 160898 (63,4) 12. sinif veya Lise mezunu 62750 (24,7)
Sebzeler 1 ila 3 y1l Giniversite 69910 (27,6)
Sebze tiiketimi yok 47839 (18,9) Universite mezunu 107325 (42,3)
Sebze tiiketimi var 205841 (81,1) Gelir
Agir Alkol Tiiketimi 10.000$'dan az 9811 (3,9)
Agir alkol titketimi yok 239424 (94,4) 15.000$dan az 11783 (4,6)
Agir alkol titketimi var 14256 (5,6) 20.000$dan az 15994 (6,3)
Saglik Sigortas1 25.000$dan az 20135 (7,9)
Saglik sigortast yok 12417 (4,9) 35.000%$dan az 25883 (10,2)
Saglik sigortas1 var 241263 (95,1) 50.000$dan az 36470 (14,4)
Saglik Maliyeti 75.000$'dan az 43219 (17,0)
Maliyet zorlugu yok 232326 (91,6) 75.000$ ve {izeri 90385 (35,6)
Maliyet zorlugu var 21354 (8,4) Ort+SS (Medyan)
Yiiriiyiiste Zorluk BMI 28,38+6,61 (27)
Zorluk ¢cekme yok 211005 (83,2) Mental Saghik 3,18+7,41 (0)
Zorluk ¢ekme var 42675 (16,8) Fiziksel Saglik 4,24+8,72 (0)

*Veriler n (%) olarak gosterilmistir.
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Sigara icenlerin orani %44,3, agir alkol tiiketenlerin ora-
ni1 ise %5,6d1r. Felg gecirenlerin orani %4,1, kalp hastaligi/
krizi gegirenleri orani ise %9,4, yiiriiyliste zorluk ¢ektigini
bildirenlerin orani ise %16,8dir. Fiziksel aktivitesi bulunma-
yanlarin orani %24,4’tiir. Bireylerin %36,6’s1 meyve, %18,9u
sebze tiiketmemektedir. Genel saglik durumunu kétii ola-
rak tanimlayanlar, katilimcilarin yaklasik %4,8ini olustur-
maktadir. Caligmaya katilanlarin demografik o6zelliklerine
bakildiginda %44,0 erkek, yaklasik %36,01 50-65 yas arali-
ginda ve %42,3’ii tiniversite mezunudur. Viicut kiitle indeksi
(BMI) ortalamasi 28,38+6,61, mental sagliginin iyi olmadi-
g1 ortalama giin sayis1 3,18+7,41, zihinsel saghiginin iyi ol-
madig1 ortalama giin sayis1 4,24+8,72 olarak bulunmustur.
Diabetes mellitus olmayanlarin BMI ortalamasi 27,74+6,26
iken diabetes mellitus hastasi olanlarin BMI ortalamasi ise
31,9447,36 olarak bulunmustur.

K en yakin komgsu algoritmasi ile Tablo 1'de verilen belirteg-
ler (degiskenler) kullanilarak diabetes mellitus tahmini i¢in
makine 6grenme siniflandirmasi yapilmustir. Bu belirtecler
yardimiyla kisilerin DM yok, preDM ya da DM olma durum-
lar1 tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Yapilan diabetes mellitus
tahmini sonucuna iligkin performans degerleri Tablo 5’te
gosterilmistir. %97,2 dogruluk ve %88,9 kappa basar1 degeri
ile diabetes mellitus tahmin edilmistir. Veri setinin egitim
ve test ayrim oranlari ile k degerindeki degisimin siniflan-
dirma basarisini etkiledigi gorillmektedir. Farkli k degerleri
i¢in siiflandirma sonuglari incelenmis ve tim egitim test
ayrim oranlarinda en iyi performans k=3 (ii¢) degerinde
elde edilmistir. Bunun yaninda k=3 (ii¢) degerine sahipken
her bir kategori icin kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
de hesaplanmistir. DM yok grubu igin sirasiyla 0,97, 0,99 ve
0,99 degerleri bulunmustur. PreDM grubu i¢in sirasiyla 0,34,
0,04, ve 0,06 degerleri bulunmustur. DM grubu igin sirasiy-
la 0,97, 0,92 ve 0,95 degerleri bulunmustur. Ayrica egitim

Tablo 5: k degerlerine gore performans metriklerindeki degisim

Aglarci AV ve Karakurt F

veri setinin hacminin artirilmasi yontemin 6grenme basa-
risin1 ve buna bagli olarak siniflandirma basarisini artirdig:
gortlmistiir. k degerlerine gore diabetes mellitus tahmini
performans degisimleri Sekil 1 ve 2'deki grafiklerde goriil-
mektedir. Ulagilan sonuglar K en yakin komsu yonteminin
kisilerin diabetes mellitus hastalitk durumunu yiiksek basar:
ile siniflandirabildigini gostermektedir.

TARTISMA ve SONUC

Diabetes mellitus diinya ¢apinda artan sayida kisiyi etki-
leyen bir kiiresel saglik sorunu haline gelmistir. Diinyada
onde gelen 6liim nedenleri arasina girmistir (2). Modern
yasam tarzi da diabetes mellitus goriilme sikligini 6nemli
Olgtide artirmistir (4). Bu nedenle, hastaligin erken teshisi
bir zorunluluk héline gelmistir. Bu dogrultuda diyabet gelis-
tirme riski daha yiiksek olan kisileri dogru bir sekilde belir-
leyebilen sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu da diabetes
mellitus hastaliginin gelecekteki gelisimiyle yliksek oranda
iliskili olan en iyi 6zellikleri bulmay: basararak gerceklesebi-
lir (10). Ekonomik a¢idan bakildiginda da diabetes mellitus
en maliyetli hastaliklardan biridir, ayrica diabetes mellitus
hastaligina sahip yetiskinlerin yiiksek bir yiizdesi diisiik ve
orta gelirli tilkelerde yasamaktadir ve bu da bu tilkeler i¢in
daha fazla ekonomik sikintiya neden olmaktadir (5). Hasta-
ligin yayginligi artmaya devam ettikge, arastirmacilar dogru
diabetes mellitus tahmini icin gayretle ¢caligmaktadirlar (2).
Hekimler hastalarin diabetes mellitus hastaliginin farkinda
olmadiklarindan vakalarin ¢ogunun teshis edilemedigi ve
buna bagli olarak onleme siireci gecikmeyle beraber kar-
magsiklastigini belirtmektedir. Caligmada kullanilan veriler
incelendiginde bu sonucu desteklemektedir. DM ve preDM
tanili kisilerin orani %15,8 iken, genel sagligini iyi, cok iyi ve
miitkemmel olarak belirten kisilerin orani ise %82,8dir. Sa-
dece %4,8’1 genel saglhiginin kétii oldugunu belirtmistir. Bu

Egitim-Test %50-%50 %60-%40

%75-%25 %90-%10

kdegerleri  Dogruluk Kappa Dogruluk Kappa Dogruluk Kappa Dogruluk Kappa
k=1 0,961 0,847 0,963 0,857 0,964 0,862 0,965 0,865
k=2 0,960 0,842 0,961 0,848 0,965 0,862 0,965 0,865
k=3 0,965 0,861 0,967 0,868 0,968 0,875 0,972 0,889
k=4 0,964 0,857 0,967 0,866 0,968 0,872 0,969 0,877
k=5 0,964 0,856 0,966 0,862 0,967 0,869 0,969 0,875
k=6 0,963 0,850 0,965 0,859 0,967 0,866 0,968 0,870
k=7 0,962 0,847 0,964 0,854 0,967 0,868 0,968 0,871
k=8 0,961 0,843 0,963 0,850 0,966 0,862 0,967 0,868
k=9 0,961 0,840 0,962 0,847 0,965 0,856 0,966 0,861
k=10 0,960 0,838 0,962 0,847 0,965 0,859 0,966 0,864
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nedenle, diabetes mellitus hastaliginin ilk evre tanisi, klinik
olarak anlamli sonuglari miimkiin kilmak i¢in 6énemli bir
faktordir (13,15).

Makine 6grenmesi, ¢esitli durumlarin risk tahmini, prog-
nozu, tedavisi ve yonetimi icin etkili araglar gelistirmede-
ki yiiksek potansiyeli nedeniyle saglik hizmeti saglayicilar
ve doktorlar arasinda biiyitkk popiilerlik kazanmistir (4).
Makine 6grenmesi gibi popiiler veri analizi araglari, saghk
hizmetlerinde devrim yaratabilecek, kisiye 6zel yonetim ve
erken kesif olanag1 saglar (14).

Bu aragtirmada son yillarda popiilerligi artan makine 6gren-
me algoritmalarindan K en yakin komsu algoritmas: kulla-
nilarak diabetes mellitus hastaliginin erken tani ve teshisine
yonelik bir uygulama caligmasi gerceklestirilmistir. Arastir-

manin uygulama kisminda kullanilan veri seti ABDde yasa-
yan bireylerden toplanan ve UCI veri tabanina kayith veri-
lerden olugmaktadir. Bu veri setinde diabetes mellitus tanisi
i¢in 21 belirte¢ (degisken) yer almaktadir. Bu belirtegler ve
ozellikleri Tablo 1de gosterilmistir. K en yakin komsu algo-
ritmasindan detayli bahsedilerek R programi ile yéntemin
nasil uygulandigi basamaklar hélinde gosterilmistir.

Oncelikle veri seti R programina aktarilmigtir. Burada de-
giskenlerin kategorik ve siirekli olmasina gore tiirleri tanim-
lanmustir. Daha sonra veri seti egitim ve test olarak ikiye
ayrilmistir (%50,0, %60,0, %75,0, %90,0). Egitim ve test veri
seti icerisindeki hedef degisken (diabetes mellitus durum
degiskeni) veri setinden ayrilmistir. Belirlenen k degeri i¢in
knn fonksiyonu ile egitim veri seti kullanilmis ve test veri
seti icin diabetes mellitus tahminleri olusturulmustur. Hata

Accuracy-Dogruluk
0,980
0,975
0,970
0,965
0,960
0,955
0,950

0,945
k=1

W %50-%50 m %60-%40 ™ %75-%25

k=2 k=6

k=9 k=10

%90-%10

Sekil 1: k degerlerine gore dogruluk (accuracy) degisimi

Kappa

k=2 k=4

k=1

0,900
0,890
0,880
0,870
0,860
0,850
0,840
0,830
0,820
0,810
0,800

W %50-%50 W %60-%40 ™ %75-%25

'
k=7 k=8

%90-%10

k=9 k=10

Sekil 2: k degerlerine gore kappa degisimi
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matrisi araciligiyla tahmin edilen diabetes mellitus durum
kategorileri ile test veri setindeki hedef degiskeni kategori-
leri igin ¢apraz tablo olusturulmustur. Daha sonra diabetes
mellitus tahmin bagarisini 6l¢mek i¢in dogruluk, kappa ve
diger performans degerleri hata matrisinden hesaplanmustir.
Bu islem on kez tekrarlanarak (on kat capraz gecerlilik) per-
formans metriklerinin ortalamas: alinmstir. Farkli k deger-
leri i¢in hesaplanan tahmin performans degerleri Tablo 5’te
gosterilmistir. En iyi performans k=3 ({i¢) komsuluk degeri
i¢in elde edilmistir. Tablo 1de verilen belirtecler kullanila-
rak K en yakin komsu yontemi sayesinde %97,2 dogruluk
ve %88,9 kappa performansi ile basarili bir sekilde diabetes
mellitus hastaliginin tahmin edilebildigi gortilmuistiir.

Literatiirde makine 6grenme yontemlerini kullanarak di-
abetes mellitus tahminine yonelik ¢alismalar mevcuttur.
Kullanilan belirteglerin (degiskenlerin) farkli oldugu bu ¢a-
ligmalardan bazilar kisilerin diabetes mellitus olup olmadi-
gin1 tahmin eden ikili siniflandirma ¢aligmalaridir. Bazilar
ise preDM sinifini da igeren tiglii siniflandirma ¢aligmalari-
n1 icermektedir. Bu ¢aligmalarda benzer sekilde makine 6g-
renme yontemlerinin yiiksek dogruluk degerleri ile tahmin
yapabildigi belirtilmektedir.

Glikoz, gebelikler, kan basinc, cilt kalinligy, insilin, viicut
kiitle indeksi, yas, diabetes mellitus oykiisii gibi belirteglerin
kullanildig1 diabetes mellitus tahminine yoénelik ikili sinif-
landirma galismasinda destek vektér makineleri ve yapay
sinir aglar1 makine 6grenme yoéntemleri ile %95 dogruluk
elde edilmistir (25). Ayni veri setinin kullanildigi baska
bir ¢aligmada farkli makine 6grenme yontemleri kullani-
larak %90,0-%93,0 arasi dogruluk degerleri elde edilmistir
(2). Bangladegteki Sylhet Hastanesi tarafindan derlenen
(University of California Irvine) UCI Makine Ogrenimi
deposundan alinan 520 6rnek sayisina ve 16 belirtece sahip
veri seti ile diabetes mellitus tanisinin pozitif mi negatif mi
oldugunu belirlemeye yonelik yapilan makine 6grenmesi
caligmasinda %94,9 tahmin dogrulugu elde edilmistir ve
diabetes mellitus hastalarinin erken tespiti icin bir gerceve
onerilmistir (16). Diabetes mellitus tahmini i¢in 16 belirteg-
li ayni veri setini ve farkli makine 6grenme yontemini kulla-
nan bagka bir ¢aligmada ise %98,1 dogruluk elde edilmistir
(3). Belirteg sayisinin 12, denek sayisinin 253.395 oldugu
diabetes mellitus tahminine yonelik yapilan arastirmada ge-
sitli makine 6grenme yontemleri ile %71,0-%73,0 dogruluk
basarisi elde edilmistir. Diabetes mellitus tanisinin 232 has-
ta bireyle tahminlenmesinde farkli yontemlerin kullanildig:
arastirmada en yiiksek basarinin rastgele orman algoritmasi
ile elde edildigi ve diabetes mellitus hastaligina sahip kisile-
rin %81,9-%84,5 dogruluk degerleri ile tahmin edilebildigi
ifade edilmistir. Knn yonteminin de kullanilarak siniflama
yapilan bu ¢alismada %60,0-%63,0 dogruluk degerleri elde
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edilmistir (24). Simif dengesizligi durumlarinda diabetes
mellitus tahmini ve hastaliklarin belirlenmesinde 6znitelik
secimi konulara da literatiirde deginen ¢alismalar olmustur
(26, 27). 18 yasindan biiyiik 185 hasta ile yapilan ¢aligma-
da smif dengesizligi durumlarinda diabetes mellitus tah-
mini i¢in ¢esitli makine 6grenme yontemleri denenmis ve
veri setlerini yeniden 6rnekleme yontemlerine tabi tutarak
veriyi dengeledikten sonra siniflandirma algoritmalarinin
kullanilmas1 énerilmistir (26). Oznitelik secimi éneminin
vurgulandig1 ¢alismada farkli veri setleri ve farkli siniflan-
dirma algoritmalar1 kullanilmis ve ¢ok boyutlu veri setle-
rinde Oznitelik se¢imi ile diisitk boyutlu veri kullanilmasi
siniflandirma basarisini artirabilecegi ifade edilmistir (27).
Bu ¢aligmada veri boyutu ¢ok bityitk olmadig: i¢in ve veri
kaynaginda degiskenlerin diabetes mellitus belirtegleri ol-
dugu bildirildigi icin 6znitelik se¢imine gidilmemistir.
Gorildigi tizere tani ve teshis i¢in makine 6grenimini kul-
lanan ve yiiksek dogruluk basarisina ulagan ¢aligmalar ya-
pilmigtir. Fakat bu calismalarda siniflandirma basarisinin
dogruluk degeri tizerinden yapildig1 goriilmektedir. Sade-
ce dogruluk degeri tizerinden yapilan basar1 yorumlamasi
yaniltic1 olabilmektedir. Sadece bir sinifin yiiksek oranda
dogru tahminlenmesi dogruluk degerinin yiiksek bulunma-
sina sebep olabilir ve diabetes mellitus i¢in dogru olmayan
belirteclerin diabetes mellitus hastaligini tahmin edebildigi
gibi bir sonuca varilabilir. Literatiirde sadece dogruluk de-
recesine bakilarak siniflandirma bagarisi hakkinda yorum
yapilmasinin 6zellikle dengesiz ve gok sinifli veri setleri icin
yaniltic1 olacag: bildirilmistir (28). Yapilan bu ¢alismada 21
belirte¢ kullanarak diabetes mellitus hastaliginin ¢oklu si-
niflandirmast gergeklestirilmistir. Siniflandirma (tahmin)
sonucu hem dogruluk hem kappa hem de diger performans
degerlerine dikkate alinarak performans degerlendirmesi
yapimistir. Kappa performans metrigi 6zellikle ¢ok sinifli
siniflandirma problemlerinde performans 6l¢tisii olarak
kullanilmaktadir. Tablo 5 incelendiginde dogruluk deger-
lerinin hep yiiksek ¢ikma egiliminde oldugu goriilecektir.
Ornek hacminin bilyiik olmasi Knn ydnteminin bagarisini
artirdigy literatiirde bildirilmektedir. Bu yoniiyle bakildi-
ginda 232 hasta ve 18 belirte¢ kullanilarak Knn yontemi ile
diabetes mellitus tahmininde %63,0 dogruluk elde edilirken
(24), 250 binden fazla hasta ve 21 belirte¢ kullanarak Knn
yontemi ile diabetes mellitus tahmininde %97,2 dogruluk
elde edilmistir. Biiylik 6rnek hacimlerinde Knn yonteminin
basarili sonuglar verdigi bilgisi desteklenmistir.

Sonug olarak Tablo 1de verilen belirtecler kullanilarak K en
yakin komsu yontemi ile diabetes mellitus tahmini %88,9
kappa bagaris ile tahmin edilmistir. Makine 6grenimindeki
gelismeler diabetes mellitus hastaliginin 6nceden belirlen-
mesine katki saglayacaktir. Literatiirde gelistirilen makine
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O0grenmesi tahmin modelleri ve bu ¢alismanin bulgular
hem klinisyenler hem de hastalar i¢in yararli olacaktir. Ca-
ligma sonuglar1 uygulayicilar i¢in klinik karar alma ve hasta
danigsmanliginda uygulanabilir bir destek olarak kullani-
labilir. Ayrica hastaligin erken tahmini, diabetes mellitus
hastalarinin ve diabetes mellitus riski tastyanlarin hastaligin
ilerlemesini ve yasami tehdit eden komplikasyonlarini ge-
ciktirebilecek onleyici tedbirler almasini saglayabilir.

Bunun yaninda diabetes mellitus tahmininde uygulamasi
kolay, hizl1 ve bagarili sonug veren Knn yonteminin kullanil-
mas1 hekime 6nemli bir yol gosterici olarak hizmet edebilir.
Erken teshis, risk faktorlerinin tespiti, kisisellestirilmis te-
davi, stirekli izleme ve komplikasyon tahmini gibi unsurlar,
diyabetin daha etkin yonetilmesine yardimc olabilir. Belir-
tilen pozitif katkilar: ile hekimin kararlarini desteklerken,
ayn1 zamanda hasta sonuglarmni iyilestirme potansiyeline
sahiptir.

Ayrica diabetes mellitus hastaliginin dogru tahminlenme-
sinde belirteglerin olduk¢a 6nemli oldugu goriilmektedir.
Bu caligmada diabetes mellitus tahmini i¢in kullanilan ve-
riler ABDde yasayan bireylere iliskin verilerdir. Ayn1 degis-
kenlerin tilkemizdeki bireyler i¢in de diabetes mellitus be-
lirtecleri olarak kullanilip kullanilamayacagina yonelik bir
caligma gerceklestirilebilir.

Son olarak bu ¢aliymanin, Knn makine 6grenme yontemi-
ne yonelik uygulamali anlatimiyla diabetes mellitus hastalik
tahmini aragtirmacilarina ve saglik hizmeti saglayicilarina
yararl bir kaynak olacag: diistiniilmektedir.
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